T.C.
INONU UNIVERSITESI

DiS HEKIiMLiGi FAKULTESI DEKANLIGI

KONIK ISINLI BILGiSAYARLI TOMOGRAFI
GORUNTULERINDE VERTEBROBAZiLER ARTER
KALSIFIKASYONU OLAN HASTALARIN UC BOYUTLU
SEGMENTASYONU
Kardelen DEMIREZER
Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi Anabilim Dall

Tez Damigymam
Prof. Dr. Oguzhan ALTUN

Uzmanhk Tezi - 2026



T.C.
INONU UNIVERSITESI

DiS HEKIiMLiGi FAKULTESI DEKANLIGI

KONIK ISINLI BILGISAYARLI TOMOGRAFi GORUNTULERINDE
VERTEBROBAZILER ARTER KALSIFIKASYONU OLAN HASTALARIN UC

BOYUTLU SEGMENTASYONU

Kardelen DEMIREZER

Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi Anabilim Dal

Uzmanlik Tezi

Tez Danismani

Prof. Dr. Oguzhan ALTUN

MALATYA

2026



T.C.
INONU UNIVERSITESI

Dis Hekimligi Fakiiltesi

ETIK BEYANI

Inénii Universitesi Tez Yazim Kurallari’na uygun olarak Prof. Dr. Oguzhan
ALTUN danismanliginda hazirlayip sundugum “Konik Isinli Bilgisayarli Tomografi
Goriintiilerinde Vertebrobaziler Arter Kalsifikasyonu Olan Hastalarm Ug¢ Boyutlu
Segmentasyonu” baslikli Uzmanlik tezim i¢inde elde etti§im verileri, bilgileri, belgeleri
akademik ve etik kurallar ¢ergevesinde elde ettigimi, degerlendirme ve sonuglart bilimsel
etik ve ahlak kurallarima uygun olarak sundugumu, tezimde yararlandigim eserlere
bilimsel kurallara uygun atifta bulunarak kaynak gosterdigimi, tezimin 6zgiin oldugunu,
tezimin calisma ve yaziminda patent ve telif haklarini ihlal edici bir davranisimin
olmadigini, aksi bir durumda aleyhime dogabilecek tiim hak kayiplarini kabullendigimi

beyan ederim...../..../2026

Kardelen DEMIREZER



ICINDEKILER

OZET .ottt X
ABSTRACT ...ttt sttt ettt et ae e et be e b enee e xi
SIMGELER VE KISALTMALAR DIZINI ........cooooiiiiieiiieeeeeeeee xii
SEKILLER DIZINT......oiiiiiieoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e XV
TABLOLAR DIZINT....cooiiiiiiiniieineineeccesiesie e xviii
L.GIRIS et 1
2.GENEL BILGILER .....ovuiiiiiiiniiiieiecieiineieesis st sisinens 2
2.1. Vertebra ANALOMIIST ..c...eevveerreeiiieniieeieesiie ettt ettt ene e 2
2.2. Vertebrobaziler Arter DOIasSimi ..........ccceeeeiiieiiiiiiiicceeceeeeee e 3
2.3. Arter KalSifiKasyonu .......c.c..coviiiiiiiiiiiiiiiiiiieceeceeeeeeceeeeee e 7
2.4. Bilgisayarli Tomografi ve Manyetik Rezonans Goriintiilemede
KalSTIKASYON cueiiiiiiie ettt e 8
2.5. Konik Isinli Bilgisayarli Tomografi.........ccccceeeiiviiiiniiieniieniieiecieeeeeeeen 10
2.5.1. Tarihsel GeliSIM ........cceeeiiuiiiiiieeciee et re e iee et e et e e aeeesaree e 10
2.5.2. Tanim ve Temel Calisma Prensibi..........ccccoeevieeiieeeiiieeieeeie e 11
2.5.3. KIBT Sistem BileSenleri ........ccccuuiiiiiiiiiiiiiiiiecccieee e 12
2.5.4. Veri Toplama ve RekonstriikSiyon ..........cccoevveeeiiieniiieniiecniieeeiie e 13
2.5.5. Goriintiileme Parametreleri ..........oooeeviiiiiiiiiiiieeeeeeee e 13
2.5.6. KIBT de artefaktlar............cooueiiieiiiiiieeeeeeeee e 15
2.5.6.1. Isin Sertlesmesi (Beam Hardening) ..........cccceeevieeeiiieeniieeniieeniiecieeene 16
2.5.6.2. Metal Artefaktl.......cooiiiiiiiiiiiieii e 17
2.5.6.3. Hareket Artefaktl.......ccooeiiiiiiiiiiieee e 17
2.5.6.4. Sagilma (scatter) ve GUITILH .....oocveeriieiiiiiicieeee e 17
2.5.6.5. Parsiyel Hacim EtKiSi.......ccccoevoiiiiiiiiiiiiiieiee e 17
2.5.6.6. Konik IS1n EKiST .....cocieiiiiiiiiiiii et 18
2.5.6.7. Artefakt Azaltma Yaklasimlart ..........ccccueeeeiieeiieeeiiieeieceee e 18
2.5.7. Gri Degerler ve Hounsfield Unit...........ccoceeviriiiniininiiiniiincnecneeeenene 18
2.5.8. Radyasyon Dozu ve Radyasyon Koruma............cccoevuiveiiniiiieiiniiieeeeee, 18
2.5.9. KIBT nin Gii¢lii Yonleri ve Smurliliklart...........cooooeeeiiiiiiiiniiiiiee, 19
2.6, YAPAY ZEKA ..eeeevieeiiieeeiee ettt ettt et et e st e e e e e nns 19
2.6.1. Makine OFIenimi ...........cevruevierrereceeseeeseeseeeesesesaese et sae et snes 21

2.6.2. Derin OFIENME. .......c.oervevieereereeieeceeseeee et s e ssae s seeas 23



2.6.3. Evrisimli Sinir Ag1 Modeller .........coovviieiiieeiiiieieeeeeeee e 24

2.60.3. 1. LN ettt 24
2.6.3.2. ALEXINEL ..ttt 25
2.60.3.3. ZIFNECL ..ottt sttt et 25
2.6.3.4. GoogleNet/Inception(Inception V1) ......cccceeviiieniiniiiiiicniieniceeenieeeen 26
2.6.3.5. VGGINEL ..ottt st 27
2.6.3.6. RESNEL..ccuiiiiiiiiiiiieeeee ettt 27
2.6.3.7. R-CNN, Mask R-CNN, Fast R-CNN ve Faster R-CNN Modelleri....... 28
2.6.3.8. YOLO (You Only LooK ONCe) ..cccuveveuiiiiiiiaiieieiieeeiieeeteeeceee e 29
2.60.3.9. U=NEL. ittt ettt et es 29
2.6.3.10. nnU-Net (Neural Network U-Net) .......ccoovvvrreiiiiiiiiiiirieeeeee e, 30
2.6.4. SEZMENTASYOI ....uvtieiuiiieiiieeeiteeeite e et te et e et e et e e bt e sbeeesabteesabeeesareeeaees 31
2.6.4.1. Segmentasyon TekniKIeri..........ccoocueiiriiiiiiiiiiiiiiiiceceee 31
2.6.5. Derin Ogrenme KGtHphaneleri..........c..ooovveveveveeeveeeeeeceeeeeeeeeeeeennens 32
2.7. Dis Hekimliginde YZ Kullanimi..........ccccoevieiiiieniieniieiienieeiieeee e 34
2.7.1. Oral Diagnoz ve Radyoloji .....ccceeviiiiiiiniiiniiniieieeiececeeceeceeee e 35
2.7.2. Ag1z, Dis ve Cene CerrahiSi.......ceeoueeriieniieniiiiieiieeicesee e 36
2.7.3. Restoratif Dig HEKIMIIZ1 ....cooveviieiiiiiiiiiiieceeeeceeeeeee e 36
2.7.4. ENAOONT ..ttt s 36
2.7.5. OTtOAONT ..eeiniiieiiiieeitee ettt et ettt e st et e s e e 37
2.7.6. PeriodOntOlO]J1...ceuveeuiieiiiiiieieeieeseeeeeee e 38
2.7.7. Protetik Dig HEKImIIG1 ......oovuveeviiiiiiiieiieeeee e 38
2.7.8. Pediatrik Dig HEKIMIIZE ....veveeiieeiiieiiecieeceecee e 38
3. MATERYAL VE METOD ......cooiiiiiiiiiiiieeeee ettt 40
3.1. Veri Toplama ve Hasta Demografisi .......c.ccccoceervieenieniiiinieniecnecceeneeneen 40
3.1.1. Dahil Etme KIiterler .........ccooeiiiiniiiiiiiiieieeieeeeeeee e 40
3.1.2. Dislama KIiterleri ....eeeeiuiiiiieiiiieeeiee e e 41
3.2. Veri Seti Ozellikleri ve Teknik OzelliKIer ...........cococoovveeereverereereeeereneeen. 42
3.2.1. Mekansal Coziniirlilk OzelliKIETi .........c.ceveveveeeeeeeeeeeeeeeeeee e 44
3.2.2. Asirt Smif DengesizliZi SOTUNU .......oevuiiiiieriieiiieieeeee e 44
3.2.3. Yama (Patch) Cikarma ve Ornekleme Stratejisi.........cccocoeveverereverererennnn. 45
3.2.4. Egitim-Test Ayrimi ve Dogrulama Stratejisi.......cccccceeevveeevreencreeenineeenne. 45
3.30 AZ MIMATIST +eeuveeiieiiiieeterit ettt ettt ettt sttt et et sbe b s saeen 45

