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1. TURKCE OZET
Amag

Son yillarda goriintiileme teknolojilerindeki ilerlemeler, koroner arterlerin anatomik yapisinin
daha ayrintili incelenmesine olanak tanimistir. Koroner Bilgisayarli Tomografi Anjiyo (KBTA), non-
invaziv bir yontem olarak koroner arter anatomisinin ve varyasyonlarinin degerlendirilmesinde sikca
tercih edilmektedir. Bu arastirmanin temel amaci, KBTA goriintiilerinde sik goriilen koroner arter
varyasyonlarini tespit edebilen, derin 6grenme tabanli bir sistem gelistirmektir. Onerilen sistem,
YOLOV10((You Only Look Once-v10) mimarisinin sundugu hiz ve dogruluk dengesinden

yararlanarak klinik ortamlarda uygulanabilir, giivenilir ve etkin bir ¢6ziim sunmay1 hedeflemektedir.

Gere¢ ve Yontem

Bu caligmada, koroner arter varyasyonlarinin tespiti i¢in derin 6grenme tabanli YOLOv10
algoritmasi kullanilmigtir. Aragtirmada, {iglincli basamak bir hastaneye kardiyak problemlerle bagvuran
100 hastadan diglama kriterleri sonrasi secilen 20 hastaya ait ¢ok kesitli Kardiyak BT goriintiilerinden
olusan 2.837 kesitlik bir veri seti hazirlanmistir. Goriintiiler, 2.263°1i egitim, 287’si dogrulama ve 287’si
test olmak tizere ili¢c alt gruba ayrilmistir. Veri seti, modelin farkli senaryolarda dogrulugunu ve

etkinligini degerlendirmek amaciyla dengeli bir sekilde dagitilmistir.

Bulgular

YOLOV10 modeli, koroner arter varyasyonlari ve normal smif i¢in yiiksek dogrulukta tahminler
yapmustir. Modelin siniflandirma kapasitesi giivenilir bulunmus, tahminlerin bilyiik ¢ogunlugu dogru
smiflandirilmigtir.  Ayrica tespit edilen sinirlayict  kutular, koroner arter varyasyonlarinin
belirlenmesinde gii¢lii bir temel sunmug ve YOLOV10’un tibbi goriintii analizlerinde yiiksek potansiyele
sahip oldugunu gostermigti.  YOLOvI0 koroner arter varyasyon belirlemede ,uygulamanin
gereksinimlerine gore precision, recall ve mAP dengesi Onemlidir. Yiiksek dogruluk gereken

durumlarda YOLOvV10-X, daha dengeli ve genellenebilir sonuglar i¢in ise YOLOv10-L 6ne ¢ikmaktadir.

Sonug¢

Modelin tibbi tam siireglerine entegrasyonu, koroner arter varyasyonlarimin tespiti ve normal anatomik
yapinin degerlendirilmesinde klinik uygulamalara 6nemli katkilar sunabilir. Varyasyonlarin erken ve
dogru taninmasi, Ozellikle kateter anjiyografi sirasinda karar verme siirecini hizlandirarak olasi
komplikasyonlarin énlenmesine yardimci olabilir. Gelecekteki calismalarin, daha genis veri setleri ve
diisiik temsil giiciine sahip siniflarin optimizasyonuna odaklanmasiyla modelin etkisinin artirilmasi

ongoriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Koroner Arter Varyasyonu , BT, YOLOv10, Yapay Zeka , Siniflandirma



DETECTION AND FREQUENCY INVESTIGATION OF COMMON
CORONARY ARTERY VARIATIONS iN CARDIAC CT IMAGES USING
THE YOLOV-10 ARCHITECTURE BASED ON ARTIFIiCIiAL
INTELLIGENCE

2. ABSTRACT
Aim

Advances in imaging technology in recent years have enabled more detailed examination of
the anatomical structure of coronary arteries. Coronary Angiography Computed Tomography
(CACT) is frequently preferred as a non-invasive method for evaluating coronary artery
anatomy and variations. The primary objective of this study is to develop a deep learning-based
system capable of detecting common coronary artery variations in CTA images. The proposed
system aims to provide a clinically applicable, reliable, and effective solution by leveraging the

balance of speed and accuracy offered by the YOLOV10 architecture.
Materials and Methods

In this study, the deep learning-based YOLOvV10 algorithm was used to detect coronary artery
variations. In the study, a dataset consisting of 2,837 multi-slice cardiac CT images from 20
patients selected from 100 patients who presented to a tertiary hospital with cardiac problems
after exclusion criteria were applied. The images were divided into three subgroups: 2,263 for
training, 287 for validation, and 287 for testing. The dataset was distributed in a balanced

manner to evaluate the model's accuracy and effectiveness in different scenarios.
Results

The YOLOvIO model has made highly accurate predictions for coronary artery
variations and the normal class. The model's classification capacity has been found to be
reliable, with the vast majority of predictions classified correctly. In addition, the detected
bounding boxes have provided a strong foundation for identifying coronary artery variations
and demonstrated YOLOv10's high potential in medical image analysis. In coronary artery
variation detection, the balance between precision, recall, and mAP is important depending on
the application's requirements. In cases requiring high accuracy, YOLOv10-X stands out, while

YOLOV10-L is preferred for more balanced and generalizable results.



Conclusions

The integration of the model into medical diagnostic processes can make significant
contributions to clinical applications in the detection of coronary artery variations and the
evaluation of normal anatomical structure. Early and accurate recognition of variations can
help prevent potential complications by speeding up the decision-making process, especially
during catheter angiography. Future studies are expected to enhance the model's effectiveness

by focusing on optimizing classes with lower representativeness using broader data sets.

Key Words: Coronary Artery Variation, CT, YOLOv10, Artificial Intelligence, Classification



2. GIRIS VE AMAC

Kardiyovaskiiler hastaliklar ; kalbin kendisinin, ana vaskiiler yapilarin veya koroner arterlerin
etkilendigi hastalik grubudur. Kardiyovaskiiler hastaliklar diinya genelinde on iki milyondan
fazla 6liime sebebiyet vermis olup yetiskinlerde olduk¢a yaygin goriilen 6liim nedenidir. Kalp
hastaliklar1 cevresel ve kalitimsal olarak farkliliklar gosterdiginden dolay1 tanisi dogru ve kesin
bir sekilde konulmalidir. Bu hastaliklar, erken teshis ve miidahale gerektiren karmasik yapisal
ve islevsel anomalileri icermektedir. Bu baglamda kardiyak varyasyon ve anomalilerin 6nemli
bir kismi1 koroner arterlerde meydana geldigini bilmekteyiz. Ozellikle koroner arter varyasyon
ve anomalileri, hastalarin yasam kalitesini ciddi sekilde etkileyen bir hastalik grubu ve bu
durum tani siirecinde detayli goriintiileme yontemleri gerektirdiginden — kritik 6nem
arzetmektedir. Bilindigi tlizere koroner arter varyasyonlar1 bazen anomalileri taklit ederek

hastalarin tani siirecinde zorluklar ¢ikarmaktadir(1, 2).

Kardiyak varyasyonlar normal anatomiden farkli olup ¢ogunlugu anomalilerden daha masum
klinik sonuclar dogurur. Bu gibi durumlarin erken ve etkin tespiti , anomali goriiniimii ¢izen
ama aslinda varyatif olan (6zellikle koroner arterlerde ) hastaliklarin ortaya konulmasi hasta
icin kritik bir 6nem tasimaktadir. Hastalardaki bu durumun ortadan kaldirilmasi durumunda

onleyici tedbirlerin alinmasi miimkiin olabilir (1, 3, 4).

Diinyada giin gectik¢e koroner arter hastalik insidansin artmasi nedeniyle erken tani ve
teshisinde uygulanan koroner arter katater anjiografik tekniklere alternatif noninvaziv
yontemler glindeme gelmistir. Bu baglamda, Bilgisayarli Tomografi (BT) gibi yiiksek
¢Oziiniirliiklii goriintiileme teknikleri, koroner arter varyasyonlarin teshisinde énemli bir rol
oynamaktadir. Koroner artere yonelik BT anjiografik goriintiilemeler kateter anjiografi
tekniklere gore daha konforlu (noninvaziv) olusu, daha kisa siirede goriintiilerin elde
edilmesi ,3 boyutlu multpilanar (MPR) goriintiiler sayesinde distal kesim—zor secilen
varyasyon/anomalilerin tespitinde olduk¢a avantaj sagladigini bilmekteyiz. Bu avantajlar
sayesinde koroner arter anomali ve varyasyonlarin tespiti daha da kolaylagmaktadir. Koroner
arter hastaliklarin dogru tanist , diger dnemli ayirici tan1 ekartasyonlarn hizli tespiti ve
goriintiilemelerin subjektif yorumlardan arindirilmasi icin BT goriintiilerinin manuel analizine

alternatif bir yontemi giindeme getirmistir(1,2,4).

Yapay zekd uygulamalarinin tibbi goriintiileme alaninda yayginlagsmasi, tanisal siiregleri
Odnemli 6lgiide degistirmistir. Son yillarda, Derin Ogrenme ve Evrisimsel Sinir Aglari (CNN)
gibi yaklagimlar, goriintli analizi gorevlerinde iistiin performans gostererek, tibbi anomalilerin

ve varyasyonlarin tespiti, segmentasyonu ve siniflandirilmasinda yeni ufuklar agmustir.
4



Ozellikle, nesne tespiti alaninda ¢1gir agan YOLO (You Only Look Once) mimarisi, gercek
zamanli uygulamalarda hem hiz hem de dogruluk agisindan giiclii bir yontem olarak dikkat

cekmektedir (5).

YOLO’nun tip alaninda uygulanmasi, anatomik yapilarin, lezyonlarin, tiimérlerin ve diger
klinik olarak 6nemli tibbi nesnelerin tespit ve lokalizasyon yetenegi sayesinde ilgi
gormektedir (2,6,7,8). Bu teknoloji, tibbi goriintiilerdeki organ anormalliklerin ya da
varyasyonlarin tespitini ve lokalizasyonu saglamak, meme gibi kanser siklig1 ¢cok olan
dokulardaki lezyonlarin tespitinde , 6zellike posttravmatik —anevrizmal riiptiire sekonder
geligen kranial kanamalarin hizli tanisinda, bazi organlarda prekanserdz lezyonlarin
taramalarinda (Pulmoner nodiillerin varligi vb.) ve kardiyovaskiiler hastaliklar gibi diinyada
en sik 6liime yol agan hastaliklarin erken tan1 ve tedavisini saglamada hatta gereksiz

tedaviyi 6nlemede yardimci olabilir (6).

YOLO’nun tibbi uygulamalarda benimsenmesi, tibbi tanilarin dogrulugunu ve verimliligini
artirma potansiyeline sahip olup, hasta sonuclar1 lizerinde 6nemli bir etki olusturabilir.
YOLO’nun ger¢ek zamanl performansi, 6zellikle zaman agisindan hassas tibbi prosediirler ve
klinik karar verme siiregleri igin son derece 6nemli hale gelmektedir (7). Ilgi alanindaki
nesneleri dogru ve verimli bir sekilde tanimlayarak, YOLO potansiyel olarak hastaliklarin
erken teshisinde, tedavi planlamasinda ve hastalik ilerleyisinin izlenmesinde yardimci olabilir.
Ancak, YOLO’nun tibbi goriintiilemede kullanimi arttik¢a, performansinin, gii¢lii yonlerinin,
sinirlamalarinin  ve uygulandigir spesifik tibbi alanlarin degerlendirilmesi biiyiik 6nem

tagityacagina inanilmaktadir (8).

Yapilan 6zgiin bir bilimsel ¢aligmada ; YOLO tabanli bir yapay zeka algoritmasinda magnifiye
Mammogramlardaki kalsifikasyonlar1 degerlendirilmistir. Bu c¢alismada 6nceden bening ve
malign kalsifikasyon olarak belirlenen Mammogram goriintiilerini bir dizi islemden gegirirerek
degerlendirip yiiksek dogruluk oraniyla kalsifikasyon niteliklerini (benign-malign) belirlemeyi
hedeflemistir. Bodylece ¢alismacilar bu makalede YOLO’nun rutinde sik kullanilan
Mammogarfik kalsifikasyonlar1 degerlendirme , benign-malign ayiriminda hizli taniya

ulagtirma ve yapilacak gereksiz biopsileri 6nemli dl¢iide azaltma gibi sonuglari ileriye siirdiiler

9).

Yine benzer bir calismada derin 6grenme (YOLO) modelini kullanarak Mammografik
goriintiilerde sik izlenen meme lezyon ve kalsifikasyonlar1 gibi patolojik opasitelerin tespiti ve

siniflandirilmasini amaglayan bir makale yayilandi. Aragtirmacilar bu ¢alismada kitle ve



kalsifikasyon odaklar1 yiliksek dogrulukla taninip ve basariyla siniflandirildildigini ileri

stirdiiler (10).

S. Abdulrahman ve ark. yaymladig: bir calismada , kontrastli beyin MR goriintiilerinde tespit
edilen kraniyal kitlelerin taninmasi ve siniflandirilmasi i¢in Resnet(50) ve YOLO-v8 isimli
yapay zeka algoritmalar1 kullandilar. Bu ¢alismada modellerin (Resnet-50 ve YOLO-v8)
gercek zamanli teshis senaryolarin uygunlugu i¢in sadece siniflandirma performans analizi
yapmak degil ayni1 dogrultuda hiz performanslarini da karsilagtirmakti. Sonug olarak bu iki

yapay zeka modeli beyin tiimdrlerinin taninmasinda ve siniflandirilmasinda oldukga etkili

oldugu bildirdiler (11).

2020 yilinda yayinlanan bir calismada BT goriintiilerini veri seti olarak kullanarak elde
edilen goriintiilerde akciger nodiil tespit etme verimliligini artiran ve yanlig pozitif
olasiliklarini azaltan bilgisayar destekli derin 6grenme yontemi (YOLO-v3) giindeme
atilmistir. Belirtilen yontemle akciger nodiillerin lokalizasyonu ve ¢apini yiiksek dogruluk
oraniyla tespit ettiklerini ileri siirdiiler. Arastirmacilar akciger nodiillerin tani stirecinin hizli
olmasi ve ucuz is giicli maliyete sahip olmas1 nedeniye klinik uygulamada faydali olacagini

on gormiislerdir (12).

Yapay zeka algoritmalar1 kardiyovaskiiler goriintiileme alaninda birgok farkli asamada katk1
saglayabilir. Hastalarin goriintiillemeye yonlendirilmesinden baslayarak, hangi goriintiilleme
yonteminin kimde kullanilacagi konusunda daha isabetli kararlar alinmasina yardime1 olabilir.
Goriintiilerdeki oriintiileri ve patolojik isaretleri 6grenerek tani siirecini kolaylastirabilir.
Ancak tiim bu uygulamalarin saglik hizmetlerinde gercek karsilik bulabilmesi i¢in ¢oziilmesi

gereken birgok teknik ve yapisal sorun bulunmaktadir (13-17).

Kardiyovaskiiler goriintiileme, kendi i¢inde baz1 6zellikleriyle hem avantaj hem de zorluklar
barindirir. Kalbin yapisal ve iglevsel 6zelliklerini bir arada degerlendirmeyi saglar. Bir¢ok
farkli gortintiileme yontemi (BT, MRG, EKO ,EKG vb.) bu alanda kullanilir. Giin gectikge
kardiyak hastalariklarin teknolojik gelismelere daha agik oldugu asikardir. Bu durum verinin
cesitli, hacimli ve karmasik olmasina yol agar. Ayni zamanda kalbin farkl diizeylerde ve ¢ok
sayida parametre ilizerinden analiz edilmesi gerekir. Buna ek olarak kardiyak goriintiileme,
tedavi Oncesi karar alma, islem sirasindaki rehberlik ve islem sonrasi takip gibi klinik

stirecleri dogrudan etkileyen bir rol iistlenir(18-23).

Elektrokardiyografi (EKG), kalp hastaliklarinin degerlendirilmesinde uzun siiredir temel tani
araglarindan biridir. Son yillarda bu yontemin yapay zeka ile birlestirilmesiyle, EKG’nin
icerdigi verilerin daha derin analizine olanak taniyan sistemler gelistirilmektedir. Bu

6



sistemler, 6zellikle semptom gostermeyen bireylerde saptanamayan kardiyak sorunlarin erken
tan1 sansin1 artirabilir. Ornegin, aort darlig1 gibi belirli kapak hastaliklarinin taninmasi
amaciyla gelistirilen modeller, EKG sinyalleri {izerinden 6grenim yaparak bu hastaliklarin
varligin1 tahmin edebilmektedir. Klasik goriintiileme yontemlerine kiyasla daha erisilebilir ve
maliyet etkin olan bu algoritmalar, erken tarama agisindan dikkat ¢ekici sonuglar vermektedir.
Cesitli aragtirmalarda, bu sistemlerin yiiksek dogruluk degerleri ile hastalig1 diglama

konusunda gii¢lii bir potansiyele sahip oldugu ortaya konmustur (24-28).

Benzer sekilde, yapay zeka modelleri ritim bozukluklarimin énceden tahmin edilmesi i¢in de
kullanilmaktadir. Standart bir siniis ritmindeki EKG kayitlarinda, gizli kalmig atriyal
fibrilasyon (AF) riskini tanimlayabilen modeller, ¢ok sayida kayitla egitilmis derin sinir aglari
araciligiyla uygulanmaktadir. Bu sistemlerin, ilerleyen donemlerde AF gelisme olasiligi
yiiksek olan bireyleri erkenden belirleyebildigi ve bunun sonucunda daha uygun bir takip ve

Onleyici tedavi siirecinin miimkiin oldugu gézlemlenmistir (29, 30).

Lima ve ark. gesitli kardiyovaskiiler hastaliklarda kalp hizi goriintiilerini siniflandirmistir.
Anormal siniflara ait yapay goriintiiler iretmek i¢in InfoGAN mimarisi kullanildiktan sonra,

siiflandirma i¢in iki boyutlu bir Permiitasyon sinir ag1 6nerilmistir (31).