3.4. Gelistirilmis Kodlay1ct MIimarisi ........ccceeeeeerieriieniieeieerie et 46



3.5. Gelismis Dikkat (Attention) Mekanizmalart...........cccccveeeviiencieenieenieeenee, 46

3.6. Kiicilik Nesne Tespitine Yonelik Bilesenler..........cccceeeveeniieiiieniienieenieenen. 48
3.6.1. SmallObjectAttention3D ModUlii........ceeeveerieriiienieeiieieeeee e 48
3.7. Cok Olgekli Baglam BirleStirme..........cooveveveveveveeeeeeereeeeeeeeeeeeeeeeeeeenenenas 48
3.7.1. PyramidPooling3D MoOdUlii .......c.coeeeuieeriiieiieeieeeieeee e 48
3.8. Egitim Metodolojisi ve Optimizasyon Stratejisi.........ccccervveerueerveerueenvennnen. 49
3.8.1. Egitim Yapilandirmasi ve Model Kurulumu ............cccoooveiiininiinninnen. 49
3.8.2. Gelismis Veri Artirma (Data Augmentation) Stratejisi ........cceceevercvenneene 50
3.8.3. Cok Bilesenli Kayip Fonksiyonu (Loss Function) Uygulamasi ............... 50
3.8.4. Asamali (Progressive) EZitim Stratejisi.......cceccverveecieenieesieeniecieenieenenn 51
3.8.5. Optimizasyon ve Diizenlilestirme (Regularization)...........ccccccveeeveenurennne. 51
3.8.6. Egitim Dongiisii (Training Loop) ve Izleme (Monitoring)....................... 52
3.9. Donanim ve Hesaplama Gereksinimleri ...........coceevieriieenieniieenieieenieeee, 52
3.10. Degerlendirme Metrikleri ve Performans Analizi .........ccccceeeeevieniniennnene 53
3.10.1. Kapsamli Metrik Cercevesi (Comprehensive Metric Framework)......... 53
3.10.2. Degerlendirme Sistemi ve Metrik Yapist........cocceeevvieviineniicnienenniennens 53
3.10.3. Temel Segmentasyon MetriKIeri.........coccoeveiriiiniiniiiniinicneeceeeeeen 53
3.10.4. Geometrik Mesafe OIGHLIETI.............coueieeeeeeeeieeieeeeeeeeeeeee e 55
3.10.5. Kiiciik Nesne Tespiti Degerlendirmesi .........coocveeevveernieeniiieeniieenieeeee, 56
3.10.6. Klinik Degerlendirme Cercevesi........ouuieriirieeniieniieenieeieesiee e 56
3.10.7. Istatistiksel ve Hacimsel ANALIZ.............o.cvevceeueueeeecceeeeeeeeeseeeeennene 57
3.11. Uygulama Ayrintilar1 ve Donanim Yapilandirmasi..........ccccceeveeeeniennen. 57
3.11.1. Yazilim OTtami ...coeeerieriiiiiiiiieiieeieeeeeee et 57
3.11.2. Donanim Yap1landirmast ..........coceecuerienernieniienienienieneeeeieseesee e 58
3.11.3. Yama Tabanli Isleme Stratejisi..........ccccoceverrvrrererereerereseseeeee s 58
4. SONUGLAR ...ttt sttt sttt st sae e s 59
4.1. Modelin GeliSim STIECT ....ccuuvieieiiiiei ettt eare e e e 59
4.2. Model Evrimi ve Performans Karsilagtirmasi...........cccccveeevveeeciieenciieenneeens 59
4.3. Nihai Performans Degerlendirmesi.........ccceceeveerierienernienieneeieneenecieneene 61
4.4. Tespit Kalitesi ve Boyuta Dayalt Analiz............ccccoeeeeiiiniiieiieniicieieee, 61
4.5. Performans Dagilimi ve Istatistiksel ANaliZ ..........coocovevevevevereiireeeieeeeeeennnn. 62
4.5.1. Dagilim Analizi SONUGIATT ....c.eeeeiiieiiieeiieeieeeee e 63
4.6. Boyuta Dayali Performans UStinligii ..............ccoveveveveveeerererenreeereneneenns 63

4.7. Ayrintili Istatistiksel Karakterizasyon ...........ccooeeveeevevruevereesereresseneneenanes 64



4.7.1. Dice SKOru Dagilimi .....ccccviiiiiiieiiieeiiie ettt 64

4.8. Performans Korelasyon ANalizi........cccceeeviiiiiiiiniiieeniieenieeeeeeiee e 65
4.9. Boyuta Gore Ayristirilmis Kutu Grafik (Box Plot) Analizi......................... 65
4.10. Nitel (Kalitatif) Degerlendirme ve Gorsel Dogrulama ..............cccvveennenns 66
4.10.1. Cok Diizlemli Anatomik Analiz ............cccoveiieiiiiieieeiiieeeeeee e, 66
4.10.2. Profesyonel 3B Hacimsel Gorsellestirme Analizi .........ccccevveevenerniennnene 68
4.10.3. Klinik Diizeyde Tibbi Gorsellestirme............cceeeveevienieeniienieeieeieenee. 69
4.10.4. Tahmin Edilen VBAK Entegrasyonu ...........ccccecceeveeniiiiienieeneenneennen. 69
4.10.5. Zorlayict Vaka ANaliZi.......cccoiuiiiiiiiiiiiiniiieeeeee e 71
S.TARTISMA ..ottt sttt st e 73
6. SONUC VE ONERILER ......c.cooviuiuiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 82

KAYNAKLAR ..ottt s 83



TESEKKUR

Uzmanlik egitimim ve tez ¢alismam siiresince bilimsel bakis acisi, yol gosterici
Onerileri ve yapici elestirileriyle siirecin her agsamasinda katki saglayan danisman hocam
Prof. Dr. Oguzhan Altun’a icten tesekkiirlerimi sunarim.

Mesleki gelisimime O6nemli katkilarda bulunan, akademik disiplini ve bilgi
birikimiyle bana 6rnek olan degerli hocam Prof. Dr. Numan Dedeoglu’na saygi ve
tesekkiirlerimi ifade ederim.

Uzmanlik egitimim boyunca destegini her zaman hissettiren, akademik ve mesleki
yaklagimiyla ufkumu genisleten, gerektiginde yol gosterici, gerektiinde tesvik edici
tutumuyla siirece katki sunan Prof. Dr. Suayip Burak Duman’a tesekkiir ederim.

Tez siirecimde ve diger calismalarimda yardimini hi¢bir zaman esirgemeyen;
onerileri, emegi ve destegiyle biiyiik katki saglayan Dr. Ogr. Uyesi Duygu Celik Ozen’e
ayrica ¢ok tesekkiir ederim.

Birlikte calismaktan keyif duydugum sevgili tiim asistan arkadaglarima,

Bir aile gibi oldugumuz Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi Anabilim Dali’nin tiim
personellerine,

Beni yetistirip bu giinlere getiren, basar1 ve mutlulugum i¢in hicbir destegi

esirgemeyen aileme ¢ok tesekkiir ederim.



OZET

Konik Isinh Bilgisayarh Tomografi Goriintiilerinde Vertebrobaziler Arter

Kalsifikasyonu Olan Hastalarin U¢ Boyutlu Segmentasyonu

Ama¢: VBAK’nin degerlendirilmesi, serebrovaskiiler olay riskinin
belirlenmesinde kritik 6neme sahiptir; ancak manuel segmentasyon zaman alicidir ve
gozlemciler aras1 degiskenlige agiktir. Bu nedenle kiiciik vaskiiler yapilarin tespiti igin

optimize edilmis yeni bir derin 6grenme modeli gelistirmeyi amagladik.

Materyal Metod: Fokal dikkat mekanizmalari, kii¢iik nesne tespit modiilleri ve
baglam birlestirme i¢in piramit havuzlama (pyramid pooling) iceren bir 3D U-Net
mimarisi olan ImprovedVertebroV5 tasarlandi. Model, vertebrobaziler degerlendirmeye
tabi tutulan hastalardan elde edilen KIBT klinik veri seti lizerinde egitildi ve

degerlendirildi. Calismada toplam 101 KIBT goriintiisii analiz edildi.

Bulgular: V5 modelimiz, 20 test hastasinda ortalama Dice skoru 0.7312 £ 0.1842,
IoU degeri ise 0.6230 elde etti; bu, dnceki modellere gore %31.7’lik bir iyilesmeyi temsil
etmektedir. Tespit basar1 oran1 %100 (20/20 hasta) olarak belirlendi. Ortalama ¢ikarim
(inference) siiresi 372.2 ms idi. Ayrica kesinlik (precision) 0.8460 + 0.1347, duyarlilik
(recall) 0.7890 + 0.2526, 6zgiilliik (specificity) 0.9997 + 0.0003 ve AUC 0.8737 olarak

bulundu.

Sonuc: Onerilen mimari kiigiik nesneye optimize edilmis olup, vertebrobaziler
arter segmentasyonunda en son teknoloji diizeyinde (state-of-the-art) performans
gostermektedir ve tamisal bir yardimci arag olarak klinik kullanim potansiyeli

tasimaktadir.

Anahtar Kelimeler: 3B Segmentasyon, Derin Ogrenme, Konik Isinli Bilgisayarl

Tomografi, Serebrovaskiiler Olay, Vertebrobaziler Arter Kalsifikasyonu, Yapay Zeka



ABSTRACT

Three Dimensional Segmentation of Patients with Vertebrobasilar Artery

Calcification Using Cone Beam Computed Tomography

Aim: VBAC assessment is crucial for stroke risk evaluation, but manual
segmentation is time-consuming and subject to inter-observer variability. We developed

anovel deep learning model specifically optimized for small vascular structure detection.

Material and Methods: We designed ImprovedVertebroV5, a 3D U-Net
architecture incorporating focal attention mechanisms, small object detection modules,
and pyramid pooling for context aggregation. The model was trained and evaluated on a

clinical dataset of CBCT scans from patients undergoing vertebrobasilar evaluation.

Results: Our V5 model achieved a mean Dice score of 0.7312 + 0.1842 and an
IoU value of 0.6230 across 20 test patients; this represents a 31.7% improvement
compared to previous models. The detection success rate was determined to be 100%
(20/20 patients). The average inference time was 372.2 ms. In addition, precision was
0.8460 £ 0.1347, recall was 0.7890 £ 0.2526, specificity was 0.9997 + 0.0003, and AUC
was 0.8737.

Conclusions: The proposed small object-optimized architecture demonstrates
state-of-the-art performance for vertebrobasilar artery segmentation, with potential for

clinical deployment as a diagnostic aid.

Keywords: 3D Segmentation, Artificial Intelligence, Cerebrovascular Event,
Cone Beam Computed Tomography, Deep Learning, Vertebrobasilar Artery

Calcification

Xi
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1.GIRiS

Konik Isnli Bilgisayarli Tomografi (KIBT), dental ve maksillofasiyal alanda
anatomik yapilarin ii¢ boyutlu olarak goriintiilenmesini saglayan, invaziv olmayan bir
gorlintiileme yontemidir. Yiiksek mekansal ¢oziiniirliikk ve diisiik radyasyon dozu gibi
avantajlar1 sayesinde, son yillarda dental goriintiileme alaninda 6nemli bir yer edinmistir.
KIBT, tanisal dogrulugun artirilmasina katki saglayarak hekime klinik karar stireglerinde
detayli anatomik bilgiler sunar. Bu yoOniiyle cerrahi planlamadan tani siireclerine kadar
genis bir uygulama alanina sahiptir. Ancak KIBT'nin etkinligi, elde edilen goriintiilerdeki
anatomik yapilarin dogru ve net bir sekilde tanimlanmasia baglidir. Bu nedenle,
KIBT'in dogru kullanimi1 ve yorumlanmasi, dental ve maksillofasiyal radyolojide dogru
teshis ve basarili tedavi planlamasi agisindan biiylik 6nem tagimaktadir [1].

Posterior dolagim olarak da adlandirilan vertebrobaziler sistem, serebral
hemisferlerin arka bolgelerine kan saglayan kritik bir vaskiiler agdir. Temel beslenme
alanlarini oksipital loblar, temporal loblarin posterior kisimlari, serebellum ve beyin sap1
olusturur. Dolasim; iki vertebral arterin birlesmesiyle olusan baziler arter ve bunlarin
intrakraniyal dallarindan meydana gelir. S6z konusu damar yapilari, beyin sap1 ve
serebellumun yani sira medial ve posterolateral talamus ile oksipital loblari; ayrica bazi
durumlarda medial temporal ve parietal loblarin belirli bolgelerini perfiize eder [2, 3].

Intrakraniyal Vertebrobaziler Arter Kalsifikasyonu (VBAK), yash bireylerde ve
onceki serebrovaskiiler olay dykiisii bulunan hastalarda sik izlenir; aterosklerotik plagin
ileri evre bileseni olarak ¢esitli arter yataklarindaki iskemiye bagli vaskiiler olaylarla
iligkili bulunmus olup, eslik eden aterosklerozun gostergesi olarak serebrovaskiiler olay
riskini artirmaktadir [4, 5].

Calismanin  temel amaci, KIBT goriintilerinde VBAK’nin otomatik
segmentasyonunu  gerceklestiren ImprovedVertebroVS modelinin  performansini
degerlendirmektir. Bu kapsamda test edilen hipotez sudur: ImprovedVertebroV5 modeli,
KIBT goriintiilerinde VBAKyi yliksek dogrulukla otomatik olarak segmente edebilir.



2.GENEL BILGILER

2.1. Vertebra Anatomisi

Vertebra, intervertebral disklerle birlikte vertebral kolonu olusturur. Omurga yani
columna vertebralis, aksiyel iskeletin subkraniyal kesimini olusturan 33 vertebra ve
bunlara eslik eden ligament, fasya ile kaslardan meydana gelen segmental bir birlesik
yapidir. Omurga; omuriligi ve dallanan spinal sinirleri korumanin yani sira, gogiis ve
karin bosluklarina yapisal destek saglayarak esneklik ve hareket kabiliyeti kazandirmak
gibi hayati islevleri iistlenir. Intervertebral diskler ise bu hareketliligi miimkiin kilarken
ayn1t zamanda vertebral kolona binen yiikiin dengeli bicimde dagilmasini saglayarak
omurganin stabilitesinden ddiin verilmemesine katkida bulunur. Morfolojik 6zellikler ve
egrilikler dikkate alindiginda bes ana bolgeye ayrilir: servikal (boyun), torasik (gogiis),
lumbar (bel), sakral ve koksigeal (kuyruk sokumu). Servikal bolge yedi adet (C1-C7),
torasik bolge on iki adet (T1-T12), lumbar bolge ise bes adet (L1-L5) vertebradan olusur.
Sakrum ve koksiks fonksiyonel olarak hareketsiz, kaynasmis vertebral yapilardir.
Sakrumda bes, koksikste dort kaynasmis vertebra bulunur. Her bolgenin vertebra
morfolojisi benzerlikler gosterse de; eklem ylizeyi oryantasyonu, disk kalinligi ve
ligamentdz yapiin esnekligi bakimindan farkliliklar arz eder. Bu farkliliklar, vertebral
stitunun S seklindeki fizyolojik egriliklerini olusturur [6, 7].

Servikal vertebral kolon yedi vertebradan (C1-C7) olusur ve iki ana segmente
ayrilir. En iist konumdaki atlas (Cl) ile aksis (C2) vertebralari, oksiputla birlikte
kraniyoservikal kavsagi olustururken; C3—C7 arasindaki bes vertebra ise subaksiyel
omurga olarak adlandirilir. Servikal vertebranin islevleri arasinda omuriligin korunmasi,
beyne kan akisinin saglanmasi, kafatasinin agirligimi ve bas ve boyun hareketini

desteklemesi yer alir [6, 8] (Sekil 2.1).
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2.2. Vertebrobaziler Arter Dolasim

Vertebral arterlerin intrakranial kisimlari, baziler arter ve dallar1 birlikte
vertebrobaziler sistemi olusturur. Vertebrobaziler sistem, omurilige, beyin sapina,
serebelluma, temporal lobun alt kismima ve serebrumun oksipital lobunun lateral ve
medial kisimlarina arteriyel kan saglayan bir yapidir [10].

Posterior dolasim olarak da adlandirilan vertebrobaziler sistem, serebral
hemisferlerin arka bolgelerine kan saglayan kritik bir vaskiiler agdir. Bu sistemin temel
beslenme alanlarini oksipital loblar, temporal loblarin posterior kisimlari, serebellum ve
beyin sap1 olusturur. Dolasim; iki vertebral arterin birlesmesiyle olusan baziler arter ve
bunlarin intrakraniyal dallarindan meydana gelir. S6z konusu damar yapilari, beyin sap1
ve serebellumun yani sira medial ve posterolateral talamus ile oksipital loblari; ayrica
baz1 durumlarda medial temporal ve parietal loblarin belirli bolgelerini perfiize eder [2,

3]. Posterior dolasimin bir gostergesi sayilan vertebrobaziler arterlerdeki aterosklerozla



ilgili veriler hala yetersizdir oysa posterior dolagimdan kaynaklanan iskemik inmeler tiim
vakalarin yaklagik dortte birini olusturmakta ve vertigo veya ataksiden, agir “locked-in”
sendromlarina kadar uzanan genis bir semptom yelpazesiyle kendini gdsterebilmektedir
[11].