Kavitha ve ark. tarafindan yapilan ¢aligmada, kalp hastaligini tahmin etmek i¢in bir karar agaci
ve rastgele orman kombinasyonuna dayali yeni bir makine 6grenimi yaklagimi dnerilmistir. Bu
calismada, yalnizca karar agaci ve rastgele orman yontemi, kalp hastalarinin tahmin verileri

iizerinde uygulanmistir (32).

Bharti ve ark., kalp hastalig1 veri seti lizerinde farkli makine 6grenimi algoritmalarini ve derin

ogrenme yontemlerini uygulayarak sonuclari ve analizlerini karsilastirmistir (33).

Koroner BT anjiyografisi (KBTA), koroner arter hastaliklarinin noninvaziv olarak
degerlendirilmesinde yaygin olarak bagvurulan bir goriintiileme yontemidir. Ozellikle koroner
arter darliklarinin tespiti ag¢isindan ilk basamak tercih olarak kabul edilmesine ragmen, islem
stiresinin uzunlugu, maliyetin yiiksekligi ve yar1 otomatik manuel analiz ihtiyaci gibi bazi
siirliliklar tasir. Bu siireci daha verimli ve giivenilir hale getirmek amaciyla, ¢esitli yapay
zeka algoritmalarinin KBTA verileri lizerinde uygulanmasi arastirmalarda giderek daha fazla

yer bulmaktadir (34).

Bazi ¢alismalarda, KBTA nin klinik performansini artirmak tizere gelistirilen derin 6grenme

modellerinin, uzman okuyucularla uyumlu sonuglar verdigi gosterilmistir. Ornegin, stenoz
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derecesi, plak olusumu ve damar morfolojisinin otomatik olarak degerlendirilebildigi
sistemler, zamandan tasarruf saglarken insan kaynakli meydana gelen yorumlama
degiskenligini de azaltabilmektedir. Plak yiikiinii ve darligin derecesini 6lgmek amaciyla
egitilen modellerin, ayn1 zamanda miyokard enfarktiisii gibi olaylarin olasiligini1 6ngérmede

de tanisal deger tasiyabilecegi ortaya konmustur (35).

Koroner arter kalsiyumunun kardiyovaskiiler olaylarla olan iligkisi literatiirde uzun siiredir
bilinmektedir. Buna ragmen, bu bulgu genellikle rapor dis1 kalmakta ya da degerlendirilmesi
zaman, deneyim ve ekipman gerektirdiginden ihmal edilmektedir. Son dénemde gelistirilen
derin 6grenme algoritmalari, Toraks BT goriintiilerinden koroner kalsiyum skorunu otomatik
olarak hesaplayarak bu a¢ig1 kapatma potansiyeline sahip oldugunu biliyoruz. Genis hasta
gruplarinda yapilan uygulamalarda, bu skorlarin kardiyovaskiiler olaylarla yiiksek diizeyde

iliskili oldugu ve manuel dl¢timlerle giiclii korelasyon gosterdigi raporlanmustir (36).

Yapay zeka temelli analizlerin bir diger kullanim alan1 da miyokardiyal perfiizyon
degerlendirmesidir. Kardiyak MR goriintiileme verileri tizerinden miyokardiyal kan akimi ve
perfiizyon rezervini dlgebilen sistemler, uzun siireli hasta takiplerinde anlamli sonuglar
vermektedir. Bazi kohort ¢aligmalarinda, bu tiir dl¢timler ile elde edilen diisiik perfiizyon

degerlerinin, olumsuz kardiyak sonuglarin bagimsiz belirleyicisi olabilecegi saptanmistir (37).

Benzer sekilde, epikardiyal yag dokusu hacmi ve yogunlugunun da kardiyak hastaliklarin
gelisme riskleri iligkili olabilecegi bildirilmektedir. Bu parametrelerin yapay zeka tarafindan
kontrastsiz BT goriintiileri iizerinden otomatik olarak hesaplanmasiyla, uzun donem takipte
major kardiyak olaylarla baglantili bir 6ngérii giicii olarak yorumlanmustir. Epikardiyal yag
dokusu hacmindeki artisin riskle pozitif yonde iligkili olmasi, yag dokusunun yapisal

degisimlerinin klinik sonuglar iizerinde etkili olabilecegini diisiindiirmektedir (38).

Yapilan 6zgiin bir calismada kardiyak kan akiginin sonografik goriintiilerinin 6zelliklerine
gore kardiyak suvi hareketinin gorsel analizini meydana getrimek i¢cin YOLO 6grenme
modeli kullanilmistir. Burdan yola ¢ikilarak iki boyutlu siireklilik denklemine dayal1 olarak
kardiyak kan akig vektor haritalama analizinin yapilmasi i¢in bir yapay zeka uygulamasi
gelistirilmistir. Calismacilar bu calismada gelistirdikleri metod ile kan akim radiyal hizini,
ventrikiil duvar lekelerinin azimut hizin1 vektorel olarak birlestirip kardiyak akis sahasinda
girdap akim diyagramini ortaya koymak ve flow fonskiyonlarin daha az hata ile

degerlendirilmesinde faydali olabilecegini savunmusglardir (6).



Bir caligmada, koroner arter segmentasyonu ve stenoz lokalizasyonu gorevleri i¢cin YOLO-v8,
YOLO-v9 ve YOLO-v11 modellerinin performansi, ARCADE veri kiimesi tizerinde
karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglarda modern YOLO siiriimlerinin,
koroner anjiyografi goriintiilerinde hizl1 ve dogru analiz yapma potansiyeline sahip oldugunu
ortaya koyduklarini bildirdiler. Yine temas ettikleri bir diger husus ise ; Bu modellerin,
otomatik karar destek sistemlerine entegre edilerek klinik uygulamada kullanilabilir hale
gelmesi durumunda , radyologlarin is yiikiinii azaltabilecegi ve tanisal dogrulugu

artirabilecegi yoniindedir (39).

Jonghoe Ku ve ¢alisma arkadaslari, sag koroner arter (RCA) ile sol koroner arter (LMCA)
arasinda ayrim yapmay1 amaglayan ve anatomik 6zellikleri 6n plana ¢ikaran alternatif bir
yaklagim 6nermistir . Bu yontemde, her damar tipi i¢in ayr1 derin 6grenme modelleri
kullanilmis ve yiiksek diizeyde siniflandirma basarisi elde edilmistir. Uygulama kapsaminda
siiflandirma amaciyla YOLO-v8, segmentasyon i¢in ise farkli kodlayicilarla yapilandirilmig
U-net ve U-net++ modelleri gibi ¢ok sayida sinir ag1 modele dahil edilmistir. Bu kapsamli ve
¢ok modelli yaklasimin, koroner arter siniflandirma dogrulugu agisindan umut verici sonuglar

tirettigini bildirdiler (40-43).

Tibbi bilgi sistemi ile entegre tekniklerin kullanilmasi1 durumunda bu fayda daha da
artacak ve saglik maliyetlerinin diismesine neden olacaktir. Entegre sistemler, hastanin
gecmisinden faydali bilgiler toplayarak hastaligin asamalarin1 teshis etmeye ve hastalifin
ilerlemesini 6nlemek icin gerekli reaksiyonlar1 recete etmeye calisir. Bu entegre sistemler son
zamanlarda hayatin hemen her alaninda uluslararas1 kabul goérmiis ve tip alaninda da yaygin
sekilde kullanilmaktadir. Ham verilerden bilgi ¢ikarma konusundaki avantajlart nedeniyle
yapay zeka yontemleri, kardiyovaskiiler hastaliklarin teshisine yonelik entegre bilgi sistemleri
olusturmak i¢in 6nemli bir rol oynamaktadir. Saglik hizmetlerini iyilestirmedeki genisligi
nedeniyle, kardiyovaskiiler hastaliklar1 teshis ve tahmin etmek i¢in ¢esitli teknikler 6nerilmistir

(2, 44, 45).

Aykir degerler olarak da bilinen anomalilerin ya da varyasyonlarin tespiti, ¢ok ¢esitli
disiplinlerin ayrilmaz bir uygulamasi olmustur. Anomaliler ve varyasyonlarin bir sistemin veya
Oriintliniin ihlal edildigini gosterebilir (46,47 ). Saglik hizmetleri baglaminda bu, bir hastalik
tedavi komplikasyonunun veya hatali tanilarinin giderilmesinde etkin rol alabilir. Bazen odak
noktasinin hastalik verilerini tanimlamak degil de , gelecekte gelisebilecek hastalik risk

durumlarin1 veya hastaliklarin meydana gelme sikligini tahmin etmek iizerine olabilir. Bu

9



durum saglik uygulama politikasinda O6nemli bir yer alacagi bazi arastirmacilar nezdinde
giindeme getirildigini bilmekteyiz. Aslinda, saglik hizmetlerinin iyi bir goriintiileme
modalitesinden veya raporlamadan bekledigi, organ anomalilerinin veya varyasyonlarininin
normal anatomiden ayirabilmesi ve hastaliklarin tedavi siirecinde klinisyeni gelisebilecek
komplikasyonlar hakkinda 6ngérii sunmasidir. Hem denetimli hem de denetimsiz anomali
/varyasyon tespit modellerinin uygulanmasina ve gorsellestirilmesine daha fazla vurgu
yapilmasi, saglik hizmetleri gibi uygulamali ortamlarda pratigi gelistirecek ve dolayisiyla hasta

sonuglarini iyilestirecektir (46).

Yaptigimiz kapsamli literatiir taramasinda koroner arter varyasyonlarii tespitinde, normal
anatomiden ayirmada YOLO mimarisini kullanan herhangi bir caligmaya rastlanilmamistir.
Bu c¢alismada, YOLO ailesinin en yeni siiriimlerinden biri olan YOLO-v10 mimarisi
kullanilarak KBTA goriintiilerinde koroner arterlerin énemli varyasyonlarini tespit edilmesi

hedeflenmistir.

Bu nedenle, YOLO’nun koroner arter varyasyonlarin tespiti gibi tibbi uygulamalardaki mevcut
literatiiriinii analiz etmek i¢in sistematik bir literatiir taramasi ve titiz bir yaklagim saglayabilir.
Mevcut bulgulart sistematik bir sekilde toplayarak, degerlendirerek ve sentezleyerek,
YOLO’nun tibbi uygulamalardaki gii¢lii yonlerini, sinirlamalarin1 ve potansiyelini belirlemeyi

ikincil bir hedef olarak belirledik.
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4. GENEL BIiLGILER

4.1 Koroner Arter Embriyolojisi.

Kalp embriyolojik gelismesinin erken doneminde i¢i endotel ve ince miyokardiyal kas
tabakasindan olusan bir tlip formasyonundadir. Liimeninde akan kan ile beslendiginden bu
donemlerde vaskiiler damar yatagina ihtiyag duymaz. Zamanla gelisen ve biiyiiyen kalbteki
beslenme daha kompleks bir hal alir. Ventrikiilleri beslemek i¢in gelisen vaskiiler pleksuslar
progenitdr hiicrelerin ve VEGF vb. meditorlerin etkisi ile olgunlasma siirecine girer. Koroner
arterler ilk olarak intrauterin erken haftalarinda matiire olmamis bir vaskiiler pleksus olusumu
ve sonrasinda zamanla bazi progenitor proteinler sayesinde geliserek islev géren damar

yatagina doniisen bir anjiyogenezis siireciyle meydana gelir (47, 48).

Bu vaskiiler pleksuslar ¢ogu goriise gore siniis venozus ve endokard’dan kdken almaktadir.
Embriyolojik siire¢ ilerledik¢e vaskiiler pleksus aort ile baglanti kurar ve gelisen pleksuslar
miyokarda yayilarak sarmaya devam eder. Bu kompleks vaskiiler pleksuslar Aort ile
anastamoz sagladiktan sonra koroner arter , venoz ve kapiller vaskiiler sistemleri meydana
geitirirler. Aort diizeyinde baglant1 noktasinda en yiiksek debiye sahip pleksuslar dallarindan
sol ana koroner arter (LMCA) ve Sag ana koroner arter gelisir (RCA) (49-53).

Koroner pleksus gelisiminde 6nemli biiylime faktorlerinin Epikardiyum kaynakli oldugunu
bildiren ¢alismalar oldugunu bilmekteyiz. Koroner arter gelismesinde diger kayda deger
etmen ise Sinlis venozusus’tur (54, 55) . Ayrica embriyolojik donemde koroner arterlerin
saglikli gelismesinde ve eksikliginde ise ciddi anomalilerin /varyasyonlarin meydana
gelmesinde rol alan diger 6nemli molekiil Notch reseptdleridir. Notch reseptdrleri ‘Delta ve
Jagged’ ligandlarina sahiptir. Bu reseptdrlerin ya da ligandlarinda herhangi bir hatali kodlama
veya eksiklik durumunda epikardiyal gelisim bozuldugundan koroner vaskiiler pleksuslarin

yanlig anastamozuna veya koroner arterlerin gelismemesine sebebiyet verir (47, 48, 56-59).

Baz1 6zgiin aragtirmalarda belirtildigi gibi bir takim koroner anomalilerin veya
varyasyonlarin meydana gelmesinde 6zellikle VEGF ve Notch arasindaki sinyal etkilesim

kusurlar1 suglanmaktadir (47, 56, 60).
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Primitif Oluk
Amniyotik Kavite
Epiblast Tabaka

Mezoderm Tabaka

Endoderm Tabaka

Sekil 1: Epiblasttan hiicrelerin ayrilisini , endoderm ve mezoderm katmanlarini olusturmak
icin ilkel oluk boyunca gdg ettigini gdsteren sematik ¢izim.( Kalp ve koroner arterlerin

progenitdr hiicreleri endoderm ve mezoderm kaynaklidir) (61).
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Vaskiilogenezis » Anjiogenezis

Progenitor
Hiicreler
Primitif Yeniden Yeniden Olgun
Pleksus Sekillenen Sekillenen Koroner
Koroner Koroner Arterler
Arterler Arterler

Sekil 2 : Koroner arterlerin embriyolojik gelisimi: Progenitdr(dncii) hiicreler primer vaskiiler
pleksus olusturmak iizere go¢ ederler. Daha sonra pleksuslar daha donanimli kan akisini

saglamak i¢in Aorta ile anastamoz olustururlar (62).

4.2 Koroner Anatomi

“’Coronarius’’( Koroner) , sozciigli Latince kdkenli olup “’Celenge’’ ya da “’Tac’’ anlamina
gelmektedir. Koroner arterler ve dallar1 kalbin ¢evresinde dolanip kalbi beslediklerinde bir

tact andirdigindan bu isimle tanimlanmistir.

Aortik kokten sag ve sol koroner arterler ilgili siniis valsalva’lardan kdken alirlar. Aort kokii
posteriorunda ‘Nonkoroner siniis’ denilen herhangi bir koroner arterin orjin almadigi
anatomik yap1 vardir. Diisiik olasililikla da olsa bazen Nonkoroner siniis’den koroner arterler

orjin alabilmektedir (63).
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Siniis valsalvalar genelde ayn1 diizeyde yerlesim gosterirler. Ancak sag siniis sola kiyasla
hafif 6nde yer alir. RCA , LMCA’ya kiyasla inferiordan orjin alir. RCA genelde sag
ventrikiilii , LMCA ise sol ventrikiil anterior duvarini ve interventrikiiler septumun anterior
kismin1 beslemektedir.Geriye kalan sol ventrikiil miyokardiyal sahay1 ise dominant gosteren

koroner arter aracligtyla sulanmaktadir.

RCA Dallar:
o Konus arteri
o Sinoatriyal Nodal arter
o Akut marjinal dallar
o Posterior interventrikiler arter (PDA)
o Posterior sol ventrikiil (PLV) dal
LMCA Dallan :
o Sol 6ninen arter (LAD)
» Diagonal dallar
= Septat perforatorler
o Sirkumfleks arter (LCx)
»  Optis marjinal dallar

o Ramus intermedius arteri (RI)
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Asendan(Cikan) Aorta

Sol Koroner Siniis
£

D1(1.Diagonal Arter)

~
D2(2. Diagonal Arter)

Sekil 3a: Koroner arterlerin ve 6énemli dallarinin KBTA tetkiklerindeki ham goriintiilerden
VRT (Voliim Rendering Teknik) ile {i¢ boyutlu hacim olusturma sonrasi meydana gelen

goruntu.
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MCA({Sol Ana Koroner Arter)

RCA(Sag Koroner Arter)

- a2 ” ‘-. ::

b |

N
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L

LexfSol sirkumfleks Arter)

Sekil 3b: Koroner arterlerin ve dnemli dallarinin KBTA tetkiklerindeki ham goriintiilerden
VRT (Voliim Rendering Teknik) ile iic boyutlu hacim olusturma sonrasi meydana gelen

goruntil.
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Sol Koroner Siniis

RCA(Sag Koroner Arter)

LCx(Sol Sirkumfleks Arter)

LAD({Sol On inen Arter)

N

AN

2\

Sekil 3¢ : Normal koroner arter ve ostiumlara sahip saglikli bir bireyin KBTA tetkiklerindeki
ham goriintiilerden VRT (Voliim Rendering Teknik) yontemi ile elde edilen ¢ikartilmig

koroner anjio goriintiisii.
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4.2.1 Koroner arter baskinhgx:

Sag dominant dolasim , posterior desendan arter ve posteriolateral dallarin RCA’dan
kaynaklandiginda kullanilan terminolojidir. Insanlarda yaklasik %82-86’sinda sag dominat
dolasim mevcuttur. Sag dominanside sol ventrikiiliin inferioseptal ve inferior duvar
beslenmesini RCA tarafindan saglanir. Buna karsilik posterior desendan arter ve
posteriorlateral dallar sol sirkumfleks arterden (LCx) kaynaklanirsa bu duruma ise sol
dominant dolagim olarak tanimlanmaktadir.Genelde olgularin %14-21’1 sol dominant
dolagima sahiptir. Yaklasik olgularin %4-6’sinda RCA posterior desendan artere , LCx ise

posteriolateral dallara orjin olur .Bu duruma ise kodominant dolagim adin1 almaktadir (63-65).