Vertebral arterin orijini, seyri ve dallarinda cesitli varyasyonlar bulunsa da,
genellikle kabul edilen konvansiyonel bir anatomik model mevcuttur [12]. Vertebral
arter, viicudun hem sol hem de sag tarafinda arteria subclavia’nin ilk biiyiik dali olarak

ortaya ¢ikar [13] (Sekil 2.2).

Sekil 2.2. VA(R):Sag vertebral arter; VA(L):Sol vertebral arter; BA:Baziler arter;
AICA: Anterior inferior serebellar arter; LA:Labirent arteri; SCA:Superior serebellar
arter; PCA: Posterior serebral arter; P.Comm.A:Posterior komiinikan arter; ICA(R):Sag
internal karotis arter; ICA(L):Sol internal karotis arter [14]

Bu arter, dort ayr1 anatomik segmente ayrilir (V1-V4). VI-V3 segmentleri
ekstrakraniyal vertebral arter, V4 segmenti ise intrakraniyal vertebral arter olarak

smiflandirilir [15].

Birinci segment (V1): Proksimal veya ostial segment olarak adlandirilir;
subklavian arterden ¢iktig1 noktadan baslayarak C6 vertebrasinin transvers foramenine

kadar uzanir [16, 17].



Ikinci segment (V2): Transvers segment olarak adlandirilir; C6 transvers
forameninden baglayarak C2 transvers foramenine kadar uzanir [16, 17].

Uciincii segment (V3): Suboksipital segment olarak bilinir; arterin C2 transvers
forameninden ¢iktiktan sonra foramen magnum diizeyinde dura mater’i delmesine kadar
olan kismudir [16, 17].

Dérdiincii segment (V4): Intrakraniyal segment olup, arterin dura mater’i foramen
magnum diizeyinde deldigi noktadan, kars taraftaki vertebral arter ile birleserek arteria
basilaris’i olusturdugu noktaya kadar uzanir [16, 17].

Vertebral arterin V4 segmentinden ¢ikan iki 6dnemli dal vardir: arteria spinalis
anterior ve arteria cerebelli inferior posteriordur [13]. Ayrica vertebral arter, beynin en
kritik anastomotik yapilarindan biri olan Willis poligonunun kanlanmasina katkida

bulunan arterlerden biridir [18] (Sekil 2.3).
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Sekil 2.3. Boyundaki vertebral arterin anatomik pozisyonunu ve dallanmasini gésteren
¢izim [18]

Vertebral arterde tortiyozite (kivrimlilik) sik goriiliir ve en ¢ok V1 segmentinde

izlenir [13]. Arterin kivrimli yapist ve anatomik varyasyonlari, onu hem g¢esitli



patolojilere yatkin hale getirmekte hem de tanisal degerlendirmelerde giicliikler
dogurmaktadir [19].

Baziler arter, Willis poligonunun posterior bdliimiinii olusturan ve posterior
kranial fossa igindeki yapilari besleyen ana damardir. iki vertebral arterin medullo-pontin
bileskede birlesmesiyle olusur ve ponsun ventral yilizeyindeki baziler sulkus boyunca
yukar1 dogru ilerler. Yol boyunca baziler arterden ¢ikan dallar; pons, mesensefalon (orta
beyin) ve serebellumu (beyincik) besler. Arter, ugta ¢ift posterior serebral artere ayrilarak
oksipital loblar ve diger posterior kranial fossa yapilari i¢in gerekli kan akimini saglar
[20]. Medulla (omurilik sogani), vertebral arterlerin kafatasi i¢indeki boliimleri ve bu
arterlerin baziler arter olusturmadan once verdigi dallar araciligiyla beslenir. Pons ise
baziler arterin proksimal ve orta segmentlerinden ¢ikan kollarla kanlanir; mezensefalon
(orta beyin) baziler arterin distal segmenti ile onun superior serebellar ve posterior
serebral arter dallar1 tarafindan beslenir. Ayrica posterior serebral arter, posterior
kommunikan arterler yoluyla anterior dolasimdan da kan alabilir. Baziler arterin tepe
noktasindaki penetran dallar ise median ve paramedian bolgelere ulasarak orta beyin ve
talamusu besler. Posterior dolagim sisteminin genis kollateral ag1, baziler arter akimindaki
bozukluklarin klinik tablolarinin oldukea farkli sekillerde ortaya ¢ikmasina neden olur

[21] (Sekil 2.4).
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2.3. Arter Kalsifikasyonu

Ateroskleroz (koroner arter hastaligi), biiyiik arterlerde lipid birikimi ve kronik
inflamasyonla karakterize, yasam boyu devam eden bir siirectir. Zamanla intima
tabakasinda lipitler, inflamatuar hiicreler, diiz kas hiicreleri ve nekrotik artiklar birikerek
aterosklerotik plaklar1 olusturur; bu plaklar ilerleyip tikanmaya veya parcalanmaya
basladiginda miyokard enfarktiisii ve fel¢ gibi ciddi klinik komplikasyonlara yol agabilir
[23]. Kalsifikasyon, ozellikle koroner arterlerde klinik agidan 6nemli olmak {izere,
siklikla aterosklerozla iligkilidir. Birikim, kemikte bulunan hidroksiapatit mineraliyle
Ozdestir ve gelisim Ozellikleri pasif ¢okmeden ziyade osteogeneze benzer aktif bir
mekanizma oldugunu gosterir. Ayrica arter duvarinda osteopontin, osteonektin ve
osteokalsin gibi kemik proteinlerinin yani sira, kemikte bulunan destekleyici
proteoglikanlara benzer molekiiller de tespit edilmistir [24].

Intrakraniyal arter kalsifikasyonu, kraniyal bilgisayarli tomografi incelemelerinde
kolaylikla saptanabilen bir bulgudur. Son yillarda yapilan ¢alismalar, intrakraniyal arter
kalsifikasyonunun diinya genelinde yiiksek prevalansa sahip oldugunu ve iskemik inme
ile biligsel gerileme ile iliskili olabilecegini gostermektedir. Ileri yas, geleneksel
kardiyovaskiiler risk faktorleri ve kronik bobrek hastaligi intrakraniyal arter
kalsifikasyonu ile tutarli bi¢imde iliskilendirilmistir. Biriken kanitlar, 6zellikle belirli alt
tiplerde intrakraniyal arter kalsifikasyonunun ateroskleroz i¢in goriintiileme temelli bir
belirte¢ olarak kullanilabilecegini diisiindiirmektedir [5, 25].

Bununla birlikte, intrakraniyal arteriyel kalsifikasyonu tek bir mekanizmaya
indirgenemez. Tunika mediay1 veya internal elastik laminay1 tutan kalsifikasyonlar,
ateroskleroz dis1 siireclerle de iliskilendirilebilir. Bu kapsamda, Mdnckeberg
arteriosklerozu (medial kalsifikasyon) ve aterosklerotik olmayan internal elastik lamina
kalsifikasyonu onemli etiyolojik nedenler arasinda yer alir. Intrakraniyal bolgede
kalsifikasyonlar fizyolojik olarak da goriilebildiginden, damar duvari kalsifikasyonunun
diger intrakraniyal kalsifikasyon odaklarindan ayirt edilmesi 6nemlidir. Fizyolojik
kalsifikasyonlar en sik pineal bez ve koroid pleksusta izlenirken, bunlar1 habenula, falx
cerebri, bazal gangliyonlar, serebellum ve diger bolgeler takip eder [5, 26].

Aterosklerotik olmayan internal elastik lamina kalsifikasyonu ise siklikla internal
karotid arter ve vertebral arterlerde saptanir. Ozellikle vertebral arter, baziler arter ve
internal karotid arterin kaverndz segmenti kalsifikasyonun sik goriildiigi yerlerdir (Sekil

2.5). Literatiirde intrakraniyal internal karotid arter en sik kalsifikasyon izlenen bolge



olarak bildirilmis olup, vertebral arter kalsifikasyondan etkilenen ikinci en sik arterdir.
Vertebral arter kalsifikasyonu, damar duvarinda kalsiyum ve fosfat birikimi ile gelisir;
yash bireylerde ve daha once serebrovaskiiler olay Oykiisii bulunan hastalarda daha sik
goriiliir.  Ayrica ileri evre aterosklerotik hastaligin  bir bulgusu olarak
degerlendirildiginde, eslik eden aterosklerozun gostergesi olup serebrovaskiiler olay
riskini artirabilecegi bildirilmektedir [4, 5, 19, 25-29].

Vertebrobaziler arter tarafindan beslenen bu boélgede inmenin en sik nedeni
aterosklerozdur ve vertebral arterler de inflamatuvar igerikten zengin plaklarla bu
siirecten benzer sekilde etkilenir. Vertebral arterlerde aterosklerotik darlik en sik arterin

baslangi¢ (orijin) kisminda ve intrakraniyal (V4) boliimiinde goriiliir [30].

Sekil 2.5. A) Baziler arter diizeyinde kalsifikasyonun aksiyal KIBT goriintiisii, B)
Bilateral vertebral arter diizeyinde kalsifikasyonun aksiyal KIBT goriintiisii

24. Bilgisayarh Tomografi ve Manyetik Rezonans Goriintiilemede

Kalsifikasyon

Bilgisayarli Tomografi (BT), in vivo kalsifikasyonun saptanmasinda yaygin
olarak kullanilan bir aractir; 6zellikle 3 mm’den kii¢ilik nodiillerin tespiti ve makroskobik
kalsifikasyon ylikiinlin incelenmesinde bagarilidir. Yiiksek ¢oziintirliikli damar duvari
Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRG) ise plak morfolojisini gilivenilir bigcimde
degerlendirerek yiiksek riskli plak o6zelliklerinin belirlenmesine imkan tanir. Rutin
MRG’de kalsifikasyonun tespiti hala smirlidir ancak damar duvart MRG’si plak
morfolojisini  giivenilir bi¢cimde degerlendirerek yiiksek riskli plak 06zelliklerinin
tanimlanmasina imkan tanir. Bu nedenle, BT ile damar duvar1t MRG’nin birlikte
kullanilmasi, intrakraniyal arter kalsifikasyon karakteristikleriyle es zamanli plak

morfolojisi ve risk faktorlerini tamamlayici sekilde ortaya koyar [31, 32].



Norolojik bulgulart olan hastalarin ilk degerlendirilmesi genellikle kontrastsiz
beyin BT ile yapilir. Bu hastalarda intrakraniyal kalsifikasyonlar ¢ogunlukla beyin
BT’sinde  tesadiifen  saptanir. ~ Konvansiyonel  radyografiler  intrakraniyal
kalsifikasyonlarin saptanmasinda kullanilabilse de teknolojik gelismeler sayesinde BT,
kemik dokusu ve kalsifikasyonlarin degerlendirilmesinde yiliksek duyarliligi nedeniyle
ideal bir goriintiileme yontemi haline gelmis ve konvansiyonel grafilerin yerini almigtir
[26].

Kalsifiye lezyonlar BT de genellikle yiiksek dansite ile goriiniirler. BT,
intrakraniyal kalsifikasyonlarin saptanmasinda rutin MRG’ye gore daha iistiindiir (Sekil
2.6). Teorik olarak kalsifiye dokularda ¢ok az proton bulunur, bu nedenle rutin MRG’de
ya hi¢ sinyal alinmaz ya da sinyal yogunlugu azalir [33]. Kalsifikasyon, T1 agirlikli
(TIWI) ve T2 agirhklhi (T2WI) goriintiillerde degisken sinyaller gdsterebilir.
Kalsifikasyonun MRG’deki farkli sinyalleri, kalsiyum bilesiklerinin ¢esitliligi,
konsantrasyon farkliliklari ve kalsiyum oranlarina baglidir.

MRG duyarlilik agirlikli gortintiileme (Susceptibility Weighted Imaging, SWI),
dokunun manyetik duyarlilifini yansitan yeni bir faz-kontrast gelistirme teknigidir.
Ferritin, kalsiyum, hem demiri gibi maddeler, ¢evre dokudan farklt manyetik 6zellikler
gosterir. Bumaddelerin varligi faz kaymalarina yol agar. Bu 6zellik SWI’nin ven6z damar
yapilari, kan {irlinleri ve kalsifikasyon gibi olusumlara karsi yiiksek duyarlilik

gostermesini saglar [34].



Sekil 2.6. A) Aksiyel BT kesitinde bilateral koroid pleksus (ok baslari), pineal bez (ok)
ve habenular kalsifikasyonlar (kesikli ok) goriilmektedir, B) Bilateral bazal
ganglionlarda kalsifikasyonlar izlenmektedir, C) Falx cerebri’de (beyin tirnagi) 6n—arka
eksen boyunca kalsifikasyon mevcuttur, D) Tentorium cerebelli boyunca
kalsifikasyonlar izlenmektedir, E) Bilateral petroklinoid baglarda (oklarla gosterilmis)
kalsifikasyonlar bulunmaktadir, F) Sturge Weber sendromuna 6zgii giriform (kivrimsal)
kalsifikasyonlar [35]

2.5. Konik Isinh Bilgisayarh Tomografi
2.5.1. Tarihsel Gelisim

Dis hekimliginde anatomik yapilarin dogru konumlandirilmasi ve giivenli tedavi
planlamas1 agisindan {i¢ boyutlu goriintiileme giderek daha belirleyici hale gelmistir.
BT’nin 1970’lerin basinda gelistirilmesi 3B degerlendirmeyi miimkiin kilmis olsa da,
yontemin hastane temelli kullanimina ek olarak cihaz boyutu, maliyet ve gorece yiiksek
radyasyon dozu gibi siirliliklar1 dental uygulamalarda daha uygun bir 3B goriintiileme
yaklagimina duyulan ihtiyaci artirmistir. Bu gereksinim dogrultusunda gelistirilen KIBT
sistemlerine geciste Arai ve calisma arkadaglarinin 1997°de tanimladigi Ortho-CT

prototipi, smirlt alan KIBT’nin klinik uygulanabilirligine dair erken kanitlardan birini
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sunmus; izleyen donemde 3DX Multi-image Micro CT gibi sistemler pratik kullanima
uyarlanmigtir. Ayrica NewTom QR 9000’nin aldig1 diizenleyici onaylar ve goriintii
edinim ozellikleri, KIBT nin klinik yayginlasmasini destekleyen kilometre taslari
arasinda yer almaktadir [36]. Bu gelisim c¢izgisi igerisinde kraniyofasiyal KIBT
sistemleri, konvansiyonel BT tarayicilarinin bazi kisitlamalarint agmak amaciyla dental
radyolojide ilk kez 1998’de NewTom QR-DVT 9000 (NIM s.r.l., Verona, Italy) ile
tanitilmig; yontem literatiirde dijital volumetrik tomografi (DVT) olarak da
adlandirilmigtir. Multislice BT’de X-151n1 demeti fan-beam oldugundan goriintiileme,
hastanin cihaz i¢inde kademeli olarak ilerlemesine bagli olarak ardisik kesitlerin
alinmasiyla gergeklestirilirken; KIBT de cone-beam X-1sin1 kullanilmasi sayesinde tek

bir rotasyonda genis bir alandan ¢ok sayida kesit verisi elde edilebilmektedir [37, 38].
2.5.2. Tanim ve Temel Calisma Prensibi

KIBT, giliniimiizde dis hekimliginde en yaygin kullanilan ii¢ boyutlu goriintiileme
yontemlerinden biri olup, se¢ilen goriintiileme alanina (Field of View (FOV)) bagli olarak
lokal bir bolgeden tiim maksillofasiyal yapilar1 ve kraniyofasiyal kompleksin
goriintiilenmesini saglayarak taniya 6nemli katki sunar. KIBT; X-151n1 kaynagi ile panel
dedektoriin ayn1 gantri tizerinde karsilikli konumlandigi, konik/piramidal 1s1n geometrisi
ile kisa siirede ¢ok sayida projeksiyon elde edip bunlardan {i¢ boyutlu (3B) hacimsel veri
tireten kesitsel bir goriintiileme yontemidir. KIBT goriintiilemesi, rontgen tiipii ve
detektdriin donen bir platform {izerine sabitlendigi basit bir geometrik diizenle calisir;
konik ya da piramit biciminde yayilan iyonize 1s1n inceleme bdlgesinin ROI'nin (Region
of Interest) merkezinden gecirilir ve zayiflamis radyasyon karsi taraftaki alan
detektoriinde kaydedilir. Rontgen tiipii ile detektor, hasta sabit pozisyondayken ROI
etrafinda genellikle 180°-360° araliginda doner; bu sirada yiizlerce planar projeksiyon
goriintiisii alinir ve projeksiyon goriintiileri toplanir. Bu projeksiyonlar rekonstriiksiyon
yazilimu ile birlestirilip entegre edilerek tek bir volumetrik veri seti (volumetrik data set)
olusturulur ve ii¢ boyutlu hacimsel goriintiilemeyi mimkiin kilar [39-41]. Her iki
teknoloji (KIBT ve konvansiyonel ¢ok kesitli BT) benzer prensiplere dayansa da,
KIBT’nin farkli 151mm geometrisi ile X 111 tlipi ve dedektdr yapisi, yontemin
maksillofasiyal uygulamalara odaklanan, daha basit ve ekonomik bir segenek olarak 6ne
cikmasmi saglamistir. Boylece dis hekimleri, hem ekipman maliyeti hem de hasta