4.3 Koroner Arter Varyasyon Ve Anomalileri
4.3.1 Simiflama :

A. Koken Anomalileri ve varyasyonlari
1.Yiiksek Cikis
e VYiiksek ¢tkisli RCA |, Yiiksek Cikisli LMCA
2.Coklu Ostium
® Sol koroner siniisten kaynaklanan LMCA + LAD ve LCx yok
3.Tek koroner arter
4.Koroner arterin pulmoner arterden koken almasi

® Pulmoner arterden kaynaklanan RCA (ARCAPA sendromu)
® Pulmoner arterden kaynaklanan LMCA(ALCAPA sendromu)

5.Koroner arterin kontralateral veya koroner olmayan siniisten kokeni

Sol koroner siniisten kaynaklanan RCA

Sag koroner sintisten kaynaklanan LCx

Sag koroner sintisten kaynaklanan LMCA
Koroner olmayan siniisten kaynaklanan RCA

B. Seyir Anomalileri ve varyasyonlari
1.Miyokardiyal kdpriillesme(en sik )

® LAD miyokardiyal képriilesme
® LAD ve LCx miyokardiyal képriilesme
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2.Arter Duplikasyonu

e LAD dublikasyonu
e LCx Dublikasyonu

C.Sonlanma Anomalileri ve varyasyonlari
1.Koroner arter fistiilleri

e Sol atriyum-PDA fistiilii
® Pulmoner arter-LAD fistiilii

2.Kardiyak dig1 sonlanma (63-65).

Farkli klinik prezentasyon ile hastaneye basvuran koroner arter varyasyon ve anomaliler
cogunlukla konjenital olarak meydana gelen malformasyonlardir. Bazilar1 diger konjenital
kalp hastalaliklar1 ile iligkili olabilir. Bu tiir varyasyonlarin meydana gelmesinde yukarida da
detayl olarak aciklandigi gibi 6zellikle VEGF ve NOTCH molekiillerinde ya da
reseptorlerindeki yapisal kusurlardan meydana gelmektedir (47, 48, 56).

Bazen klinik bulgu vermeden rastlantisal olarak baska kardiyak sebeple ¢ekilen birtakim
goriintiileme teknikleri ile de koroner arter varyasyonlarin tespiti yapilabilmektedir. Bu
goriintiileme modaliteleri Bilgisayarit Tomografi Anjiografi (BTA), Manyetik Rezonans
Anjiografi(MRA) ve Perkiitan Koroner Kateter Anjiografik (PTKA) tetkiklerdir. Koroner
arter anomali ve varyasyonlarin otopsi verilerinde %0.2-0.4 oranlarini bildiren ¢caligsmalar
mevcuttur. Glintimiizde ise neredeyse rutin hale gelen KBTA ¢ekimleri nedeniyle koroner

arter varyasyon goriilme siklig1 giderek artmaktadir (66, 67).

Koroner arter varyasyon ve anomaliler ilk olarak 18. ylizyilda kismi tanimlanmustir.
Simiflandirma olarak ilk bilimsel ¢alisma 1969 yilinda giindeme gelmis olup 2000 yilinda
revizyona gidilmistir. Halen ortak bir siniflandirma konusunda belirgin konsensiis
saglanamamistir. Koroner arter varyasyon ve anomalilerin siniflandirilmasi bazi literatiirel

caligmalarda ve kitaplarda ¢* kdken , kurs ve sonlanma “* olarak nitelendirilmistir (68).

Genel olarak iki koroner ostium vardir. Bununla birlikte, Sol Ana Koroner Arter (LMCA)
bulunmadig1 bazi farkli hastalarda {i¢ ostium mevcut olabilir. Bu duruma sahip kisilerde, sol
inen arter (LAD) ve sol sirkumfleks arter (LCx) farkli ostiumlardan gelir.Bazen RCA sol

koroner siniis ,LCx veya LAD sag koroner siniisten kaynaklanabilir (69, 70).

Ramus intermedius’a sahip LMCA bir diger varyasyon nedenidir.Bu anatomik birliktelige

LMCA Trifkuasyonu denmektedir.
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Ana epikardiyal arterler (LMCA ve RCA) bazen normal anatomideki orjin diizeylerinden
farkli olabilir.Yiiksek ¢ikis varyasyonu ve akut ¢ikis acisi sunlardir: ana koroner arterin
sinotubuler kavsaktan daha fazla 1 cm siiperiorundan ¢ikmasi ve koroner arter ile aort duvari

arasindaki ag1 <45'tir. Koroner kateter anjiografide bu tiir vasyasyonlar sorunlara neden

olabilir (71, 72).

ALCAPA, LMCA nin pulmoner arterden orijin almasiyla nitelendirilen bir koroner
anomalidir. ALCAPA, diisiik basing altinda sol ventrikiil miyokardini nispeten desatiire kanla

perfiize ederek miyokardiyal iskemiye neden olabilir.

ARCAPA, konjenital kalp hastaliklar1 arasinda ¢ok nadir goriilen bir anomali olup, pulmoner
arterden ¢ikan anormal sol koroner arterden dort kat daha az yaygindir. RCA pulmoner
trunkus kaynaklidir. Genellikle erkeklerde daha sik goriiliir. Bu durum, aortopulmoner septal
defekt gibi diger kardiyak sorunlarla birlikte olabilir ve vakalarin yaklagik %10'unda goriiliir.
Tedavi genellikle cerrahidir ve amag, koroner ¢almay1 engelleyip sag koroner arterin normal

anatomik yerine yerlestirilmesidir. Ameliyat sirasinda kardiyopulmoner baypas kullanilir

(73).

Miyokardiyal kopriilesme, normalde epikardiyal seyir gosteren koroner arterin miyorkarda
gomiilmesidir. LAD en sik miyokardiyal kopriilesme gosteren koroner arterdir.
Miyokardiyumun altindaki damarin derinligi, miyokardiyumun kopriilesme segment
uzunlugundan daha 6nemlidir. Hemodinamik olarak, bu miyokardiyal kopriilesmelerin

bazilarinin 6nemli olup olmadig1 konusunda tartismalar vardir (74).

Tiim koroner arterler arasinda LAD en sabit seyir gosterenidir . LAD duplikasyonu nadir
goriilen bir anomalidir. Bu nadir varligin anjiyografik bulgulari sporadik olarak tanimlanmis
olsa da , BT goriinlimii hakkinda ¢ok az rapor bulunmaktadir . Koroner BT anjiyografisinin
yaygin kullanimiyla, BT yorumcularinin bu varyant, tipleri ve cerrahi vaskiilarizasyonun
planlanmasi i¢in 6nemli ¢ikarimlar konusunda bilgi sahibi olmast 6nemlidir. Spindola-Franco
ve ark. ilk olarak 1983 yilinda Dublike LAD' tanimlamis ve siiflandirmistir. Dublike LAD,
anterior interventrikiiler olukta yliksekte sonlanan kisa bir LAD ve ¢ogunlukla LAD"in uygun
erken bir dal1 olarak (tip 1-3) baslayan ve nadiren sag koroner arterden anormal olarak

baslayan uzun bir LAD'dan (tip 4) olusur (75-78).

Sag koroner arter (RCA) duplikasyonu nadir gériilse de, tahmini siklig1 %1’in iizerindedir. Bu
varyant, koroner BT anjiyografi, MRG veya invaziv anjiyografi ile saptanabilir. Duplikasyon
durumunda RCA, 6n ve arka olmak iizere iki dala ayrilir. On dal, sag ventrikiiliin serbest

duvar1 boyunca ilerleyerek distal posterior inen arteri olusturur. Arka dal ise atrioventrikiiler
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olugu izler ve crux cordis yakininda, interventrikiiler olugun proksimaline yonelen ikinci bir

posterior inen dali verir (71, 79-81).

Koroner arterioven6z fistiiller (KAVF), koroner arterlerle genellikle sag kalp bosluklar
arasinda anormal baglantilarin bulundugu nadir anomalilerdir. En sik RCA (%50) ve LAD
(%42) kaynaklidir; drenaj genellikle sag ventrikiil, sag atriyum veya pulmoner artere olur.
Daha nadiren koroner siniis, vena kavalara veya sol kalp bosluklarina da drene olabilirler

(82,83).

Sag kalbe olan drenaj nedeniyle genellikle soldan saga sant olustururlar ve bu durum "koroner
calma" fenomeniyle miyokardiyal iskemiyi tetikleyebilir. KAVF’ler; kdkenlerine, drenaj

yerlerine, fistiil sayisina ve eslik eden anomalilere gore siniflandirilir. Baslica alt tiirleri:

e Koroner kameral fistiiller (kalp bosluklarina acilanlar)

e Arteriovenoz fistiiller, 6rnegin:
o Koroner arter—pulmoner arter fistiilii
o Koroner arter—koroner siniis veya vendz yapi fistiili
o Koroner arter—bronsiyal arter fistiilii

o Karmasik fistiiller: Coklu kdken ve ¢ikis noktalariyla karakterizedir (82-85).

4.4 Koroner Arter Goriintiilleme
4.4.1 Bilgisayarh tomografi tarihgesi ve olusma teknigi

Yunanca tomos(kesit) ve graphia (goriintii) kelimelerden kdken alan Tomografi , kolime
edilmig x-1g1n1n1 kullanarak incelenen maddenin yada organin kesitsel goriintiilerini meydana
cikartan bir goriintiileme modalitesidir. X -1s1n1 farki dokulardan gecerken degisik oranlarda
ateniie olur. Zayiflamis olan bu x-1s1nlar1 igili dedektorler tarafindan toplanir ve analog
—sayisal doniistiirticiiler ile numerik verilere ¢evrilir. Goriintii piksellerden olusmaktadir. Her
bir piksel ise Hounsfield {initesi(HU) ile temsil edilir. Digital ortamda meydana gelen goriintii
bilgisayar hafizasinda saklanir. Son agsamada ise dijital ortamdaki mevcut goriintii analog

bilgiye doniistiiriiliir ve monitorden izlenmeye hazir edilir.

1826’da Norvegli bilim insan1 Abel tarafindan ilk defa tomografi fikri teorik olarak ortaya

konulmustur.1917°de ise BT nin matematiksel temelini Avusturyali matematik¢i Johann
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Radon tarafindan bilim diinyasina aktarilmistir. Ik defa cok yénlii projeksyon ile dijital ortam
esliginde goriintii olusturma kavrami Ingiliz elektrik mithendisi olan Godfrey N.Hounsfield
tarafindan ortaya sunusmustur. Ayrica Hounsfield 1971°de gelistirdigi bir tarayici modeli ile
(EMI (Electrical and Musical Industries ) -Mark 1 ) beyin tiimdrii olan bir hastaya tarihte ilk
kez tomografik goriintiileme yapmay1 basarmistir. 1973 yilinda ilk ticari BT cihazi piyasada
yerini almis olup ayni yilda ilk olarak Amerika Birlesik Devletlerinde Mayo

Klinik’te ,1976’da ise iilkemizde Hacettepe Universitesinde kullanilmistir (86).

4.4.2 BT jenerasyonlar:

BT Jenerasyonu , veri toplamak maksadiyla gerekli teknik ve mekanik hareketin dizaynina

dayal1 siniflamadir.
Birinci Jenerasyon

Kalem inceliginde radyasyon 1sinin bir dedektore yonlendirilerek translate-rotate(kayma
—donme ) prensibine dayali goriintiileme teknigi kullanilarak gelistirilen BT cihazlaridir.

Sadece beyin goriintiilemede kullanilmis olup tarama zamani olduk¢a uzundur.
Ikinci Jenerasyon

Birinci jenerasyondaki gibi translate-rotate(kayma —donme ) prensibine dayali ¢alisilan ancak
cok sayida dedektor ve fan-beam(dar yelpaze) seklinde X-151n1 demeti kullanilarak gelistirilen
BT cihazlaridir. Bir kesit i¢in gereken siire 20 sn seviyesine indiginde viicut taramalarda

kullanilmigtir.
Uciincii Jenerasyon

Taranacak bolgeyi tamamen kapsayan genis yelpaze seklinde X-151m1 demeti ve bu 151n
demetine karsilik gelen dedektdrler kullanilarak gelistirilen BT cihazlaridir. Birbirine bagh
olan tiip ve dedektorler hasta ¢evresinde 360° doner (rotate-rotate) donerek goriintii kesitleri
meydana getirirler. Bir kesitin elde edilis siiresi 5sn’nin altina inmektedir. Ik donemlerde

dedektor sayilar 300 iken son teknolojide 800-1000 dolayina ulasmaktadir.

Giliniimiizde en ¢ok kullanilan helikal 6. Jenerasyon ve ¢ok kesitli 7.jenerasyon BT cihazlari

tiip-dedektor calisma sistemi 3. Jenerasyon BT den koken almaktadir.
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Dordiincii Jenerasyon

Gantri igerisinde 360° boyunca dizilmis olan hareketsiz ¢oklu dedektorlere objeye taramasi
icin yelpaze seklinde gonderilen X-151n1 demeti ile goriintiiniin meydana getirildigi ve rotate-
stationary prensibi ile calisan BT cihazidir. 1k versiyonlarinda dedektor sayilar: 600 iken ileri
versiyonlarinda bu say1 4800’e kadar yiikselmistir.Maliyet fazla olmasi nedeniyle 6zel

amaclar disinda piyasada satig1 nadirdir
Besinci Jenerasyon

Sine BT veya elektron demeti tomografisi olarak da nitelendirilen son derece hizli (ultra-fast )
bir sistemdir. Bu cihazlarda anot ve dedektor hareket etmez(stationary-stationary) . Elektron
demetleri manyetik alan sayesinde anoda yonlendirilir. Kesit elde edilme siiresi 17
milisaniye’ye kadar inmistir.Daha ¢ok kardiyak goriintiillemeye fayda olmasi i¢in piyasaya

stiriilsede yayginlagmamustir.
Altinc1 Jenerasyon

Spiral (Helikal ) BT olarak bilinir. Masa sabit bir hizla gantri i¢erisinde hareket ederken tiip
ve dedektor hasta etrafinda siirekli donmesiyle taramalarin yapildigi BT cihazlaridir. Bu
cihazlarin temel ¢aligma prensibi kayan halka (slip ring) teknolojisi ile gelistirilmistir.
Oldukga hizli goriintii elde edilip artefaktlarin gelismesi bu cihazlar sayesinde azalmistir.

Gilintimiiz BT cihazlar spiral teknolojiyi kullanmaktadir.
Yedinci Jenerasyon

Bu tip cihazlarda hastanin uzun (z) ekseni boyunca tek sira degilde birden ¢ok dedektor
yerlestirilerek goriintiiler elde edilir. Bu nedenle ismi Cok kesitli /sirali (multi-slice) BT
olarak bilinmektedir. Goriintiiler olusturulurken yelpaze seklinde seklinde degilde koni
seklinde x-1s1n1 demeti kullanilir. Cok kesitli BT’ ler ayni1 siirede ¢ok daha fazla bolgeyi tarar

ve daha ince kesitler elde eder. Bu nedenle goriintiilerin uzaysal ¢oziiniirligii artmistir.(86)

4.4.3 Koroner BT Anjiografi (KBTA) :

Iskemik kalp hastaligin1 degerlendirmede Koroner BT Anjiyografi (KBTA), hemodinamik
olarak anlamli koroner arter hastalifin1 diglamak agisindan oldukga giivenilir bir yontemdir.
Bir¢ok ¢aligmay1 kapsayan meta-analizlerde, KBT A’ ’nin negatif prediktif degerinin %100’e
yakin oldugu gosterilmistir. Acil servise bagvuran, bilinen koroner arter hastalig dykiisii
olmayan, kalp enzimleri normal ve EKG’si iskemik olmayan diisiik-orta riskli hastalarda
KBTA, gogiis agrisinin degerlendirilmesinde etkili bir birinci basamak testtir.
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Buna karsin, akut koroner sendrom ihtimali yiiksek olan hastalarda dogrudan fonksiyonel
degerlendirme (stres testleri veya invaziv anjiyografi gibi) tercih edilmelidir. Stres testi ile
netlik saglanamayan olgularda ise negatif KBTA sonucu, ileri tetkik veya hastaneye yatis
ithtiyacini ortadan kaldirabilir. KBTA, %45’in {izerinde daralmaya neden olan anlamli
lezyonlar yiiksek duyarlilikla saptayabilir; ancak 6zellikle kalsifiye plaklarin olusturdugu

blooming artefakti, darligin oldugundan daha ileri gériinmesine yol agabilir.

KBTA’nin diger kullanim alanlari; biiyiik cerrahi islemler 6ncesinde koroner damarlarin
degerlendirilmesi, dogumsal koroner anomalilerin saptanmasi, kalp kapaklar1 ve koroner

bypass greftlerinin goriintiilenmesi gibi ¢esitli durumlar1 kapsar.(86)

EKG Gating ve Radyasyon Dozu Ayarlamalari

Kalp hareketlerinden kaynaklanan goriintli bozulmalarini en aza indirmek i¢in EKG gating
yontemi kullanilir. Bu teknigin se¢imi, hastanin maruz kalacagi radyasyon dozu iizerinde
dogrudan etkilidir. Alinan dozun hesaplanmasinda, tarama boyunca elde edilen doz-uzunluk

carpim1 (DLP), 0,017’lik dontisiim faktoriiyle carpilarak milisievert (mSv) cinsine gevrilir.

Retrospektif EKG gating yonteminde, kalp dongiisii boyunca siirekli tarama yapilir ve
goriintiiler daha sonra EKG’ye gore senkronize edilir. Bu yontemin avantaji, kalp
fonksiyonlar1 ve kapak hareketlerinin ayrintili incelenmesine olanak taniyan sine goriintiiler
olusturabilmesidir; genellikle her dongii i¢in 10-20 goriintii elde edilir. Ancak, bu yontemin

en biiyiik dezavantaji yiiksek radyasyon dozudur.

Prospektif gating yonteminde ise yalnizca kalp dongiisiiniin belirli bir fazinda goriintiilleme
yapilir ve bu sayede hasta sadece o fazda radyasyona maruz kalir. En biiyiik avantaji, 6nemli
ol¢tide daha diisiik radyasyon dozudur. Ancak, kalp dongiisiiniin tamam1

goriintiilenmediginden, sine rekonstriiksiyon yapilamaz (86).
Céoziiniirliik Ozellikleri

Koroner arterlerin ortalama liimen ¢ap1 yaklasik 3 mm olup, modern BT cihazlar1 0,18 mm’ye
kadar uzaysal ¢oziintirliik sunabilir. Optimal degerlendirme i¢in aksiyel kesit kalinligi 1,0
mm’nin altinda olmalidir. Obez bireylerde, goriintii kalitesini artirmak i¢in daha kalin kesitler
tercih edilebilir. Karsilastirma acisindan, kateter anjiyografinin uzaysal ¢oziintirliigli yaklasik

0,16 mm’dir (86).
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Temporal Coziiniirliik ve Cihaz Teknolojisi

Tek dedektorlii BT sistemlerinde goriintii elde etmek i¢in gantrinin yaklagik 180 dereceden
biraz fazla donmesi gerekir. Ornegin, 330 milisaniyelik dniis siiresi olan bir cihazda

temporal ¢oziintirlik yaklasik 165 ms olarak hesaplanir (yar1 doniis stiresi).