radyasyon dozu agisindan daha uygun bir ili¢ boyutlu goriintiileme secenegine
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ulasabilmektedir. Konvansiyonel ¢ok kesitli BT ile karsilastirildiginda KIBT; dental-
maksillofasiyal uygulamalarda yiiksek mekansal ¢oziiniirliik, daha kiiciik odakli FOV
secenekleri ve cogu senaryoda daha diisiik efektif doz ile avantaj saglarken, yumusak
doku kontrastt ve yogunluk Olgiim dogrulugu Hounsfield Unit (HU) agisindan
siirliliklart vardir [41]. Son yillarda, goriintiileme tekniklerinin gelismesiyle birlikte
KIBT, bas ve boyun bolgesindeki anatomik yapilart ve patolojik durumlar
degerlendirmek i¢in tercih edilen bir goriintiileme sistemi haline gelmistir. Kisa ekspojur
siiresi, her gecen yil artan bulunabilirligi ve kemik yapilarin yiiksek c¢oziiniirliikli
goriintliilenmesi nedeniyle birgok bilimsel arastirma ve anatomik ¢alismada kullanilmaya

baslanmigtir [42].
2.5.3. KIBT Sistem Bilesenleri

Bir KIBT sisteminin temel bilesenleri; X-isin1 tilipili, kolimator ve filtrasyon
sistemi, detektor (cogunlukla diiz panel), doner gantri mekanizmasi, hasta pozisyonlama
tinitesi (oturur/ayakta/supin) ve rekonstriiksiyon-goriintii isleme yazilimidir. Teknoloji
ilerledikge ~FOV  secenekleri  genislemis; dis-gene yapilarmmin  yan1  sira
temporomandibular eklem, paranazal siniisler, hava yolu ve servikal vertebra gibi

alanlarin da tek taramada degerlendirilebilmesi miimkiin hale gelmistir [40] (Sekil 2.7).

Gantry rotation
during scan _ =
- o i
- i
w T S Image
X-ray tube _--"  Detector

Sekil 2.7. Temel KIBT tarama prensibi, bir x-1g1n1 tiipli ve goriintii dedektorii ile
gantrinin dondiiriilmesini icerir [40]
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2.5.4. Veri Toplama ve Rekonstriiksiyon

KIBT’de rekonstriiksiyon, farkli agilardan elde edilen ¢ok sayida iki boyutlu (2B)
projeksiyon goriintiisiinden li¢ boyutlu (3B) hacimsel veri seti liretme problemidir ve
klinik sistemlerde projeksiyonlar genellikle tek bir rotasyon boyunca toplanarak
rekonstrilkksiyon yazilimina aktarilir. Rekonstriiksiyona ge¢cmeden Once uygulanan
“hacim hazirlama” asamasi, veri diizenleme, veri iyilestirme, veri bigimlendirme, veri
gorintiileme adimlarini kapsar: veri diizenlemede projeksiyonlarin dogru agi/sira ve
geometri bilgisiyle eslestirilmesi, hatali/eksik karelerin ayiklanmasi ve ilgili meta verinin
dogrulanmasi hedeflenir. Veri iyilestirme adiminda giiriiltii azaltma ile birlikte flat-
field/dark-field diizeltmeleri ve klinik kosullarda goriintiiyii bozan sagilma (scatter) ile
1s1n sertlesmesi (beam hardening) gibi etkilerin azaltilmasina yonelik diizeltmeler
uygulanir. Veri bigimlendirmede, projeksiyonlarin algoritmanin bekledigi formata
standardize edilmesi (normalizasyon, yogunluk o&lgekleme/bit derinligi, yeniden
ornekleme vb.) ve rekonstriikksiyon parametrelerinin (FOV, voksel boyutu, hacim
boyutlar1) tanimlanmasi gerceklestirilir. Son olarak veri goriintiilemede rekonstriikte
hacim, ¢ok diizlemli rekonstriiksiyon (multiplanar reconstruction, MPR), maksimum
yogunluk projeksiyonu (maximum intensity projection, MIP) ve hacim goriintiilleme
(volume rendering, VR) gibi yontemlerle klinik yorumlamaya uygun hale getirilir ve
cogunlukla Digital Imaging and Communications in Medicine (DICOM) formatinda disa
aktarilir [43-46].

2.5.5. Goriintilleme Parametreleri

KIBT’ de goriintii kalitesi (mekansal coziiniirliik, giiriiltii ve kontrast-giiriilti
orani) ile hasta dozu; FOV, voksel boyutu, kilovolt peak (kVp), tiip akimi1 (mA; mili
amper) / mAs; mili amper-saniye, ekspojur siiresi, rotasyon agis1 (180°/360°), projeksiyon
sayist ve rekonstriiksiyon/filtreleme ayarlarinin birlikte belirledigi bir optimizasyon
dengesiyle sekillenir. Voksel boyutu kiiciildiikce mekénsal ¢oziiniirliik teorik olarak artsa
da, klinik uygulamada daha kiigiik voksel se¢imi giiriiltiiyli artirabilir ve tanisal kaliteyi
korumak i¢in dozun (mAs/ekspojur) yiikseltilmesini gerektirebilir. Bu nedenle ¢ekim
protokolii, doz—goriintii kalitesi dengesi gozetilerek secilmelidir. FOV’un genisletilmesi
daha genis bir anatomik alanin tek taramada degerlendirilmesini saglarken, sagilma ve
artefaktlar1 artirarak etkin dozun yiikselmesine egilim gosterebilir; bu ylizden kilavuzlar,

klinik soruyu yanitlayacak en kiigiik uygun FOV/kolimasyonun kullanilmasin
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onermektedir. Benzer sekilde kVp ve mA/mAs degerlerinin artirilmasi dedektor sinyalini
yiikselterek giiriiltiiyli azaltabilir ve kontrast-giiriiltii oranin1 iyilestirebilir; ancak bu
tyilesmeler genellikle doz artis1 ile birlikte oldugundan, kVp—mA/mAs—FOV—-voksel
parametrelerinin endikasyona 0©zgli bi¢imde birlikte optimize edilmesi gerektigi
vurgulanmaktadir. Rotasyon sec¢imi agisindan, 360° protokoller bazi kosullarda 6zellikle
kontrast-giiriiltii oranin1 destekleyebilse de, 180° rotasyonun ¢ogu senaryoda dozu
anlaml 6l¢iide azaltabildigi ve cihaz/protokole bagli olarak tanisal bilginin korunabildigi
bildirilmektedir. Bu nedenle rotasyon agisinin, endikasyon ve sistem 6zellikleri dikkate

alinarak belirlenmesi Onerilir [47-50].

Dis yapilarina ek olarak maksillofasiyal bolgeyi olusturan kemikler,
temporomandibular eklem, paranazal siniisler ve faringeal hava yollar1 gibi farkh
anatomik yapilar da degerlendirilebilir. Bu degerlendirmeler esnasinda bazen
beklenmedik, rastlantisal bulgularda tespit edilebilir. Bu bulgulardan biri de intrakraniyal
kalsifikasyonlardir [51]. Ozellikle genis FOV kullanilan dentomaksillofasiyal KIBT
protokollerinde, goriintiileme hacmi iistte sella turcica ve hipofiz fossasin1 kapsayacak
sekilde, altta hyoid kemigin alt kenarin1 gegerek dordiincii servikal vertebra (C4)
seviyesine kadar voliimetrik hacim olusturur. Bu ii¢ boyutlu goriintiiler; foramen
transversarium, servikal vertebralar ve vaskiiler yapilardaki kalsifikasyon odaklarinin
daha net degerlendirilmesine ve diferansiyel tani igin gerekli anatomik referans
noktalarinin ayrintili incelenmesine imkan verir [52]. Dis hekimliginde KIBT nin daha
yaygin kullanim1 ve daha genis anatomik alani kapsayan sensorlerin gelismesiyle birlikte,
intrakraniyal bolgeye ait yapilarin KIBT goriintiilerinde daha sik yer almas1 miimkiindiir.
Bu nedenle fizyolojik ya da patolojik kalsifikasyonlar gibi bulgularin fark edilmesi,
tanisal siire¢ ve adli tip agisindan 6nem tasiyabilir [53] (SEKIL 2.8).
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Sekil 2.8. VBAK olan bir hastanin KIBT goriintiileri A) Sagital kesit, B) Koronal kesit

2.5.6. KIBT’de artefaktlar

KIBT goriintii kalitesini bozan temel faktor, goriintii artefaktidir. Bir artefakt,
calisilan nesne ile ilgili olmayan, goriintiideki herhangi bir distorsiyon ya da hatadir.
KIBT verilerinde artefaktlar; anatomik sinirlarin se¢ilmesini zorlastirarak tanisal
yorumlamayi etkileyebildigi gibi, gri deger tutarliligini bozdugu igin segmentasyon gibi
otomatik goriintii isleme adimlarinin performansini da diisiirebilir. Artefaktlarin temel
nedeni, rekonstrilksiyonun dayandigi ideal matematiksel model ile gergek fiziksel
goriintlileme siireci arasindaki uyumsuzluklardir. KIBT goriintiileri, daha diisiik enerji
spektrumu kullanilmasi; konik 1s1n geometrisi; X-1s1n1 demetinin agisal yayilimi, sagilma
ve genellikle daha yiiksek giiriiltii diizeyinin neden oldugu aliasing artefaktlar1 gibi ek
faktorler nedeniyle BT goriintiilerine gore kacinilmaz olarak daha fazla artefakta sahiptir.