Cift kaynakli (dual-source) BT sistemlerinde ise iki X-1s1n1 tiipii birbirine 90° aciyla
yerlestirilmistir. Bu sistemler sadece 90°'lik dontisle yeterli veri toplayabildiginden, temporal
¢oziiniirliik daha da artar. Ugiincii nesil ¢ift kaynakl cihazlarda doniis siiresi 250 ms
oldugunda, temporal ¢6ziiniirliik yaklasik 66 ms’ye kadar diiser. Bu da 6zellikle hizli kalp

atimina sahip hastalarda daha net goriintiiler elde edilmesini saglar (86).

4.4.5 Hasta hazirh@

Koroner BTA ¢ekim Oncesi hastalara baz1 hazirliklar yapilir. Hasta islemden 12 saat Oncesi
sigara ve kafeinden uzak durmasi ,en az 4 saat once kat1 gida tilkketmemesi , bol su igmesi

gerekmektedir. Diger yandan kontrast made allerjisi sogulanmali ve mutlaka giincel kanda

renal fonksiyon testi yapilmasi elzemdir.

Yiiksek kaliteli goriintiiler elde edilmesi , 6zellikle zorlukla tespit edilebilen koroner arter
varyasyonlarin tanisinin konulmasinda nefes artefaktlar1 ve kalbin kendi fizyolojik
kasilmasinin olusturabilecegi artefaktlardan arindirilmasi gerekmektedir. 64 dedektorlii BT
goriintiilerde normalde olgularin kalp atim1 dakidaka 65'1 gegmemelidir. Cift ¢cekirdekli BT
cihazlar ile ¢ekilen hastalarda kalp hiz1 <90 atim/dk durumunda beta blok6r kullanimina
gerek kalmamaktadir (11,12). Cogu merkezde KBTA ¢ekim 6ncesi gerekli olan hastalara
klinik uygulamada en yaygin yaklagim oral b-bloker (50-100 mg oral metoprolol taramadan 1
saat Once uygulanir) veya intravendz b-bloker (intraven6z metoprolol 5-20 mg taramadan

once ) uygulanmasidir (87).

Ayrica koroner arterlerin daha iyi goriintiilenmesi distal ve ince varyasyonlarin tespitinde
sublingual Nitrogliserin kullanimi baz1 merkezlerce kullanilmaktadir.Nitrogliserin bazi yan
etkileri kullanimini sinirlandirmaktadir.Siddetli bas agrilar1 yapmalari1 ve fosfodiesteraz
inhibitorleri ilaglarla kullanilmamalar1 6nemli istenmeyen etkileridir (En az 48 saat 6nce

Fosfodiesterazlar birakilmalidir) (87).
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4.4.4 Bazi1 onemli artefaktlar:

* Basamak artefaklari: Ozellikle aritmisi olan hastalarda karsimiza cikar . Farkl fazlarda

alinan goriintiilerin birlestirilmesiyle meydana gelir. Cogunlukla beta blokor ile 6nlenir.Bu

artefaktlar 256-320 kesite sahip BT cihazlarinda izlenmezler

*Koroner arter hareket artefakti: Daha ¢ok sag koroner arterde karsimiza ¢ikar. Kardiyak hiz

ve gorlintii ayarlariyla cogunlukla ortadan kalkar .

*Solunumsal artefaktlar: Diizgiin nefes tutmakla bu tiir artefaktan kaynaklanir. Koopere
olmayan hastalarda bazi yapay zeka postproses tekniklerle bu artefaktlardan arindirma

yapilabilir.
*Cizgi artefaktlari : Genelde metalik klipsler bagli olarak gelisir.

* Tomurcuk artefaktla: Damar cidarindaki kalsifik plaklarin ve stentlerin koroner arter
liimenlerinin yalanci kontrast artisin1 ve damarlari oldugundan daha genis kalibrede

gosterirler (86).

4.5 YOLO Mimarisi: Tarihcesi, Gelisimi Ve Tibbi Goriintiilemedeki Rolii

Goriintii isleme alanlarinda yasanan gelismelerin basinda gercek zamanli nesne tespiti
problemlerine yonelik olarak gelistirilen YOLO (You Only Look Once) mimarisi
gelmektedir. Redmon ve arkadaslari tarafindan 2016 yilinda gelistirilen YOLO mimarisi,
nesne tespitine yonelik geleneksel yontemlerden farkli olarak, tek bir ileri gecisle (forward
pass) goriintiideki tiim nesneleri es zamanli olarak tespit etme ve siniflandirma yetenegiyle 6n
plana ¢ikmistir. YOLO mimarisi, ilk versiyonundan itibaren “tek bakista” nesne tespiti
anlayisin1 merkezine alarak, boliitleme, kenar ¢ikarimi veya ¢ok asamali filtreleme gibi zaman
alan iglemleri ortadan kaldirmistir. Bu yaklasim, gercek zamanli uygulamalar agisindan ciddi
bir avantaj saglamis ve YOLO'yu otonom sistemlerden akilli giivenlige, endiistriyel tiretimden

tarima kadar bir¢ok alanda yaygin hale getirmistir (88).

YOLO’nun evrimi oldukga dikkat ¢ekicidir. 2016 yilinda yayinlanan ilk siiriim olan

YOLOV1, Pascal VOC veri kiimesinde ortalama dogruluk (mean Average Precision - mAP)

acisindan rakiplerinden geride kalsa da saniyede 45 karelik (FPS) hizla goriintii isleyerek

bliyiik bir performans devrimi yaratmistir (89). YOLOvV2 (2017), daha yiiksek ¢oziintirlikli

girdi goriintiileri ve daha derin bir ag mimarisi ile daha iyi genel dogruluk saglarken,

YOLOV3 (2018) ¢ok olcekli tespit 6zelligi ile kiiglik nesnelerdeki dogrulugu artirmistir (90).
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YOLOV4 (2020) ile birlikte, Bag of Freebies (BOF) ve Bag of Specials (BOS) gibi egitim
stirecini iyilestiren tekniklerin entegrasyonu sayesinde hem mAP hem de hiz daha da
gelistirilmistir (91). YOLOVS (2020, resmi olmayan) stiriimiinde PyTorch tabanli agik kaynak
kod yapis1 sayesinde kullanicilar model mimarisi tizerinde daha esnek sekilde degisiklik
yapabilmeye baslamistir. Bu siirlim, birgok uygulama gelistiricisinin ve aragtirmacinin YOLO
mimarisine yonelmesini saglamis; model boyutlar1 (s, m, 1, x) gibi varyantlari ile hem hafif
cthazlar hem de yliksek performansli sistemler i¢in uyarlanabilir hale gelmistir. Ardindan
gelen YOLOvV6, YOLOvV7 ve YOLOVS siirtimleri; endiistriyel 6l¢ekte performans artisi, gérev
odakli modiiler yapilar ve yiiksek hassasiyetli tespit kapasitesiyle 6ne ¢ikmustir (92, 93).
YOLO mimarisinin gelisiminde son asama olan YOLOv10, 2024 yilinda tanitilmis ve
modelin egitim siirecinde kullandig1 yenilikgi stratejilerle dikkat cekmistir. Ozellikle “one-to-
one” esleme stratejisi sayesinde, ¢ikarim asamasinda geleneksel Non-Maximum Suppression
(NMS) teknigine olan ihtiya¢ ortadan kaldirilmis; bu da tahmin siiresini daha da kisaltarak
gercek zamanl sistemlerde verimliligi 6nemli 6l¢iide artirmistir (94). YOLOv10, diisiik
gecikmeli (low-latency) sistem gereksinimlerini karsilayarak 6zellikle zaman baskisinin

oldugu alanlarda biiyiik bir avantaj saglamaktadir.

YOLO mimarisi yalnizca genel amagli goriintii isleme uygulamalarinda degil, ayn1 zamanda
tibbi goriintiileme gibi yliksek dogruluk ve hassasiyet gerektiren alanlarda da genis bir
uygulama alan1 bulmustur. Tibbi goriintiileme, genellikle yiiksek ¢oziiniirliiklii ve karmasik
veri yapilari icerdiginden, geleneksel goriintii isleme algoritmalari bu verilerde yetersiz
kalabilmektedir. Bu noktada, derin 6grenme tabanli yontemler, 6zellikle de evrigimsel sinir
aglarina (CNN) dayali YOLO mimarileri, hem 6grenme kapasitesi hem de hiz agisindan etkili

¢Oziimler sunmaktadir (95).

YOLO’ nun tibbi goriintiilemedeki ilk uygulamalar1 arasinda, meme tiimorlerinin
siiflandirilmasi (96), g6z fundusunda lezyon tespiti (97), kolorektal poliplerin gergek
zamanl belirlenmesi (7) ve tiroid nodiilii analizi (98) gibi klinik agidan 6nemli birgok
problem yer almaktadir. Bu ¢aligmalarda YOLO, yiiksek dogruluk oranlari ile birlikte tespit
stiresinde kayda deger bir azalma saglamis ve klinik karar destek sistemlerinin etkinligini
artirmustir. Ozellikle YOLOV3 ve sonrasindaki siiriimler, ¢ok 6lcekli tespit yapilar1 ve grid
tabanli analiz yetenekleri sayesinde hem kiigiik hem de biiyiik boyutlu patolojik yapilarin
belirlenmesinde basar1 gostermistir. YOLO mimarisinin tibbi goriintiileme alanindaki
yiikselisi yalnizca nesne tespitiyle sinirli kalmamig; ayn1 zamanda segmentasyon,
lokalizasyon ve siif ayrimi gibi alt gorevlerde de modelin yiiksek performansi kanitlanmaistir.

YOLO’nun egitilebilirligi, transfer 6grenmeye uygun yapisi ve ¢ok sinifli ¢iktilar iiretme
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kabiliyeti, bu modeli tibbi goriintiileme problemleri i¢in cazip hale getirmistir. Derin 6grenme
temelli algoritmalarin, goriintiilerin icerdigi yapisal bilgileri 6grenme konusundaki basarisi
sayesinde, YOLO gibi modeller varyasyon /anomali tespiti, lezyon analizi ve timor

siiflandirmasi gibi gérevlerde 6nemli avantajlar sunmaktadir (99).

Sonug olarak, YOLO mimarisi hem genel bilgisayarla gorme uygulamalarinda hem de tibbi
goriintiileme gibi kritik 6neme sahip disiplinlerde, gercek zamanli, yiiksek dogrulukta ve
cevik ¢oziimler sunabilen giiglii bir ara¢ haline gelmistir. Bu mimarinin kalp damarlarindaki
varyasyonlarin tespiti gibi karmasik ve hassas gorevlerde de etkili sekilde uygulanabilecegi
yoniinde giiglii bir literatiir destegi olugsmustur. Bu baglamda YOLO, yalnizca nesne tespiti
degil, ayn1 zamanda klinik kararlarda destekleyici bir unsur olarak tip alaninda yeni bir

paradigma sunmaktadir.

4.6 YOLO Algoritmasimin Kullanim Alanlar

Derin 6grenme ve evrisimsel sinir aglarinin gelismesiyle birlikte, nesne tespiti algoritmalari
pek cok alanda devrimsel uygulamalara kap1 aralamistir. Bu uygulamalar i¢inde en one ¢ikan
modellerden biri olan YOLO algoritmasi, ¢ok cesitli sektorlerde genis bir kullanim alani
bulmustur. YOLO’nun temel avantaji olan tek gecisli nesne tespiti mimarisi, bir goriintiiyi
kiiciik pargalara bolmeden, dogrudan biitiinciil olarak analiz etmesine olanak tanir. Bu sayede,
daha once karmasik ve ¢ok asamali islem gerektiren nesne tespiti gorevleri, ger¢cek zamanli ve

yiiksek dogrulukta ¢oziilebilir hale gelmistir (88).

YOLO algoritmasi, 6zellikle otonom araglar ve ileri siirlis destek sistemleri (ADAS) iginde
aktif olarak kullanilmaktadir. Bu sistemlerin, ¢evresel farkindalik diizeylerini artirmak igin
kameralarla gercek zamanli goriintii islemeye ihtiyaglar1 vardir. Yol isaretleri, yayalar, trafik
1siklari, bisikletliler ve diger araglar gibi kritik nesnelerin hizli ve dogru bir bigimde tespit

edilmesi, kaza riskini azaltmada kilit rol oynar (87).

YOLO’nun saniyede 30 ila 60 kare arasinda islem yapabilme kapasitesi, otonom siiriigiin
gerektirdigi milisaniyelik karar siirelerine dogrudan hizmet etmektedir. Fabrika iiretim
hatlarinda da YOLO, ger¢ek zamanli gorsel kontrol sistemlerinin temel yapi taglarindan biri
haline gelmistir. Ozellikle yar1 iletken iiretimi, otomotiv pargalari, ila¢ kutulari, elektronik
devre kartlar1 gibi hassas toleranslarla iiretim yapilan alanlarda, {iriin {izerindeki ¢izik, kirik,

hizasizlik ya da eksik parga gibi kusurlar YOLO ile tespit edilebilmektedir (100).
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Geleneksel kamera sistemleriyle kiyaslandiginda, derin 6grenme tabanli bu yoOntemlerin
dogruluk orani %90’1n iizerine ¢ikabilmekte, boylece insan goziiyle yapilan manuel
kontrollerin yerini otomatik sistemler almaktadir. YOLO, sehir giivenligi, havaalan1 kontrol
noktalari, kalabalik yonetimi ve su¢ analizi gibi glivenlik uygulamalarinda da yogun olarak
kullanilmaktadir. Kapali devre kameralarla (CCTV) entegre calisan sistemlerde, slipheli nesne
tespiti (0rnegin bavul, silah), belirli kisilerin takibi, olagan dis1 davranig analizi gibi gorevler
otomatik hale getirilebilmektedir. YOLO’nun zaman ve kaynak agisindan diisiik maliyetli
cikarim yapabilme 6zelligi, bu sistemlerin diisiik gliclii donanimlarla bile ¢aligmasina olanak

tanimaktadir (101).

Tarimda, drone ve uydu goriintiileriyle tarla analizi, zararh tespiti, iirin olgunluk analizi ve
bitki saglig1 izleme gibi gérevlerde YOLO kullanilmaktadir. Ornegin, yaprak yiizeyindeki
mantar enfeksiyonu belirtilerinin tespiti veya hasat zamaninin tahmini gibi igslemler, YOLO
modelleri kullanilarak otomatiklestirilmektedir. Tarimsal karar destek sistemleri, bu gorsel

analizleri kullanarak ilaglama, sulama veya hasat planlamasini optimize edebilmektedir (102).

Modern perakende sistemlerinde kamera goriintiileri iizerinden miisteri davranig analizi
yapmak, magaza i¢i iiriin yerlesimini diizenlemek ve hirsizlik tespiti gibi gérevlerde de YOLO
aktif olarak kullanilmaktadir. Bir miisterinin reyonda gecirdigi siire, iirline temas edip etmedigi
gibi davranigsal veriler, nesne takibi lizerinden analiz edilebilir. Bu sayede hem satis stratejileri

optimize edilmekte hem de miisteri deneyimi gelistirilmektedir (103).

YOLO’nun kullanim alanlarinin en kritiklerinden biri de tibbi goériintiileme sistemleridir. BT
(Bilgisayarli Tomografi), MR (Manyetik Rezonans) ve fundus goriintiileme gibi yontemlerle
elde edilen veriler, ¢ok biiylik boyutlara sahip olup, geleneksel yontemlerle analiz edilmesi
hem zaman alict hem de hata orani yiiksek islemlerdir. YOLO gibi algoritmalar sayesinde,
tiimor tespiti, lezyon lokalizasyonu, organ segmentasyonu ve anomali ayiklama gibi gorevler
otomatik olarak gerceklestirilebilmekte, tani siireci hizlanmakta ve hekimin is yiki
azalmaktadir (104). Ger¢ek zamanli geri bildirim ihtiyacinin bulundugu operasyonel
senaryolarda da (0rnegin endoskopi sirasinda polip tespiti) YOLO, basariyla entegre
edilebilmektedir (7).

YOLO ayrica savunma sanayiinde, insansiz hava araclarinda (IHA) hedef tanima ve izleme;
uydu goriintiileme sistemlerinde ise cografi nesnelerin siniflandirilmasi gibi gorevlerde
kullanilmaktadir. Radar verilerinin gorsel temsilinden, harita tabanli analizlere kadar bir¢ok

askeri gorevde, diisiik gecikmeli ve yiiksek dogruluklu analizler i¢in uygundur (105).
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4.7 YOLO’nun Tercih Edilme Nedenleri

YOLO algoritmasinin bu kadar genis bir uygulama yelpazesinde 6ne ¢ikmasinin arkasinda,
yalnizca performans degil, ayn1 zamanda mimari sadelik, islem verimliligi ve pratiklik
acisindan sagladigi avantajlar yer almaktadir. Derin 6grenme tabanli nesne tespitinde birgok
alternatif bulunmasina ragmen, YOLO’nun tercih edilme nedenleri gesitli yonlerden

aciklanabilir:

YOLO, adindan da anlagilacagi iizere, nesne tespit islemini goriintii izerinde yalnizca bir kez
bakarak (one-shot) tamamlar. Bu, geleneksel yontemlerdeki boliitleme, 6znitelik ¢ikarimi ve
siiflandirma gibi agsamalari tek bir adimda birlestirir. RCNN tabanli yontemler her bolge igin
ayr1 ayri siniflandirma yaparken, YOLO tiim goriintiiyii tek seferde isler. Bu 6zellik,
YOLO’yu saniyede 30-60 kare (FPS) hizinda calisabilir hale getirir ve onu gercek zamanli

uygulamalar i¢in ideal bir segenek haline getirir (106).

YOLO’nun mimarisi, giris olarak aldigi ham goriintiiden dogrudan smif ve koordinat ¢ikist
tiretir. Bu end-to-end yaklasim, egitim ve ¢ikarim siireclerinde sadelik ve esneklik sunar.
Egitim siirecinde kayip fonksiyonu dogrudan siniflandirma ve lokalizasyon hatalarina gore
optimize edilir. Bu yap1, modelin hem egitim hizini artirir hem de daha kompakt bir yapiyla

calismasini saglar (107).

YOLO mimarisi, donanimsal kisitlarin oldugu mobil cihazlardan, yiiksek performansh
sunuculara kadar genis bir yelpazeye 6l¢eklenebilir. YOLOVS sonrast modellerde tanitilan
kiigiik (s), orta (m), biiyiik (1) ve ekstra biiylik (x) boyutlar, ihtiyaglara gére 6zellestirilebilir.

Bu sayede farkli islem giicii seviyelerinde en uygun hiz-dogruluk dengesi saglanabilir (92).

Goriintiideki nesnelerin boyutlarindaki biiytlik degiskenlik, bir¢ok modelin zayif yoniidiir.
Ancak YOLOV3’ten itibaren gelen ¢oklu 6l¢ekli 6zellik ¢ikarim katmanlari (multi-scale
feature maps), hem kii¢iik hem de biiyiik nesnelerin tespitinde yiiksek dogruluk
saglamaktadir. Ozellikle medikal goriintiilerde kiiciik boyutlu lezyonlarin tespiti i¢in bu yapi
bliyiik avantaj sunar (108). Geleneksel modellerde, ayni nesne i¢in birden fazla tespit
yapildiginda, yalnizca en giivenilir olan1 tutulur. YOLO, bu adim1 daha hassas ve hizli
gerceklestiren NMS algoritmasiyla desteklenmistir. Yeni siiriimlerde bu yap1 tamamen ortadan
kaldirilmis (YOLOv10’da), bunun yerine “one-to-one assignment” mekanizmasiyla ¢ikarim
stireci daha da sadelestirilmistir (103). YOLO algoritmasi, genis bir acik kaynak topluluguna
sahip oldugu i¢in siirekli gelistirilmeye devam etmektedir. Hem akademik diinyada hem de
endiistride yaygin olarak benimsenmis olmasi, dokiimantasyon, uygulama 6rnekleri ve
kiitiiphane destegi agisindan zengin bir ekosistem olusturmustur (94).
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4.8 Kalp Damarlarindaki Varyasonlar Ve Anomaliler: Klinik Onemi Ve Yapay Zeka
Destekli Tespiti

Kardiyovaskiiler sistem, insan viicudunda kanin taginmasindan ve dokulara oksijen ile besin
maddelerinin ulastirilmasindan sorumlu hayati bir sistemdir. Kalp ve damarlar1 kapsayan bu
sistemde olusabilecek yapisal ya da islevsel bozukluklar, ciddi saglik sorunlarina yol
acmaktadir. Kalp damarlarindaki anomaliler, genetik (konjenital) ya da ¢evresel faktorlere
bagli olarak gelisen ve siklikla asemptomatik ilerleyen klinik tablolardir. Bu anomaliler,
hastada ani kardiyak olaylara, kalp yetmezligine, miyokard iskemisine veya ritim

bozukluklarina neden olabilmektedir (109).

Ozellikle koroner arter varyasyonlar1 ve darliklari, erken evrede tespit edilmediginde mortalite
riskini artirmaktadir. Kardiyovaskiiler hastaliklar, diinya genelinde en yaygin 6liim nedenleri
arasinda yer almakta olup, 2023 verilerine gore yalnizca iskemik kalp hastaliklari, 8.5 milyon
Oliimle tiim 6liim nedenleri i¢inde ilk sirada yer almistir (89). Bu tablo, s6z konusu
hastaliklarin tan1 ve tedavisinin yalnizca tedavi edici degil, ayn1 zamanda 6nleyici hekimlik
acisindan da kritik bir oneme sahip oldugunu gostermektedir. Erken ve dogru tani, tedavi
planlamasi ve hasta takibi siireclerinin basarisinit dogrudan etkilemektedir. Bu kapsamda,
Bilgisayarli Tomografi (BT) gibi goriintiileme yontemleri, kalp damarlarinin yiiksek
¢Oziiniirliikte li¢ boyutlu goriintiilenmesine imkan vererek tanida devrim niteliginde bir
doniisiim saglamistir. Ancak, BT goriintiilerinin manuel yorumlanmasi hem zaman alict hem
de yoruma acik bir siirectir. Radyologlar tarafindan yapilan degerlendirmelerde, goriintii
sayisinin ¢oklugu ve yapisal varyasyonlarin fazlaligi nedeniyle yanlis pozitif ve yanlis negatif
oranlar1 artabilmektedir. Buna bagli olarak, daha objektif, hizl1 ve otomatik analiz yapabilen

sistemlere duyulan ihtiyag¢ her gecen giin artmaktadir (110).

Son yillarda, derin 6grenme ve bilgisayarla gorme tekniklerinin tip alaninda giderek daha
fazla benimsenmesiyle birlikte, kardiyovaskiiler goriintiileme de bu teknolojilerden 6nemli
olciide faydalanmaya baslamistir. Ozellikle YOLO (You Only Look Once) gibi nesne tespit
algoritmalar1, hem lokalizasyon hem de siniflandirma iglemini tek bir modelde birlestirerek
goriintii analizi siireclerini sadelestirmektedir. Geleneksel goriintii isleme tekniklerinin
basarisiz olabilecegi diisiik kontrastli ve diizensiz sekilli yapilarin analizinde, YOLO gibi
modeller ytliksek diizeyli 6znitelikleri 6grenerek ¢ok daha hassas sonuglar sunmaktadir (94).
Literatiirde yapilan ¢esitli calismalar, YOLO mimarisinin tibbi goriintiiler iizerinde oldukca
basarili performans gdsterdigini ortaya koymustur. Ornegin, fundus goriintiilerinde diyabetik
retinopati bulgularinin tespitinde (97), Meme tiimorlerinin siniflandirilmasinda (96) ve

kolonoskopi videolarinda polip tanimlamasinda (7) YOLO tabanli modellerle yiiksek kesinlik
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ve duyarlilik elde edilmistir. Bu basarilarin temelinde, YOLO’ nun sinirlayici kutu tahminleri
ve sinif skorlamasini ayni anda yapabilen ¢oklu gorev 6grenme yapisi yer almaktadir. Kalp
damarlarindaki varyasyonlarin ve anomalilerin tespiti agisindan, bu tiir modellerin en 6nemli
katkisi, BT goriintiilerinde varyasyon gosteren yapilarin standart dis1 Oriintiilerini 6grenerek
tespit edebilmesi olacagini 6ngdriiyoruz. YOLO mimarisi, damar tikanikliklari, ¢ap
daralmalari, anomal damar ¢ikislari, varyasyonlu bifurkasyon yapilari gibi pek ¢ok karmagik
morfolojiyi 6grenebilmekte ve bu bolgeleri otomatik olarak siiflandirabilmektedir.
Boylelikle hem tan1 siirecinin hizlanmasi hem de doktorlar aras1 yorum farkliliklarinin
azalmas1 miimkiin hale gelmektedir (95). Ayrica, bu tiir sistemlerin egitiminde kullanilan
denetimli 6grenme yontemleri sayesinde, uzman anotasyonlart ile egitilen modeller gergek
hastane verileri lizerinde genellestirilebilir performans sergileyebilmektedir. YOLO'nun ag¢ik
kaynak yapisi, farkli veri kiimelerine kolayca adapte edilebilmesini ve yeni anomali tiirleri

icin yeniden egitilebilmesini miimkiin kilmaktadir (92).

Sonug olarak, kalp damarlarindaki varyason ve anomalilerin yapay zeka destekli tespiti,
ozellikle BT gibi yiiksek hacimli veri tireten yontemlerde biiyiik avantaj saglamaktadir.
YOLO gibi derin 6grenme tabanli nesne tespit algoritmalari, bu alanda dogruluk, hiz ve
Olceklenebilirlik agisindan giiglii bir alternatif olarak 6ne ¢ikmakta; tan1 siirecinin

otomatiklestirilmesine ve klinik kararlarin desteklenmesine énemli katkilar sunmaktadir.

4.9 Literatiirde Kalp Varyasyon Ve Anomalisi Tespiti I¢in Kullamilan Derin Ogrenme
Yontemleri

Son yillarda tibbi goriintiileme alaninda yasanan dijital doniisiim, 6zellikle kalp ve damar
sistemine iliskin anormalliklerin degerlendirilmesinde yapay zeka tabanli analiz
yontemlerinin 6niinii agmistir. Derin 6grenme modelleri, 6zellikle yiliksek ¢oziintirliiklii ve
cok boyutlu veriler tizerinde ¢aligabilme kapasitesi sayesinde, kardiyovaskiiler sistemdeki
yapisal bozukluklarin tespitinde etkili araglar olarak 6ne ¢ikmaktadir. Literatiirde, kalp
varyasonlar1 ve anomalilerinin belirlenmesi amaciyla hem siniflandirma hem de

segmentasyon tabanli bir¢ok farkli model 6nerilmistir (1,3,13,15).

En sik kullanilan yontemlerden biri, evrisimsel sinir aglarina dayali mimarilerdir. Bu yapilar,
girdi olarak alinan iki boyutlu tibbi goriintiilerden anlaml 6znitelikler ¢ikararak, bu
ozniteliklerin siniflandirilmas yoluyla anomali varligini belirleyebilmektedir. Ornegin, Zreik
ve arkadaglari, kardiyak BT goriintiileri tizerinden miyokardiyal iskemi tespiti yapmak
amaciyla derin CNN mimarisi kullanmis ve hastalikli alanlarin tanimlanmasinda ytiiksek
dogruluk oranlari elde etmistir (111). Benzer sekilde, Litjens et al. tarafindan yapilan derleme

caligmasinda, derin 6grenme algoritmalarinin kalp ve damar hastaliklarinin
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degerlendirilmesinde rutin klinik uygulamalara entegrasyon potansiyeli oldugu vurgulanmigtir
(112). Segmentasyon tabanli yaklagimlar da kalp anatomisindeki anormal bolgelerin piksel
diizeyinde ayristirilmasi igin kullanilmaktadir. Ozellikle U-Net ve tiirevleri, bu tiir gérevlerde
siklikla tercih edilmektedir. U-Net’in encoder-decoder yapisi, giris goriintiisiindeki alanlarin
konum bilgisi ile sinif bilgisini ayn1 anda koruyarak, kalp odaciklari, damar yapilar1 ve
anormal bolgeleri basarili sekilde ayirt edebilmektedir. Mortada ve arkadaslari, transtorasik
ekokardiyografi goriintiilerinde kalbin sol boliimlerini segmentlemek amaciyla gelistirdikleri

U-Net tabanli bir modeli basariyla uygulamislardir (95).

Bunun yaninda, Res-Net, Dense-Net, Efficient-Net gibi daha derin CNN mimarileri de, kalp
yapilarindaki ince farkliliklar1 6grenme konusunda basarili sonuglar vermektedir. Bu
modeller, 6zellikle genis etiketli veri setleri lizerinde transfer 6grenme yoluyla egitildiginde,
smirli veriye sahip klinik durumlarda etkili sonuglar verebilmektedir. Ornegin, Smistad ve
arkadaslari, kalp ultrason goriintiilerinde sol ventrikiil sinirlarinin belirlenmesi igin ResNet
tabanl bir yaklagim gelistirmis ve klinik yorumlayicilarla karsilastirilabilir ¢iktilar elde
etmistir (113).Geleneksel CNN modellerinin yani sira, son donemde nesne tespit gorevlerine

ozel gelistirilmis modeller de kalp anomalisi analizlerinde kullanilmaya baslanmaistir.

Ozellikle YOLO, Faster R-CNN ve RetinaNet gibi mimariler; kalp damarlarimin
lokalizasyonu, varyasyonlarin konumunun belirlenmesi ve siniflandirmasi gibi ¢ok yonlii
gorevleri tek bir model altinda gergeklestirebilme kapasitesine sahiptir. YOLO mimarisi,
diisiik iglem siiresi ve tek gecisli yapisi sayesinde, yiiksek ¢ozlintirliikklii BT goriintiileri
iizerinde hizli tespitler yapilmasina olanak tanimaktadir (95,113). Tiim bu ¢alismalar, kalp
damar hastaliklarinin erken teshisi, risk siniflandirmasi ve cerrahi planlamada yapay zeka
destekli sistemlerin giderek daha fazla rol almaya basladigini gostermektedir. Derin 6grenme
mimarilerinin sundugu potansiyel, hekimlerin is yiikiinli azaltmakla kalmay1p, ayn1 zamanda

insan hatasini minimize ederek klinik siireglerin giivenilirligini de artirmaktadir.
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5. GEREC VE YONTEM

Calisma yiriitiildiigli merkezdeki etik kurul tarafindan onaylanmistir(Etik kurul numarasi:
2025-05/04, Tarih: 06.03.2025, Erzincan Binali Yildirim Universitesi). Aydinlatiimis onam
formu ise calismanin retrospektif karakteri sebebiyle gerekli goriilmemistir. Bu c¢aligmada,
koroner artere ait bazi 6nemli varyasyonlarin tespiti i¢in bir derin 6grenme algoritma modeli

olan YOLO kullanilarak kapsamli bir yontem gelistirilmistir.

Arastirma, tibbi goriintii analizi siireclerinde hem dogruluk hem de hiz agisindan 6nemli bir
yere sahip olan YOLO mimarisinin gilincel siirimlerinden YOLOv10’u igermektedir.
YOLOvVI10, onceki siirlimlerinden daha gelismis bir 6zellik ¢ikarim yetenegine sahip olup,

model dogrulugunu artirirken tespit siiresini en aza indiren bir algoritma yapisina sahiptir.

Calismada kullanilan veri seti farkli kardiyak problemlerle {i¢iincii basamak hastaneye
basvuran toplamda 100 hastadan bazi dislama kriterleri yapilarak (Tablo 2) elde kalan koroner
varyasyonlu oldugu bilinen 20 hastaya ait c¢ok kesitli Kardiyak BT goriintiilerini iceren 2.837
kesitten olusmaktadir. Bu goriintiiler (2837), 2.263"i egitim, 287'si dogrulama ve 287'si test
olmak tizere ii¢ alt gruba ayrilmistir. Bu veri seti, egitim, dogrulama ve test slireclerinde dengeli
bir sekilde dagitilarak algoritmanin farkli senaryolar altinda performansini degerlendirmek i¢in

hazirlanmustir.

Dislama Kriterleri; 18 yas alt1 hastalar, Koroner arter ya da kardiyak bir problemden opere

olan hastalar, Koroner artere veya Asendan aortaya uygulanmis stentli olgular, Dekstrokardi
vb. kalbin normal anatomisini bozan aks anomalileri, Eksik goriintiiye ya da artefakth

goriintiilere sahip hastalar calismaya dahil edilmedi(Tablo 1).

34



Tablo 1. : Hasta Diglama Kriter Diyagrami

i

Yag < 18:

4 Hasta Diglands
Kalan: 96 Hasta

§ Hasta Diglands
Kalan: 91 Hasta

10 Hasta Diglands
Kalan- 81 Hasta

Koroner Artere Stent Oyliist :

15 Hasta Duglands
Kalan: 66 Hasta
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5.1 Calismaya Alinan Koroner Arter Varyasyonlar1 Ve Kisaltma Isimlendirilmeleri

—

MYB: Miyokardiyal Briding,
SLMCA : Kisa seyirli LMCA

LHTO : LMCA ‘ni ytiksek ¢ikig gostermesi
LPDA: PDA’nin Cx kaynakli olmasi
RCx: Cx’in RCA dan orjin almasi
ELMCA: Uzun seyir gosteren LMCA
NLMCA : LMCA yoklugu

RBCx : RCA dalindan orjin alan Cx
DLAD: LAD duplikasyonu

10. LRCA : LMCA’dan orjinn alan RCA
11. NRCA : RCA yoklugu

12. DLCx: LCx duplikasyonu

o ® N o kWD

Koroner BT protokoliimiiz 128 dedektorlii bir BT tarayici (Lightspeed VCT, GE Healthcare,
Milwaukee, WI, ABD) kullanarak gerceklestirildi. Dedektdr kolimasyonu 64x 0,625 mm, tiip
akimi 400-500 mAs, voltaj 80 kVp veya 120 kVp, kesit aralig1 aralik 0,16-0,24 (ortalama 0,22)
ve gantri doniis stiresi 0,35 sn. Elektrokardiyogram (EKQG) gating retrospektif olarak

diizenlendi. EKG modiilasyonu kullanarak radyasyon doz miktarin1 6nemli 6l¢iide azaltildi.

Koroner arter BT goriintiilerin olusmasinda hastanin alacagi dozu azaltmak i¢in sistolik fazda
radyasyon dozu azaltild1 (80kVp). Koroner arterlerin daha net goriintiilenmesi i¢in diyastolik
fazda hastalara tam doz (120kVp) radyasyon verildi. Baz1 tasikardik olgulara kontrendikasyon
olmadigi siirece incelemeden 1 saat 6nce beta-bloker (50-100mg meteprolol , Beloc Zok , Astra
Zeneca ) verildi. Halen tasikardik olan olgular durumunda ilgili klinisyenle goriisiip ya
randevusu farkl1 bir giine ertlendi ya da intravendz (IV) beta bloker ( 5Smg metoprolol IV bolus;
Beloc Ampul , Astra Zeneca ) ile uygulandi. Cekime alinan hastalarin kalp hizi 40-88
atim/dakika(ortalama 61 atim/dakika) araligindaydi.