Artefaktlar etiyolojilerine gore siniflandirilabilir [54, 55] (Sekil 2.9).
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Sekil 2.9. Artefaktlarin Siniflandirilmasi [56]

2.5.6.1. Isin Sertlesmesi (Beam Hardening)

Isin sertlesmesi artefakti, polikromatik X-1s1mm1 demetindeki diisiik enerjili
fotonlarin, yiiksek sogurucu/radyoopak materyaller tarafindan yiiksek enerjili fotonlara
gore daha fazla sogurulmasiyla ortaya cikar. Bu materyalden gegen demet, dedektore
ulastiginda primer demete kiyasla daha yiiksek ortalama enerjiye sahip olur; baska bir
deyisle sertlesir. Materyalin diferansiyel sogurmasina bagli bu enerji spektrumu degisimi,
demetin zayiflama profilinde bozulmaya yol acarak ¢ukurlagsma (cupping) artefakti ile
birlikte goriintiide ¢izgilenmeler ve koyu bantlar olusturabilir. Isin setlesmesi artefaktlar
goriintii  kalitesini  diisliriir, tanisal degeri azaltir ve yorumlamay: giiclestirerek
degerlendirme siirecini uzatabilir. Bu nedenle bu artefaktlarin tipik o6zelliklerinin
anlasilmasi, goriintiiden kritik tanisal bilginin daha etkin bigimde elde edilmesine yonelik

yeni stratejilerin gelistirilmesine katki saglayabilir [57].
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2.5.6.2. Metal Artefakti

Dis restorasyonlari, implantlar ve ortodontik braketler gibi yiiksek yogunluklu
materyaller; 151n sertlesmesi (beam hardening), foton yetersizligi ve sagilmay artirarak
cizgisel (streak) artefaktlara, lokal yogunluk (gri deger) bozulmalarina ve 6zellikle metal

cevresinde tanisal goriiniirliigiin azalmasina yol agabilir [58].
2.5.6.3. Hareket Artefakti

Tarama esnasinda hastanin istemsiz hareketleri, goriintiide bulaniklik, ¢ift kontur
(double contour) olusumu ve ince anatomik yapilarin ayirt edilebilirliginde azalma gibi
bulgulara yol acabilir. Bu artefaktlar, ozellikle uzun tarama siirelerinde ve
yetersiz/uygunsuz hasta stabilizasyonu kosullarinda daha belirgin hale gelir. Sonug olarak
goriintliniin tanisal degeri diisebilir; gerekli durumlarda yeniden ¢ekim ihtiyaci dogarak

hastanin maruz kaldig1 radyasyon dozunu artirabilir [59].
2.5.6.4. Sacilma (scatter) ve Giiriiltii

KIBT de genis hacmin tek seferde 1sinlanmasi sagilmayi artirabilen bir kosuldur;
sacilma ve buna eslik eden giiriiltii artis1 diisiik kontrastli ayrintilarin segilmesini
zorlagtinir. FOV Kkiictlildiikge sagilma ve giiriiltii (noise) azalir; bu nedenle goriintii
¢Oziiniirliiglintin genellikle daha 1yi oldugu vurgulanir [36]. KIBT de goriintii giiriiltiisii,
homojen bir fantom goriintiisiinde segilen bir ilgi alan1 (ROI) igindeki piksel
degerlerindeki dalgalanmalar olarak tanimlanir; giiriiltii diizeyinin artmasi, rekonstriikte
hacimde uniformitenin bozulmasina ve artefakt olusumuna yol acarak anatomik

yapt1/lezyon goriniirliigiinii azaltabilir [60].
2.5.6.5. Parsiyel Hacim Etkisi

Parsiyel hacim etkisi, bir vokselin i¢inde iki farkli yogunluktaki yapinin birlikte
temsil edilmesi sonucu gri degerlerin ortalamasit alinmis gibi gériinmesiyle ortaya ¢ikar;
bu durum o6zellikle kiigiik yapilarin sinirlarim siliklestirerek 6l¢iim ve segmentasyonu
zorlastirabilir. Bu artefaktin, secilen voksel ¢oziiniirliiglinliin goriintiilenmek istenen

yapinin boyutuna gore yetersiz kalmasiyla iligkili oldugu belirtilmektedir [61].
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2.5.6.6. Konik Isin Etkisi

Konik demet (cone-beam) geometrisi ile dairesel tarama yoriingesinin birlikte
kullanilmasi, baz1 diizlemler agisindan yetersiz projeksiyon/veri 6rneklemesi olusmasina
neden olabilir. Bu durum, rekonstriiksiyon siirecinde ‘“cone-beam artifacts” olarak
adlandirilan hata bilesenlerinin ortaya ¢ikmasiyla sonuglanir. S6z konusu artefaktlar,
0zellikle rekonstriikte edilen diizlemin orta diizlemden (mid-plane) uzaklig: arttikca daha
belirgin hale gelir; tomografik kenar bozulmalari, kontur diizensizlikleri ve yapisal
distorsiyon seklinde izlenebilir. Bu nedenle, sinir/kenar temelli 6l¢iim yaklasimlarinin
dogrulugunu azaltabilecegi gibi, segmentasyon gibi goriintii isleme adimlarinin

giivenilirligini de olumsuz yonde etkileyebilir [61].
2.5.6.7. Artefakt Azaltma Yaklasimlari

Artefaktlar1 tamamen ortadan kaldirmak her zaman mimkiin olmasa da, klinik
pratikte etkilerini azaltmak i¢in; endikasyona uygun FOV sec¢imi (gereksiz genis
FOV’dan kaginma) ve uygun voksel/parametre dengesi, hasta stabilizasyonu ve net
komutlarla hareketin minimize edilmesi, metal varlifinda tarama parametrelerinin
optimizasyonu (FOV-voksel-kVp gibi) ve lireticiye bagli metal artefakt azaltma
yaklagimlarinin kullanim1 Onerilmektedir. Metal artefakt azaltma, tarama sirasinda
uyarlamali stratejiler, rekonstriiksiyon oncesi ve rekonstriiksiyon sonrasi yontemleri

icerebilir [36].
2.5.7. Gri Degerler ve Hounsfield Unit

BT’de HU degerleri cihazlar arasi kalibrasyonla daha standardize iken, KIBT de
gri degerler; sacilma, 1s1n sertlesmesi, detektor 6zellikleri, rekonstriiksiyon ayarlar1 ve
FOV/pozisyon gibi faktorlerden gii¢lii bicimde etkilenir. Bu nedenle KIBT de dl¢iilen gri

degerlerin dogrudan HU gibi yorumlanmasi ¢ogu durumda giivenilir degildir [62].
2.5.8. Radyasyon Dozu ve Radyasyon Koruma

KIBT iyonize radyasyon icerdiginden, her ¢ekimde endikasyon ve optimizasyon
ilkeleri temel alinmalidir. KIBT kullanimiyla ilgili hazirlanan SEDENTEXCT
“Evidence-Based Guidelines” ve ilgili Avrupa rehberleri, KIBT nin yalnizca klinik
sorunun yaniti i¢in iki boyutlu goriintiilemenin yetersiz kaldigi durumlarda

kullanilmasini; miimkiin olan en kii¢ilk FOV secilerek tanisal amag i¢in yeterli goriintii
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kalitesini saglayacak protokoliin uygulanmasini ve kalite giivence siire¢lerinin
yuriitilmesini onermektedir [63]. Ayrica KIBT nin endikasyonunun dogru konmasi,
¢cekimin uygun sekilde planlanmasi ve bulgularin dogru yorumlanip raporlanmasi igin
klinik egitim-yetkinlik kritik 6nemdedir. Bu ¢ercevede American Academy of Oral and
Maxillofacial Radiology (AAOMR)-American Association of Endodontists (AAE) ortak
pozisyon bildirileri, KIBT nin rutin tarama araci degil, iki boyutlu goriintiilemeye

yardimci/ek bir yontem olarak rasyonel ve segici bigimde kullanilmasini vurgular [64].
2.5.9. KIBT’nin Giig¢lii Yonleri ve Stmirhliklari

KIBT, dental ve maksillofasiyal goriintilemede kemik yapilarin detayli
degerlendirilmesinde giigliidiir; yiiksek mekansal ¢oziiniirliikk sayesinde ince kortikal
siirlar, dis kok morfolojisi, alveoler kemik, siniis duvarlar1 ve benzeri yapilar net
bicimde degerlendirilebilir [40]. Buna karsin KIBT’nin temel smirhiliklar1 arasinda;
yumusak doku kontrastinin diisiik olmasi, sagilma nedeniyle gri deger stabilitesinin diisiik
olmasi, metal/hareket artefaktlarina duyarlilik ve cihaz/protokoller arasi belirgin

degiskenlik sayilmaktadir [55].
2.6. Yapay Zeka

Yapay zekd (YZ) terimi 1950'lerde ortaya atilmis olup, normalde insanlar
tarafindan gergeklestirilen gorevleri yerine getirebilen makineler liretme fikrini ifade
eder. Modern baglamda ise YZ, problem ¢6zme basta olmak iizere cesitli bilissel siirecleri
taklit edebilen her tiirlii makine ve teknolojiyi kapsamaktadir [65, 66]. YZ'nin bir alt alan,
verilerdeki igsel istatistiksel Oriintiileri 6grenerek daha dnce goriilmemis veriler lizerinde
tahminler iireten makine 6grenimidir. Derin 6grenme, goriintiiler gibi karmasik veriler
lizerinde Ogrenme ve ¢ikarimlar yapmak i¢in ¢ok katmanli matematiksel islemler

kullanan bir makine 6grenimi teknigidir [66] (Sekil 2.10).
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Sekil 2.10. Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme arasindaki iliski ve
kavramlar [66].