Alinan Koroner BT goriintiilerini 6ncesinde ‘Syngo.Via’ olarak adalandirilan 6zel yazilimh
bir is istasyonunda degerlendirilmeye alindi (Syngo.via, Siemens Healthineers, Erlangen,

Almanya)
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Veri seti, egitim, dogrulama ve test siireclerinde dengeli bir sekilde dagitilarak algoritmanin
farkli senaryolar altinda performansini degerlendirmek i¢in hazirlanmistir. Veri seti se¢imi ve
on isleme adimlari, YOLOv10’un anormal bolgeleri dogru bir sekilde 6grenmesini saglamak
amaciyla dikkatle tasarlanmistir. Ayrica, bu bdlimde YOLOv10 algoritmasinin nasil
uygulandigi, hiperparametre ayarlari ve modelin egitimi sirasinda izlenen siiregler
aciklanacaktir. Algoritmanin basarisini degerlendirmek i¢in kullanilan metrikler, kesinlik gibi
Olciitleri de icermektedir. Bu boliim, ¢alismanin temel yapi taglarin1 olusturan veri seti,
kullanilan derin 6grenme modeli ve performans degerlendirme kriterlerini detaylandirarak,

aragtirmanin metodolojik altyapisini saglam bir sekilde ortaya koymay1 amaclamaktadir.

Tibbi goriintiileme uygulamalarinda precision (kesinlik), bir modelin pozitif olarak tahmin
ettigi orneklerden kag¢ tanesinin gergekten pozitif oldugunu Olgen kritik bir degerlendirme
metrigidir. Ozellikle koroner arter varyasyonlar1 ve anomalileri gibi hastalik tespiti
calismalarinda, yiiksek bir precision degeri, modelin yanlis pozitif (false positive) oranini
minimize ettigini ve yalnizca gercekten anormal bolgeleri tespit ettigini gosterir. Yanlis pozitif
sonuclar, tibbi uygulamalarda ciddi sonuglara yol agabilir; 6rnegin, hastalarin gereksiz yere
stres yasamasi, gereksiz tibbi testlere veya miidahalelere maruz kalmasi gibi durumlar ortaya
cikabilir. Bu nedenle, yiiksek bir precision degeri, modelin giivenilirligini ve klinik karar
stireglerine entegrasyon potansiyelini artirarak, tibbi tan1 sistemlerinin etkinligini 6nemli 6l¢iide

artirir.

Sekil 4, YOLOv10 algoritmasini kullanarak tibbi gortintiilerin siniflandirilmasi siirecini adim
adim gostermektedir. Siire¢ su adimlardan olugmaktadir:

e Veri Seti Toplama: Ik adimda, koroner arter varyasyonlarin tespiti ve smiflandirilmasi
icin kullanilan BT goriintiileri gibi tibbi goriintiilerin toplanmasi saglanir. Bu asama,
modelin egitim ve test siiregleri i¢in temel veri setinin olusturulmasini saglar.

¢ Resim Etiketleme: Toplanan veri setindeki goriintiiler, gercek degerli (ground truth)

bilgileri ile etiketlenir. Bu asamada, goriintiilerdeki anormal bdlgeler siir kutular ile
1saretlenir ve siniflandirma etiketleri atanir.

® Verileri Bol: Anotasyon islemi tamamlandiktan sonra, veri seti egitim, dogrulama ve test
olmak tiizere ii¢ alt gruba ayrilir. Bu bolme islemi , modelin performansini degerlendirmek
ve genelleme yetenegini test etmek i¢in onemlidir.

e Egitim: Egitim seti kullanilarak YOLOvI10 algoritmasi egitilir. Model, koroner arter

varyasyonlarini tespit edebilmek i¢in verilerden 6grenme siirecine girer.
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Dogrulama: Egitim sirasinda dogrulama seti kullanilarak modelin ara performansi
degerlendirilir. Bu asama, modelin asir1 6grenme (overfitting) yapmasint onlemek igin
kritik bir rol oynar.

Test: Model egitimi tamamlandiktan sonra, test seti kullanilarak modelin genel performansi
degerlendirilir. Bu asama, modelin gergek diinya uygulamalarindaki bagarisin1 6lgmek igin
onemlidir.

Metrik Degerlendirmesi: Modelin dogrulugu, duyarliligi (Sensitivity), kesinligi
(Precision), F1 skoru ve Birlesim Uzerindeki Kesisim (Intersection over Union -IoU) gibi
degerlendirme metrikleri kullanilarak performansi analiz edilir. IoU bilgisayarli gérme
alaninda nesne tespit modellerinin basarisini ve dogrulugunu 6lgmek i¢in kullanilan temel
bir metriktir. Bu 6l¢lim, iki siirlayici kutunun ne kadar ortiistiigiinii sayisal olarak ifade
eder. Biri ger¢ek nesnenin konumunu gdosterirken, digeri modelin o nesne i¢in yaptigi
tahmini temsil eder. loU, modelin tahmin ettigi kutunun, ger¢ek nesneyle ne derece
ortiistiigiinii ortaya koyar. Yiiksek bir IoU degeri, tahminin gercege yakin ve dogru

oldugunu gosterir.

Simiflandirma: Son asamada, model, normal ve sik goriilen bazi koroner arter
varyasyonlar1 (6rnegin, MYB, SLMCA, LHTO vb.) dogru bir sekilde siniflandirir ve bu

siiflandirma sonuglari nihai olarak raporlanir.

Basla
—_— Siniflandirma
g \ o | NORMAL
*“ Egitim h B — MYB
——— ‘ SLMCA
S —— —> YOLOv10 — LHTO

‘ LPDA
RCX

> Dogrulama
‘ . — ELMCA — Dur
l — 1 NLMCA
B i RBCX - g
il Test \ ?‘ Metrik DLAD
‘ Degerlendirmesi

Veri Seti Toplama

Resim Etiketleme

LRCA
NRCA
l DLCX

‘ Verileri Bol ‘ —

Sekil 4. Calismanin Akis Semasi
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5.2 Dataset

Bu c¢aligmada kullanilan veri seti, koroner arter varyasyonlarin tespitine yonelik olarak ince
kesit KBTA goriintiilerinden olusmaktadir. Veri seti, KBTA’s1 ¢ekilen varyasyonlu ve normal
anatomik koroner arter yapisina sahip toplamda 20 farkli hastadan toplanan ince kesit 2.837
aksiyal BT goriintiisiinii icermektedir. Bu goriintiiler, egitim, dogrulama ve test asamalarinda
kullanilmak tizere dikkatlice ayrilmistir:

e Egitim (Training) Seti: 2.263 gorunti

e Dogrulama (Validation) Seti: 287 goriint(
e Test (Testing) Seti: 287 goriintu

Veri seti, farkli koroner arter varyasyonlarini igeren goriintiilerle zenginlestirilmis olup,
anotasyon islemleri titizlikle gerceklestirilmistir. Anotasyonlar, YOLOv10 algoritmasinin
ihtiya¢ duydugu formatta hazirlanmis ve her goriintiideki varyasyonlarin siirlarini belirleyen
sinir kutulart (bounding boxes) kullanilarak tanimlanmistir. Bu, modelin hem varyatif bdlgeleri
tespit etmesine hem de dogru bir sekilde siniflandirmasina olanak tanimaktadir. Veri setinin
hazirlanmasi sirasinda goriintiiler farkli hasta gruplarindan alinarak ¢esitlilik saglanmistir. Bu,
modelin farkli varyasyonlar1 6grenmesini ve genelleme yetenegini artirmasini saglamaktadir.
Veri setinin dengeli bir sekilde ayrilmasi, modelin dogrulugunu ve genelleme performansini

test etmek i¢in dnemli bir temel olusturmustur.

5.3 YOLOv10

YOLOvV10, hizli ve dogru sonuglar iireten bir derin 6grenme algoritmasidir. Tek asamali bir
dedektdr olan YOLO, bir evrisimsel sinir ag1 (CNN) iizerinden tek bir ileri gecisle, bir
goriintiideki nesnelerin sinir kutularmi ve siif olasiliklarini ayni anda tahmin edebilir. Bu
ozellik, YOLOv10’u o6zellikle ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in ideal bir ¢6ziim haline
getirmektedir. YOLOvV10, onceki siirlimlerine kiyasla daha gelismis bir 6zellik ¢ikarma
yetenegi ve derin a§ mimarisiyle 6ne ¢ikmaktadir. Bu iyilestirmeler hem dogruluk oranlarini

artirmakta hem de tespit hizin1 optimize etmektedir.

Model, grid tabanli bir yaklagim kullanarak goriintiiyii bolgelere ayirir ve her bir bolgedeki
nesnelerin varligini ve konumunu degerlendirir. YOLOv10’un yetenekleri, tibbi goriintiileme
gibi karmasik ve hassas veri tilirlerinde bile basarili sonuglar elde etmeye olanak tanir. Bu
calismada, YOLOV10 kullanilarak KBTA goriintiilerindeki koroner arter varyasyonlarin tespit
edilmesi hedeflenmistir. Model, tibbi verilerin 6zelliklerini 6§renmek tizere, hazirlanmig bir
egitim veri setiyle egitilmistir. YOLOvV10’un hem hiz hem de dogruluk acisindan sagladigi

tistlinlikler, modelin klinik ortamlarda uygulanabilirligini artirmakta ve erken teshis
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stireglerinde yenilikg¢i bir ¢oziim sunmaktadir. Bu bolimde, YOLOv10’un mimari 6zellikleri,

hiperparametre ayarlar1 ve uygulama siireci detayl1 bir sekilde ele alinacaktir.

Geleneksel olarak, YOLO modelleri egitim sirasinda birden-coga atama stratejisi kullanir; bu
strateji, her bir gercek degerli (ground truth) 6rnek i¢in birden fazla pozitif 6rnek atanmasini
saglar. Gorev Farkindalikli Ogrenme (Task-Aware Learning, TAL) olarak bilinen bu yéntem,
optimizasyonu ve genel performansi artiran bol miktarda denetleyici sinyal sunar. Ancak, bu
yaklagim ayn1 zamanda fazlalik igeren tahminleri filtrelemek i¢in ¢ikarim (inference) sirasinda
Maksimum Olmayan Bastirma (Non-Maximum Suppression, NMS) kullanilmasini gerektirir.
Bu durum, verimsizliklere ve ¢ikarim gecikmesinin artmasina yol agabilir. YOLO-v10, bu
stratejileri zekice birlestirerek, orijinal birden-¢oga dal yapisin1 ve optimizasyon hedeflerini
yansitan ek bir birden-bire (one-to-one) katman sunar. Egitim sirasinda, her iki katman birlikte
optimize edilir ve birden-¢oga atamalardan gelen zengin denetim sinyallerinden yararlanilir.
Cikarim asamasinda ise model yalnizca birden-bire katmani kullanir; béylece NMS ihtiyacini

ortadan kaldirarak ek bir ¢ikarim maliyeti olmadan yiiksek verimlilik saglar (bkz. Sekil 5).

Cift etiket atama stratejisinin temel bilesenlerinden biri, tahminler ile gercek degerli (ground
truth) ornekler arasindaki uyumu degerlendirmek i¢in kullanilan tutarli eslestirme metrigidir.
Bu metrik hem siniflandirma skorunu hem de tahmin edilen ve gercek sinirlayici kutular

(bounding boxes) arasindaki IoU degerini igermektedir ve su sekilde tanimlanar:

m(a) =s»p*+IoU (bp) #( SEQ Denklem \» ARABIC 1)

Dual Label Assignments Consistent Match. Metric
One-to-many Head
g el

» Regression | T)p;_ ——
Classiﬁcation} @ Q

I
I
Backbone PAN—> m=s-p%-10U(b,b)"
I
:
I

One-to-one Head

—> Regression |

T Input Classification |

Sekil 5. NMS'siz (Non-Maximum Suppression) egitim i¢in tutarl ¢ift atamalar (5).
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5.4 Degerlendirme Olgiitleri (Evaluation Metrics)

Kesinlik (Precision), gercek pozitif 6rneklerin, pozitif olarak siniflandirilan 6rnekler icerisindeki orani
olarak tanimlanir. Pozitif 6érnekler icindeki dogru pozitif vakalarin yilizdesini gosterir. Kesinlik, yanhs

pozitif 6rneklerin miktarini azaltmaya odaklanir.

.. TP
Precision = TP + EP #( SEQ Denklem \+ ARABIC 2)

Duyarlilik (Recall), dogru pozitif 6rneklerin tum pozitif 6rneklere oranini ifade eder. Yani, tim dogru
pozitif drnekleri tespit etme basarisini gosterir. Duyarlilik, yanlis negatif 6érneklerin sayisini azaltmaya

odaklanir.

TP
Recall = TP+ EN #( SEQ Denklem \x ARABIC 3)

F1 skoru, kesinlik (precision) ve duyarliligin (recall) harmonik ortalamasidir. Kesinlik ve duyarlilik her

ikisi de yiiksek oldugunda, F1 skoru da yliksek olacaktir.

Precision * Recall
F1 — Score =2 % Procision + Recall #( SEQ Denklem \* ARABIC 4)

Spesifiklik (Specificity), dogru negatif 6rneklerin tim negatif 6rneklere oranini ifade eder. Yani, tim

dogru negatif 6rnekleri tespit etme basarisini gésterir.

Specificity = TNT—-Z:]FP #( SEQ Denklem \* ARABIC 5)

Mean Average Precision (mAP), bir modelin nesne tespiti performansini degerlendirmek icin kullanilan
bir dlclttlir. mAP, sinif basina Ortalama Dogruluk (Average Precision, AP) degerlerinin ortalamasini

alarak hesaplanir. Bir sinif icin Ortalama Dogruluk (AP) su sekilde hesaplanir:

¢ Precision-Recall Egrisi (P-R Curve): Farkh esik degerleri (loU esikleri) icin Precision ve Recall
degerleri hesaplanarak bir egri olusturulur.

e AP Hesaplama: Precision-Recall egrisinin altindaki alan (area under the curve, AUC) hesaplanir.
Bu, sinif icin ortalama dogrulugu verir.

mAP formilt, tim siniflar icin AP'nin ortalamasini alir:
N
mAP = %]Z AP; #( SEQ Denklem \+ ARABIC 6)
i=1
Yukaridaki metrikler, siniflandirma modellerinin performansini 6lgmek icin yaygin olarak kullanilan

metriklerdir. Bu gostergeler, calismanin basari kriterini degerlendirmek icin kullanilmaktadir. Burada:

N: Toplam sinif sayisi, A

Pi: Her bir sinif icin hesaplanan Ortalama Dogruluk (Average Precision).
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Train Box Loss, Nesne tespiti (object detection) modellerinde kullanilan bir hata 6l¢giim{idiir.
Modelin tahmin ettigi sinirlayict kutu (bounding box) ile ger¢ek kutu (ground truth)
arasindaki konum ve boyut farkini sayisal olarak ifade eder. Bu fark ne kadar kiiciikse,

modelin tahmini o kadar dogrudur.

Minimum Train Box Loss ise modelin egitim siireci boyunca bu kutu kaybinin ulastig1 en
diisiik degerdir. Yani modelin siirlayici kutulari, egitim verisindeki gergek kutulara en yakin
sekilde tahmin ettigi anda olusan en iyi sonuctur. Bu deger, modelin 6grenme kapasitesinin en

verimli oldugu noktay1 temsil eder.

Object Matching (OM) , Nesne tespiti modellerinde, modelin buldugu kutular ile gercek
kutularin birbiriyle eslestirilmesi islemidir. Bu eslestirme sayesinde modelin ne kadar dogru
calistig1 degerlendirilir.Eslestirme islemi genellikle IoU (Intersection over Union) ad1 verilen
bir dlgiitle yapilir. IoU, tahmin edilen kutu ile ger¢cek kutunun ne kadar ortiistiigiinti gdsteren

bir orandir. Ortiisme ne kadar fazlaysa, eslesme o kadar basarili kabul edilir.

Minimum Validation Box Loss , Modelin nesneleri en dogru sekilde yerlestirmeyi
basardigi noktay1 gdsteren bir degerdir. Daha agik anlatmak gerekirse: Box Loss, modelin
cizdigi kutular ile ger¢ek nesne kutular1 ne kadar ortiisliyor diye 6l¢iilen bir hatadir.

Bu hata ne kadar kiigiikse, model nesneleri o kadar dogru yerlestiriyor demektir.

Validation asamasinda, model daha 6nce gormedigi verilerle test edilir. Buradaki en diisiik

kutu hatasina da "Min Validation Box Loss" denir.

Minimum Train Box Loss OM, modelin egitim seti lizerinde tahmin edilen sinir kutularinin
(bounding boxes) gercek kutulara olan konum ve boyut farkliliklarini 6l¢en kayip
fonksiyonunun, egitim siirecinde ulasilan en diisiik degerini ifade eder. Bu metrik, modelin

nesne lokasyonlarini ne kadar dogru sekilde 6grendigini gosterir.
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Minimum Train Class Loss OM, egitim asamasinda model tarafindan tahmin edilen sinif
olasiliklarinin gergek sinif etiketleriyle olan uyumsuzlugunu dlgen siniflandirma kayip
fonksiyonunun, egitim siirecinde ulastig1 en diisiik degeri belirtir. Bu deger, modelin egitim

verisi tizerindeki siiflandirma basarimini yansitir.

Minimum Train Distribution Focal Loss (DFL) OM, modelin egitim setindeki kutu
koordinatlarint siirekli dagilimlar seklinde daha hassas sekilde tahmin etmesini saglayan ve
koordinat regresyonundaki hatay1 6lcen DFL kayip fonksiyonunun, egitim siiresince ulastigi
minimum degeri belirtir. Bu kayip, 6zellikle kutu sinirlarinin daha kesin belirlenmesinde

etkilidir.

Minimum Validation Box Loss OM, dogrulama setinde (validation) modelin tahmin ettigi
siir kutulari ile ger¢ek kutular arasindaki uyumsuzlugu 6l¢en box loss fonksiyonunun,
dogrulama siiresince gozlemlenen en diisiik degeridir. Modelin genel performansinin asir1

ogrenme (overfitting) olmadan, farkli veri {izerinde ne kadar 1yi genellenebildigini gosterir.

Minimum Validation Class Loss OM, modelin dogrulama setindeki nesne siniflandirma
hatalarini 6l¢en kayip fonksiyonunun, dogrulama agamasinda ulastigi minimum degeri ifade
eder. Bu deger, modelin egitimde 6grendigi siniflandirma bilgisinin, gérmedigi veri lizerinde

ne kadar basarili sekilde uygulandigini gosterir.

Minimum Validation Distribution Focal Loss (DFL) OM, dogrulama veri kiimesinde kutu
koordinatlar i¢in hesaplanan DFL kayip fonksiyonunun, dogrulama siirecindeki en diisiik
degeridir. Bu metrik, modelin hassas kutu koordinatlarini yeni veri {izerinde ne derece iyi

tahmin edebildigini degerlendirir.
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6. BULGULAR

Tablo 2, YOLOV10 modelinin farkli varyantlarimin (N, S, M, B, L, X) performansin
degerlendirmek i¢in kullanilan metriklerin sonuglarin1 gostermektedir. Bu metrikler, modelin
kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F1 skoru, mAP50 (%50 IoU esiginde Ortalama
Dogruluk) ve mAP50-95 (%50 ile %95 IoU esigi arasinda Ortalama Dogruluk) gibi
degerlerini icermektedir. Ayrica, modelin egitim ve dogrulama kayiplarina iliskin minimum

degerler de tabloya dahil edilmistir.

Tablo 2. Yolov10 Modelinin Farkli Varyantlarinin Performans Sonuglari

DEGERLENDIRME OLCUTU YOLOvV10-N | YOLOv10-S | YOLOvVI0-M | YOLOvV10-B | YOLOvV10-L YOLOV10-X
Precision 87.7% 71.7 % 82.8% 89.6 % 84.8% 92.0%
Recall 63.4% 64.9 % 15.2% 16.0 % 75.6 % 24.2 %
F1-Score 65.5% 68.1% 23.4% 25.0% 78.0 % 31.0%
mAP50 68.4 % 72.2% 14.9 % 14.6 % 80.5% 26.0%
mAP50-95 33.4% 34.2% 10.0 % 9.0% 40.6 % 13.7 %
Min Train Box Loss OM 1.68 1.65 2.21 2.21 1.18 1.54
Min Train Class Loss OM 1.06 0.97 1.05 1.04 0.56 0.65
Min Train DFL OM 1.01 1.02 1.04 1.03 0.90 0.91
Min Validation Box Loss OM 1.76 1.80 2.54 2.51 1.72 2.54
Min Validation Class Loss 117 1.10 1.60 1.63 0.86 1.66
OM
Min Validation DFL OM 1.0 1.02 1.05 1.03 1.02 1.05
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YOLOV10-X modelinde en yiiksek precision (%92.0) degerine ulasilmis olmasina ragmen,
mAPS50 degeri (%26.0) diger modellere gore oldukca diistiktiir.

YOLOV10-L modeli, %80.5 ile en yiikksek mAP50 degerine ulagmstir.

YOLOvV10-X modeli, yiiksek precision saglarken diisiik recall degerinden dolay1
mAP50'de basarili olamamustir.

Tabloda en diisiik Min Train Box Loss OM degeri YOLOvV10-L modelinde (1.18) elde
edilmistir. Bu sonug, YOLOvV10-L modelinin egitim siirecinde diger modellere kiyasla
nesne konumlarini daha hassas bicimde 6grenebildigini gostermektedir.

Tabloya gore, YOLOvV10-L modeli (0.56) en diisiik egitim siif kaybina ulasmis ve bu,
modelin sinif ayriminda diger modellere gére daha basarili oldugunu géstermektedir.
Tabloda, YOLOV10-L modeli (0.90) en diisiik DFL kaybina ulagmistir, bu da kutu
siirlarinin hassasiyetinde 6nemli bir avantaja isaret etmektedir.

Tabloda, YOLOV10-L modelinde bu deger 1.72 ile en diisiiktiir ve modelin dogrulama
verisinde kutu tahmininde en iyi performansi sergiledigini gosterir.

Tabloda, YOLOV10-L modeli (0.86) bu metrikte de en diistik degeri elde etmistir; bu da
modelin siniflandirma bilgisini gormedigi veride de en iyi sekilde uygulayabildigini
gostermektedir.

Tabloda, YOLOV10-N (1.0) ve YOLOvV10-L (1.02) modelleri en diistik degerlere
ulagmustir; bu, bu modellerin 6zellikle koordinat hassasiyetinde dogrulama verisinde daha
stabil bir performans gosterdigini belirtir.

Tablo 2’de dikkat ¢eken 6nemli bir bulgu, YOLOvV10-L modelinin, hem egitim hem
dogrulama agamalarinda kutu regresyonu ve siniflandirma kayiplarinda en diisiik degerlere
ulagarak, genel olarak hem dogruluk (precision, recall, Fl-score) hem de genelleme

yetenegi acisindan iistiin performans sergilemesidir. Ozellikle Min Train/Validation Box
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Loss ve Class Loss degerlerinin diisiik olmasi, modelin asir1 6grenmeden (overfitting)

kaginarak istikrarli ve giivenilir sonuglar verdigini gostermektedir

Ayrica yapilan ¢alismalar sonucunda elde edilen grafikler Sekil 6’te gosterilmistir. Bu grafik,
farkli smniflar i¢in Precision (Kesinlik) degerinin Confidence (Giiven Skoru) seviyelerine gore
degisimini gostermektedir. Grafik, her bir smifin ve genel olarak modelin dogruluk

performansini degerlendirmek i¢in kullanilabilir. Asagida bu grafigin analizi yer almaktadir:

Precision-Confidence Curve

—— NORMAL
MYB
— SLMCA
— LHTO
—— LPDA
— RCX
ELMCA
—— NLMCA
RBCX
—— DLAD
—— LRCA
NRCA
—— DLCX
= 3| classes 1.00 at 0.899

Precision

0.0 T T T T
0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0

Confidence

Sekil 6. Precision-Confidence Curve Analizi

% Mavi Kalin Cizgi , tiim siniflar igin ortalama kesinlik degerlerini gostermektedir. Grafik,
tiim siniflar i¢in giiven (confidence) skoru %89.9 seviyesine geldiginde kesinlik (precision)
degerinin 1.00’e ulastigini belirtmektedir.

% Her smifin farkli giiven (confidence) skoru seviyesinde performans gosterdigi

goriilmektedir.
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LPDA ve NORMAL simiflarinin yiiksek giiven (confidence) skorlarinda daha yiiksek ve
daha istikrarli kesinlik (precision) degerlerine sahip oldugu gozlemlenmektedir.
¢ MYB gibi bazi siniflarda, kesinlik (precision) degeri diisiik giiven (confidence) skorlarinda

oldukca diisiiktiir ve model bu siniflarda daha fazla yanlis pozitif tahmin yapmaktadir.

X3

%

Giiven (confidence) skoru diisiik oldugunda (0.0 ile 0.3 aras1), bircok sinif i¢in precision

degerinde ciddi dalgalanmalar vardir.

4
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% Gliven (confidence) skoru %0.5°1 gectiginde, NORMAL ve diger bazi siiflar i¢in precision
degerleri daha kararli hale gelmektedir.

¢ Ancak bazi smiflar (6rnegin MYB) diisiik giiven (confidence) skorlarinda belirgin bir
sekilde basarisizdir.

¢ GQrafik, giiven (confidence) skoru %89.9 civarinda tiim siniflarin yiliksek kesinlikte
calistigini gostermektedir.

¢ Bu grafik ayrica modelin performansini hem genel hem de sinif bazinda degerlendirerek,

hangi alanlarda daha fazla iyilestirme gerektigine dair 6nemli ipuclart sunmaktadir. Yiiksek

confidence esiklerinde, modelin yanlis pozitif oran1 azalmaktadir. Ancak diisiik confidence

esiklerinde bazi siniflar i¢in kararsizlik goriilmektedir.

Sekil 7’te, YOLO-v10 modeli tarafindan KBTA goriintiilerinde tespit edilen farkh
varyasyonlarin ve NORMAL sinifi i¢in yapilan tahminleri gostermektedir. Gorsellerde her bir
siif icin tahmin edilen sinir kutular1 ve bu tahminlerin giiven (confidence ) skorlar

belirtilmistir.

Gorseller, YOLOV10 modelinin koroner arter varyasyonlart ve NORMAL sinifi igin yiiksek
dogruluk oranlarina sahip tahminler yaptigmi gostermektedir. Model, smiflarda giivenilir
sonuglar liretmis ve tahminlerin biiylik bir kisminda dogru siniflandirmalar gerceklestirmistir.
Gorseller, modelin siniflandirma kapasitesini ve cesitli siniflarda basarili performansini ortaya
koymaktadir. Ayrica, modelin tespit ettigi sinirlayic1 kutular, koroner arter varyasyonlarin
tespiti ve siniflandirilmasi icin gii¢lii bir temel sunmakta, tibbi goriintilleme analizlerinde
YOLOvV10'un yiiksek potansiyelini gostermektedir. Tahminlerin gesitliligi ve gilivenilirligi,

modelin genis bir uygulama alaninda etkili olabilecegini vurgulamaktadir.
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Sekil 7. : Gorsellerde NORMAL, MYB, SLMCA, LHTO, LPDA, RCX, ELMCA, NLMCA,
RBCX, DLAD, LRCA, NRCA ve DLCX smiflarina ait tahminler yer almaktadir. NORMAL
simifi en sik tespit edilen sinif olup, neredeyse tiim gorsellerde modelin yiiksek giliven
skorlariyla bu sinifi tespit ettigi goriilmektedir.

e Sekil 7-a: MYB sinifina ait tespit(Gliven skoru: Normal sinif -0.69, MYB -0.73 )

e Sekil 7-b: SLMCA sinifina ait tespit(Gtiven skoru: Normal sinif -0.70, SLMCA-0.64 )
e Sekil 7-c:LHTO sinifina ait tespit(Glven skoru: Normal sinif -0.85, LHTO-0.80)

e  Sekil 7-d: LPDA sinifina ait tespit (Glven skoru: Normal sinif - 0.65, LPDA-0.72)

e  Sekil 7-e: RCX sinifina ait tespit (Guven skoru: Normal sinif-0.79, RCX-0.92 )

e Sekil 7-f: ELMCA sinifina ait tespit(Guliven skoru: Normal sinif-0.76, ELMCA-0.81)

e Sekil 7-g: NLMCA sinifina ait tespit (Gliven skoru: Normal sinif -0.83, NLMCA-0.93 )
e  Sekil 7-h: RBCX sinifina ait tespit (Gliven skoru: Normal sinif-0.80, RBCX-0.85 )

e  Sekil 7-i: DLAD sinifina ait tespit (Giiven skoru: Normal sinif-0.87, DLAD-0.83 )

e Sekil 7-j: LRCA sinifina ait tespit (Guven skoru: Normal sinif-0.60, LRCA-0.88 )

e Sekil 7-k: NRCA sinifina ait tespit (Gliven skoru: Normal sinif -0.66, NRCA-0.66 )

e Sekil 7-I: DLCX sinifina ait tespit (Gliven skoru: Normal sinif-0.69, DLCX-0.77 )
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7.TARTISMA

Bu arastirmanin temel amaci, KBTA goriintiilerinde koroner artere ait sik goriilen varyasyonlari
tespit edebilen derin 6grenme tabanli bir sistem gelistirmektir. Bu sistemin, YOLOv10
mimarisinin sagladigir hiz ve dogruluk dengesini kullanarak, klinik ortamlarda uygulanabilir
bir ¢oziim sunmasi hedeflenmektedir. Ayrica, veri seti hazirligi, model egitimi ve
degerlendirme siirecleri titizlikle ele almarak, onerilen yontemin gilivenilirligi ve etkinligi

degerlendirilmistir.

Bu calismada, KBTA goriintiilerinde koroner arter varyasyonlarin tespiti i¢in Onerilen
YOLOV10 tabanli yontemin sonuglari sunulmakta ve elde edilen bulgular detayli bir sekilde
tartisilmaktadir. Modelin performansi, kesinlik(precision), duyarlilik(recall), F1 skoru,
ozgullik (specificity) ve Ortalama Dogruluk (mean Average Precision, mAP) gibi gesitli
metrikler kullanilarak degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, onerilen yontemin giiclii ve
zay1f yonlerini vurgulamak i¢in mevcut yontemlerle karsilastirilmistir. Ayrica, bulgularin
klinik uygulamalardaki etkileri tartisilmis ve modelin erken teshis siireglerini destekleme ve

karar verme siireclerini iyilestirme potansiyeline dikkat ¢ekilmistir.

Son yillarda derin 6grenme tabanli yoOntemler, Ozellikle goriintii isleme alaninda kalp
hastaliklarinin otomatik olarak analiz edilmesi iizerinde durmuslardir. Koroner arter
varyasyonlarinin tespiti ve smiflandirilmasi, kardiyovaskiiler hastaliklarin dogru teshisi

acisindan kritik oneme sahiptir.

YOLO tabanlt modeller, anjiyografik ve tomografik goriintiilerde koroner arter dallarinin hizl
ve yiiksek dogrulukta tespiti i¢in tercih edilmektedir. Ozellikle YOLOVS ve sonrast siiriimler,
arter segmentlerinin ger¢ek zamanli algilanmasinda etkin sonuglar gostermistir. Bu modeller,
varyasyonlarin siniflandirilmasi i¢in 6n asama olarak dal segmentasyonunu saglamaktadir.
Segmentasyon gorevlerinde ise, U-Net ve tiirevleri genis ¢apta uygulanmaktadir. Bu mimariler,
koroner arterlerin ince dallarmi detayli sekilde ayirarak varyasyon analizine zemin hazirlar.
Ayrica, ResNet ve Vision Transformer (ViT) gibi derin CNN ve transformer tabanli modeller,

siniflandirma asamasinda yiiksek performans sergilemektedir (95).

Bununla birlikte, ¢aligmalar genellikle anjiyografi ve bilgisayarli tomografi (CT) goriintiileri
iizerinde yogunlagmaktadir. Veri kalitesi ve siif dengesizligi, modellerin basarisini etkileyen

baslica zorluklar arasinda yer almakta, bu sebeple veri artirma ve agirlikli kayip fonksiyonlar
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gibi teknikler kullanilmaktadir. Bu gibi durumlar YOLOI10v gibi daha yiiksek model ve
bunlarin alt modellerine ihtiya¢ dogurmustur (111).

Singh ve Rajesh, kalp hastalig1 olan hastalar1 kiimelere ayirmak i¢in genisletilmis K-means
kiimeleme yontemini kullanmistir. Kiimeleme, algoritmanin baslangic noktasini segme
sorunuyla karsilasmakta ve bu hem bulunan kiime sayis1 hem de merkezleri agisindan sonuglari
etkilemektedir. Bu makalede, K-means kiimeleme algoritmasini gelistirme yontemleri
tartisilmistir (114). Liu ve arkadaslari, en yakin ters komsulara (RNN-LDH) dayali hiyerarsik
yerel yogunluk kiimeleme algoritmasini 6nermistir. En yakin ters diyagrami olusturarak ve
kullanarak, genisletilmis ¢ekirdek bolgeler birincil kiimeler olarak bulunmustur. Her 6rnegin
yogunlugunu hesaplamak i¢in yeni bir yerel yogunluk kriteri tantmlanmistir (115). Geleneksel
yontemlerin aksine, YOLOVI10 derin 6grenme ve gelismis 0zellik ¢ikarim mekanizmalarini
kullanarak, karmasik KBTA goriintli veri setlerini yiiksek dogrulukla analiz edebilmektedir.
Veri setindeki ¢esitlilik ve anotasyon kalitesi, modelin anormal ya da varyatif bolgeleri normal

kalp anatomisinden ayirt edebilme yetenegini gii¢lendirmektedir.

Balasubramani, M ve ark. yakin zamanda yapay zeka temelli bir ¢alisma yayinladilar. Bu
caligmada arastirmacilar, ekokardiyografik goriintiilerde sol ventrikiil (LV) segmentasyonunu
otomatiklestirmek amaciyla YOLOvVS tabanli bir derin 6grenme modeli gelistirmislerdir.
Mevcut yontemlerin sinirlamalarimi asmay1 hedefleyen bu yaklasim; smif dengesizligi,
anatomik farkliliklar, patolojik varyasyonlar, diisiik kaliteli goriintiiler ve artefaktlar gibi yaygin
zorluklara karsi dayanikli, dogru ve genellenebilir bir ¢6ziim sunmay1 amaglamaktadir. Ek
olarak, modelin klinik uygulamalara entegrasyonunu kolaylastirmak adina hizli ve hesaplama
acisindan verimli bir yap1 kurgulanmistir. Calisma sonucunda ytiksek dogrulukla sol ventrikiile

segmentasyonu yapmay1 bagardiklarini bildirmislerdir (116).

Yapilan 6zgiin bir ¢alismada katater anjiografik goriintiileri kullanarak ARCADE veri seti
tizerinden koroner damar segmentasyonu ve darlik tespiti gorevlerinde YOLOvS, YOLOV9 ve
YOLOvV11 modellerinin performanslarint karsilagtirmali olarak degerlendirmistir. Elde edilen
bulgularda, YOLO tabanli mimarilerin tibbi goriintii segmentasyonu baglaminda hem yiiksek
dogruluk hem de gercek zamanl islem kabiliyeti sundugunu ortaya koymaktadir. Modeller
arasinda, YOLOv11-X mimarisi her iki gorevde de istikrarli bicimde en yiiksek F1 skorlarina
ulasarak istiin performans sergilemistir. Bu durum, YOLOvI1’e entegre edilen mimari
tyilestirmelerin ¢esitli anatomik yap1 ve goriintiileme kosullarina etkin uyum sagladigin
gostermektedir. Ozellikle darlik tespiti gérevinde, YOLOv11-X’in UNet++ ve DeepLab v3+
gibi yaygin olarak kullanilan klasik segmentasyon yontemlerine kiyasla daha yiiksek

performans sergilemesi, s6z konusu modelin bilgisayar destekli tani sistemlerinde (CAD) giicli
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ve etkili bir alternatif olarak degerlendirilebilecegini ortaya koymaktadir. Yaptigimiz ¢caligmada
da benzer sekilde koroner arter varyasyonlarin tespitinde Yolov10-X modeli en ytiksek kesinlik

(precision) degeri ile 6n plana ¢ikmaktadir (39).

Yanjun Li, ve ark. 2024 yilinda temel amaci; anjiyografik goriintiilerdeki kiiclik ve uzak damar
yapilarini daha etkin bigimde tespit edebilmek i¢in, ‘’Hessian Matrisi’’ tabanli ¢ok &lgekli
filtreleme ile goriintii flizyonunu birlestiren yeni bir 6n isleme yontemi gelistirmek olan bir
calisma yayinladilar. Yazarlar, bu yontemle damar kalibrasyonlarini daha belirgin hale
getirerek derin 6grenme tabanli modellerin 6grenme kapasitesini artirmay1 ve boylece koroner
arter goriintiilerinde daha basarili segmentasyon ve tespit sonuglari elde etmeyi
hedeflemislerdir. Calismanin bazi sinirlamalarina ragmen, Onerilen yontem koroner arter
stenozu tespitinde O6nemli ilerlemeler kaydetmistir. Ancak 6zellikle yandallar ve karmasik
anjiyografik goriintiilerde modelin dogruluk ve dayanikliliginin artirilmasi i¢in ek aragtirmalara
ihtiya¢ vardir. Bu dogrultuda, veri ¢esitliliginin artirilmasi, daha gelismis model siiriimlerinin
kullanilmas1 ve egitim siirecinin iyilestirilmesi gibi ¢alismalarin devam ettirilmesi 6nem

tagimaktadir (117).

Yine Bazi arastirmacilar koroner BTA gortintiileri kullanarak koroner arter segmentasyonu
degerlendiren yapay zeka calismasi sundular. Elle tanimlanan varsayimlar yerine, gézetimli
ogrenme yaklasimiyla aciklamali egitim verilerinden 6grenilen modeller aracilifiyla damar
segmentasyonu gerceklestirmeyi amaclamadiklarini bildirdiler. Ozellikle sekil ve goriiniim
bilgilerini bir araya getiren bu yontem, kiigiik ¢capli ve diisiik kontrastlit damar yapilarini daha
giivenilir bigimde segmentlemeye yoOnelik olarak tasarlanmistir. Calismanin sonunda elde
edilen bulgular ile gelistirilen yaklagimin, koroner BTA verileri lizerinden arter segmentasyonu
ve limen gorselligi gibi karmasik anatomik yerlerde, hem nicel metrikler hem de gorsel

incelemeler yoluyla elde edilen yiiksek basari diizeyiyle dogrulanmistir (118).

Isaac Shiri ve arkadaglari tarafindan 2025 yilinda yayimlanan bir caligmada, nadir goriilmesine
ragmen ani kardiyak Oliim riski tasiyan anormal aortik koroner arter ¢ikisi (AAOCA)
anomalisinin, ii¢ boyutlu koroner BT anjiyografi (3B-KBTA) goriintiileri {izerinden otomatik
olarak tespit edilmesi ve anatomik Ozelliklerine gore siiflandirilmasi amaciyla yapay zeka
tabanli bir tarama araci gelistirildigi bildirilmistir. Arastirmacilarin gelistirdigi sistem, iki
asamal1r bir derin 6grenme algoritmas: kullanarak ilk asamada kalp ve damar yapilarinin
segmentasyon ve gorlintii kirpma islemlerini gergeklestirmekte, ikinci asamada ise AAOCA
varligin tespit ederek anormal damarin sag (R-AAOCA) ya da sol (L-AAOCA) ¢ikish olup
olmadigin1 ve anatomik risk diizeyini (yliksek/diisiik) belirlemektedir. Klinik degerlendirme

stirecine entegre edilebilecek sekilde tasarlanan bu yapay zeka temelli arag, hekimlere gercek
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zamanl karar destegi saglayarak, ozellikle nadir goriilen bu anomalinin tanisinda deneyim
eksikligi bulunan merkezlerde AAOCA’nin erken ve dogru sekilde saptanmasina katki
saglamay1 ve hasta yonetimini iyilestirmeyi amaclamaktadir. AAOCA gibi nadir ancak klinik
olarak hayati oneme sahip koroner arter anomalilerini ti¢ boyutlu koroner BT anjiyografi (3B-

CCTA) goriintiilerinde yiiksek dogrulukla tespit edebildigi gosterilmistir (119).

Yukaridada detayli sekilde yazildig1 gibi kardiyovaskiiler hastalariklar1 ya da normal anatomi
tespitinde YOLO bagta olmak iizere yapay zeka temelli bir¢ok ¢alisma oldugunu bilmekteyiz
Bu ¢alismalarin klinik uygulamaya ve goriintiileme tekniklerine entegre edildigini giin gegtikce
daha sik karsilasiyoruz. Sonug olarak, koroner arter varyasyonlarinin otomatik analizi igin
derin 6grenme temelli coklu model yaklasimlar1 gelistirilmekte olup, YOLO ve U-Net tabanh
modeller 6ncii konumdadir. Ileriye déniik caligsmalarin, 3D goriintii isleme ve multimodal veri

entegrasyonuna odaklanmasi beklenmektedir.

Yaptigimiz kapsamli literatiir taramasinda KBTA goriintiileri tizerinden YOLOv10 modelini
koroner arter varyasyonlariin tespitini ve sikligini yapan bir ¢caligmaya rastlamadik. Yine ayn1
dogrultuda alt modelleri (YOLOvV10-X,L ,N vb) metrik degerleri {izerinden kiyaslayan ya da
tespit etme basari oranini one siiren herhangi bir ¢alisma olmadigini bilmekteyiz . Ayrica
koroner arterler varyasyonlarini bu denli detayli siniflayarak ornekler halinde radyolojik
goriintliler lizerinden tespit etme dogrulugunu irdeleyen yapay zeka temelli ilk calisma
oldugunu bildirmek isteriz. Bu c¢alismada vardigimiz sonuglardan biri de bundan 6nceki
yayinlanan koroner arter yapay zeka calismalarina katki saglayacagini ve baz1 eksiklikleri de
ortaya koydugunu diisiinmekteyiz. Diger organ anatomilerin tespitinde ve bu organlara ait

varyatif-anomali bulgularini ortaya koymada 6rnek bir ¢alisma olacagini timit ediyoruz.

Calismamizda YOLOvV10-X modelinde en yiiksek precision (%92.0) degerine ulagilmis
olmasina ragmen, mAP50 degeri (%26.0) diger modellere gore oldukea diisiiktiir. Bunun temel
nedenleri YOLOvV10-X modelinde precision degeri yiiksek oldugundan, yanlis pozitiflerin
sayist diigiiktlir. Ancak bu, modelin yalnizca yiiksek dogruluk oraniyla sinirh sayida pozitif
Ornegi tahmin ettigi anlamina gelebilir. Bu durum, modelin duyarliligini (Recall) ciddi sekilde

diisiirerek (%24.2) mAP50 degerinin diisiik ¢ikmasina yol acabilir.

YOLOv10-X modeli, yalnizca cok yiliksek dogrulukla tahmin ettigi nesneleri pozitif olarak
siniflandirabilir. Bu durum, bazi nesnelerin tamamen gbézden kacmasina ve mAP50'nin

dismesine neden olabilir.
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IoU Hesaplamasinda Yetersizlik: mAP50, tahmin edilen kutularin gergek degerli kutularla
ortiisme oranini dikkate alir. YOLOv10-X modeli, diisiik ortiisme oranlarina sahip tahminler

yapiyor olabilir ve bu da mAP50 degerini diisiirtir.

YOLOV10-L modeli, %80.5 ile en yiiksek mAP50 degerine ulasmistir. Bunun nedeni
YOLOV10-L modeli, precision (%84.8) ve recall (%75.6) degerleri arasinda iyi bir denge
kurmustur. Bu durum hem yanlis pozitiflerin diisiik olmasini hem de dogru pozitiflerin biiytik
bir kisminin tespit edilmesini saglar ve IoU hesaplamalarindaki bagariy1 artirir. YOLOvV10-L,
tahmin dogrulugu ve genel genelleme performansi agisindan iyi bir optimizasyona sahiptir.
Egitim ve dogrulama sirasinda daha diisiik kayiplara ulasmis olmas1 (%1.18 minimum egitim

kutu kayb1), modelin daha dogru tahminler yapmasini saglamis olabilir.

IoU Uyumlulugu: YOLOV10-L, gercek degerli smir kutulariyla yiiksek diizeyde oOrtiisen

tahminler iiretiyor olabilir. Bu, mAP50"in yiiksek ¢ikmasinin temel nedenlerinden biridir.

YOLOV10-X modeli, yiiksek precision saglarken diislik recall degerinden dolayr mAP50'de
basarili olamamistir. Neden olarak, modelin asir1 secici davranarak yalnmizca ¢ok gilivenli

tahminler yapmasindan kaynaklandigini diisiinmekteyiz .

YOLOVvV10-L’nin Avantaji ise, dengeli precision ve recall degerleri sayesinde mAP50'de en
1yl performansi gostermistir. Bu model, IoU uyumlulugunu optimize ederken ayni zamanda
genel dogrulukta yiiksek bir performans sergilemistir. Sonug olarak, YOLOv10 varyantlari
arasinda se¢im yapilirken, uygulama ihtiyaglarina gore precision, recall, ve mAP degerlerinin
dengesi dikkate alinmalidir. Ornegin, bir uygulamada yiiksek dogruluk isteniyorsa YOLOv10-

X, ancak genel performans ve genelleme yetenegi gerekiyorsa YOLOvV10-L tercih edilebilir.

Tiim siniflar i¢in giiven skoru %89.9 seviyesine geldiginde kesinlik degerinin 1.00’e ulastigini
farkettik. Bu durum modelin yiiksek giiven skoru esiklerinde daha az yanlis pozitif tahmin
yaptigini ve dogru tahminlerin oranmin arttigini gosterir. Giiven skoru diisiik oldugunda (0.0
ile 0.3 arasi), bir¢ok sinif i¢in kesinlik degerinde ciddi dalgalanmalar oldu. Bu durum, diisiik
giiven skoru seviyelerinde modelin tahminlerinde daha fazla belirsizlik yasadigini ve yanlis
pozitif oranlarinin arttigimni gosterir. Modelin optimal performans gostermesi i¢in uygun bir
giiven (confidence) skor esigi belirlenmelidir. Ornegin, %0.9 giiven (confidence) skor esigi,
yanlis pozitifleri en aza indirerek yiiksek kesinlik saglamak i¢in iyi bir se¢im olabilir. Ancak,

bu durum duyarlilig: (recall) diisiirebilecegi i¢in dikkatli bir dengeleme yapilmalidir.

MYB ve benzeri diisiik performans gosteren siniflar i¢in anotasyon kalitesinin artirilmasi, veri

artirma (data augmentation) veya sinif dengesizligi gibi problemleri ¢dzmeye yonelik ek
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caligmalar yapilabilir. Ozellikle diisiik performansli siniflarda daha fazla veri isleme ve model

optimizasyonu gerektirebilir.

Boxx Loss OM , Class Loss OM ve DFL Loss OM degerlerini (Tablo 1 ‘de) g6z 6niinde
bulunduruldugunda Yolov10-L modeli tiim egitim loss’larda en diisiik degere sahiptir. Bu
durum modelin 6grenme asamasinda en verimli bigimde hatalari minimize ettigini
gostermektedir.

Calismamizda tizerinde durulmasi gereken bazi kisithliklar mevcuttur;

Kullanilan veri setinin sinirl sayida 6rnek ve belli bash varyasyon tiplerini icermesi, modelin
genelleme yetenegini ve gercek klinik ortamlarindaki performansini sinirlayabilir. Bundan
sonraki caligmalarda koroner arter anomalileri de igeren daha genis kapsamli bir varyasyonlu
olgular1 dahil edilmesi bu kisitlilikarin ortadan kaldirilicaginin 6ngoriisiinii tasiyoruz
YOLOV10-X modelinin yiiksek precision degerine ragmen diisitk mAP50 skoru, modelin
sadece yiiksek gilivenilirlikteki tahminlere odaklanmasi ve bazi1 dogru pozitiflerin kagirilmasi
riskini tagimaktadir. Modelin diisiik recall orani, 6zellikle kiiciik veya karmagik damar
yapilarinda tespitte yetersizlikler yasanmasina yol agabilir ve bu da klinik uygulamalarda
kritik olaylarin gézden kagmasina neden olabilir. IoU hesaplamalarinda ve sinir kutu
optimizasyonlarinda yasanan yetersizlikler, modelin gercek nesne sinirlarini dogru tespit etme
oranini olumsuz etkileyebilir. Veri anotasyon kalitesinin sinirli olmasi ve sinif dengesizligi,
ozellikle diisiik performans gosteren siniflarin tespitinde modelin basarisini
kisitlayabilir.Calismamizda goreceli olarak tek modelli ve 2D goriintiiler {izerinde odaklanmis
olup, 3D ve multimodal goriintiileme teknikleriyle entegrasyonun yapilmamis olmasi, daha

kapsamli ve klinik agidan uygun bir ¢6ziim gelistirilmesini engelleyebilir.
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8. SONUC ve ONERILER

Bu ¢alismada, YOLO-v10 modeli, KBTA goriintiileri kullanilarak koroner arter varyasyonlarin
tespiti ve siniflandirilmasi i¢in basariyla uygulanmistir. Yontem, veri setinin notasyonu ve
boliinmesi ile baslayan, ardindan modelin egitimi, dogrulamasi ve test edilmesiyle devam eden
saglam bir siire¢ icermistir. Sonuglar, modelin hem normal hem de varyatif koroner arter

segmentlerini tespit etmede yiiksek dogruluk ve giivenilirlik sagladigini gostermistir.

Modelin performansi oldukg¢a basarili bulunmustur. Kesinlik (Precision) ve mAP gibi metrikler,
modelin dogru tahminler yaparken ayni zamanda verimliligini koruyabildigini ortaya
koymustur. Kesinlik (Precision), Duyarlilik, F1 skoru ve mAP gibi metrikler tizerinden yapilan
detayli analizler, YOLO-v10'un tibbi goriintiilleme uygulamalarindaki giiclii yonlerini acikca
ortaya koymustur. Sonuglarin gorsellestirilmesi, modelin varyasyonlar1  yerellestirme
yetenegini ve klinik uygulamalar icin degerli bir ara¢ olma potansiyelini dogrulamigtir.
Kesinlik-giiven egrisi ve sinir kutularinin gorsellestirilmesi, modelin farkli gliven esiklerinde
etkin bir sekilde ¢alisabildigini ve gercek diinya tibbi senaryolarina kolayca uyarlanabilecegini
gostermistir. Genel olarak, bu ¢alisma, YOLO-v10’un koroner arter varyasyonlarinin tespiti ve

siiflandirilmasinda ileri diizey bir arag olarak potansiyelini ortaya koymustur.

Modelin tibbi tani siireglerine entegrasyonu; koroner arter varyasyonlarin tespitinde, normal
anatomik seyirli ve yapidaki koroner arterin kalibrasyon belirlenmesinde klinik sahada iz
birakacagint ongdrmekteyiz. Ayrica varyasyonlarin erken ve dogru teshisi , Ozellikle
diagnostik —terapotik katater anjiografi goriintiileme islemlerinde yol haritasi ¢izmede , islem
esnasinda karar verme asamasmin hiz kazanmasinda ve dolayisiyla  gelisebilecek

komplikasyonlar1 6nlemede 6nemli katkilar sunacagini umuyoruz.

Gelecekteki ¢aligmalar, veri setinin genisletilmesi, modelin temsil giicti diisiik siniflar i¢in daha
fazla optimize edilmesi ve farkli tibbi goriintiileme alanlarinda uygulanmasi {iizerine

odaklanabilir, boylece modelin etkisi daha da genisletilebilir.
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1.0lgu : Gogiis agrist nedeniyle KBTA ¢ekilen 45 yasindaki erkek hastada insindental olarak
tespit edilen RCA’dan orjin alan LCx varyasyonunu géormekteyiz. Sagda tanimli varyasyonun

ve normal koroner arterlerin Yolov10 yapay zeka algoritmast ile tespit edilen sinir kutular ve

giiven skoru (RCx: 0.92) gosterilmektedir.
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2.0lgu : Ailede geng yasta ani kardiyak 6liim nedeniyle KBTA istenen ¢ekilen 32 yasindaki
kadin olguda sag koroner siniiste ve normnal trasesinde RCA izlenmedigini gérmekteyiz.
Sagda tanimli varyasyonun ve normal koroner arterlerin Yolov10 yapay zeka algoritmasi ile

tespit edilen sinir kutular1 ve giiven skoru (NRCA: 0.59) gosterilmektedir.
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3.0lgu : Atipik gogiis agrisi nedeniyle KBTA ¢ekilen 49 yasindaki erkek hastada tespit edilen
bir koroner seyir varyasyonu olan miyokardiyal koprillesme(MYB)’ yi gormekteyiz. Tanimli
varyasyonun ve normal koroner arterlerin Yolov10 yapay zeka algoritmasi ile tespit edilen sinir

kutular1 ve giiven skoru (MYB: 0.73) gosterilmektedir.
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4.0lgu: NSTMI 6n tanisi ile hastaneye bagvuran 53 yasindaki kadin olguda c¢ekilen KBTA
goriintiilerinde LMCA nin izlenmedigi LAD ve LCx orifislerin farkli aortik segmentlerden
orjin aldig1 gosterilmektedir. Tanimli varyasyonun ve normal koroner arterlerin Yolov10
yapay zeka algoritmasi ile tespit edilen sinir kutular1 ve giiven skoru (NLMACA:0.93)

gosterilmektedir.(NSTMI : ST derivasyon elevasyonu olmayan miyokardiyal infarktiisii)
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5.0lgu : Gogiis agris1 nedeniyle KBTA ¢ekilen 62 yasindaki kadin hastada insindental olarak
tespit edilen Sol aortik siniisten orjin alan RCA varyasyonunu gérmekteyiz. Tanimli
varyasyonun ve normal koroner arterlerin Yolov10 yapay zeka algoritmasi ile tespit edilen

siir kutular ve gliven skoru (LRCA: 0.88) gosterilmektedir.
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6.0lgu: Sonradan Miyokardit tanis1 alan 35 yasindaki erkek olguda koroner arter patolojilerin
ekartasyonu i¢in ¢ekilen KBTA goriintiilerde insidental olarak tespit edilen LAD duplikasyonu
gormekteyiz. Tanimli varyasyonun ve normal koroner arterlerin Yolovl0 yapay zeka

algoritmasi ile tespit edilen sinir kutular1 ve giiven skoru (DLAD: 0.83) gdsterilmektedir.
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