Bilgisayarlarin akilli davranislar1 ve elestirel diisiinmeyi simiile etmek i¢in
kullanilmas1 kavramai ilk olarak 1950 yilinda Alan Turing tarafindan tanimlanmistir [67].
Turing, Bilgisayarlar ve Zeka kitabinda, bilgisayarlarin insan zekasina sahip olup
olmadigini belirlemek i¢in daha sonra “Turing Testi” olarak bilinen basit bir testten
bahsetmistir. Bu test, makinalarin insan gibi diisiiniip diistinemedigini belirlemek icin YZ
tabanli bir sorgu sistemi kullanir. Degerlendirici, insan sinav katilimcisin1 ve makineyi
ayirt edemiyorsa, makine Turing Testini gegmis olarak goriilebilir ve boyle bir makinenin
‘makine zekasina’ sahip oldugu sdylenir [68].

YZ alanindaki gelismeler 1943 yilinda baslamis olsa da "yapay zeka" terimi ilk
kez 1956 yilinda Dartmouth'ta diizenlenen bir konferansta John McCarthy tarafindan
ortaya atilmistir [69]. Konferans, YZ {izerine kapsamli arastirmalarin yapildig:
1950'lerden 1970'lere kadar olan kritik donemi baslatmistir [65]. Richard Bellman,
1978’de YZ’yi; Ogrenme, karar verme ve problem ¢dzme gibi insana 6zgii bilissel
yeteneklerin otomasyonu olarak tanimlamistir [70].

YZ, glinlik yasamimiz1 etkilemektedir; ¢esitli ofis ve is yonetim yazilimlart bunun
Onemli oOrneklerindendir. Siri, Alexa ve benzeri sesli komut sistemleri, her cihaz,
uygulama dili veya ortam icin akilli sohbet arayiizleri gelistiren YZ uygulamalarindan
yalnizca birkagini olusturur. Saglik alaninda ise YZ hem sanal hem de fiziksel (robotik)

bicimlerde kullanilmaktadir. Sanal uygulamalar; ila¢ dozajlarinin hesaplanmasi, tani ve
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tedavi siiregleri, randevu planlamasi, ila¢ etkilesimlerinin takibi, elektronik saglik
kayitlar1 ve goriintiileme teknolojilerine odaklanirken; fiziksel uygulamalar
rehabilitasyon , cerrahi operasyonlarda robotik destek ve yashi bakiminda yardimci
robotlar gibi alanlarda karsimiza ¢ikmaktadir [71, 72]. YZ bilgisayarin, verileri

kullanarak kendi zekasini gosterebilmesi ve sorunlar1 ¢ézebilme kapasitesidir [73].
2.6.1. Makine Ogrenimi

Makine Ogrenimi verilerden yararlanarak sonu¢ tahmini yapmayi amaglayan
yontemler biitiiniidiir. Bu alanda bilgisayarlarin verilerdeki igsel yapilar1 6grenmesi ve
Ogrenilen bilgiyi daha dnce goriilmemis veriler lizerinde tahmin yapmak i¢in kullanmast,
matematiksel modeller araciligiyla saglanir ve bodylece sistemlerin insan miidahalesi
olmadan problemleri ¢6zebilmesi hedeflenir. Derin 6grenme modelleri, 6zellikle de
Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN, Convolutional Neural Network) i¢in farkli tipte model
'mimarisi' kullanabilir. Bir makine 6grenimindeki is akisi, modelin egitilmesini igerir;
burada verilerin bir alt kiimesi, verilerdeki temel istatistiksel Oriintiileri 6grenmek igin
kullanilir ve heniiz goriilmemis bir test verisi alt kiimesinde test edilir [73, 74]. Makine
Ogrenimi, temel olarak denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme, yar1 denetimli 6grenme
ve belirli 6zel problemleri ¢6zmeye yonelik takviyeli 6grenme olmak tizere dort yaygin

yaklasimi igermektedir (Sekil 2.11).

Derin 6grenme (Deep learning): Birden fazla hesaplama katmanina sahip olup
kendi kendine Oriintiileri tantyan ve tespit yetenegini artiran néron aglarini olusturur [75].

Sinir aglar1 (Neural networks): Yapay noronlar kullanarak insan beynine benzer
bicimde sinyalleri isleyen sistemlerdir [73].

Veri bilimi (Data science): Verilerin analiz edilmesi ve analizden anlaml1 bilginin
c¢ikarilmasi siirecidir [72].

Biiytik veri (Big data): Yillar iginde siirekli artan biiyiik miktarda veriyi analiz
ederek kullanicilara dogru bilgi saglayan yontemdir [72] (Sekil 2.12).
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BLACK BOX

Deep neural
network

Figure 2(b). Image classified as “cat” because of cat’s ears and nose.

Sekil 2.11. a) Siyah kutu (Black Box) yapisinda bir modelin girdiyi dogrudan
siiflandirmasi, (b) Is1 haritasi (heatmap) ile modelin karar mekanizmasinda etkili olan
bolgelerin gorsellestirilmesi [72]

Data
science

Machine
Artificial

Intelligence

Sekil 2.12. Yapay Zeka sistemlerinin temel unsurlari [72]
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2.6.2. Derin Ogrenme

Derin Ogrenme derin sinir aglarinin giiciinii kullanarak bu tiim yaklasimlarda
performansi artiran birlestirici bir yontem rolii iistlenmektedir. Makine Ogreniminin dis
hekimligine yenilik¢i entegrasyonu; yapay sinir aglar1 (ANN) (Sekil 2.13), evrisimli sinir
aglart (CNN) (Sekil 2.14) ve destek vektor makineleri (SVM) gibi gelismis modeller
araciligiyla miimkiin olmaktadir. Bu modeller, dis radyografileri, agiz i¢i taramalar, 3B
gorintiiler ve gecmis hasta kayitlar1 gibi dis hekimligi uygulamalarinda elde edilen farkl
veri tiirlerinin analizinde 6nemli katkilar saglamaktadir [76-78] (Sekil 2.15). CNN, farkl
filtre katmanlariyla bircok 6zelligi ¢ikararak biiylik ve karmagsik gorselleri isler. Derin
O0grenme, geri yayilim algoritmalarindaki ilerlemeler ve artan hesaplama giicii sayesinde
hizla gelismektedir. Boylece YZ, ger¢ek yasam problemlerinde etkili bicimde

kullanilmakta ve toplumun bir¢ok alanina yayilmaktadir [79].

’Artiﬁcial Neural Network ‘
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@
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Sekil 2.13. Yapay Sinir Aglar1 (ANN) [80]

23
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Sekil 2.14. Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) Mimarisi [81]

Artificial neuron 1943
1957

~

Neural networks

-
—

15t Al winter 19608 gac™

1980s Rule-based

expert systems
2nd Al winter  1990s

2006 Deep learning

h

Computer vision 2012
leverages neural networks
Al based systems
outperform human exerts
in image classification

2015

AlphaGo defeats 2015/16

world-best Go players 2018  Sundar Pichai, CEO of Google,

compares the impact of Al with the
disruptiveness of electricity and fire

.

Sekil 2.15. YZ’ nin gelisimindeki kilometre taslar. Makine Ogrenimi, verilerdeki igsel
istatistiksel oOriintiilerin ve yapilarin temsilini (6grenilmesini) igerir ve bu da
goriinmeyen veriler i¢in tahminler yapilmasini saglar. Derin 6grenme, goriintii veya dil
gibi karmagsik verilerdeki oriintii ve 6zellikleri 6grenmek i¢in ¢ok katmanli (derin) sinir
aglari kullanan bir Makine Ogrenimi yontemidir [66]

2.6.3. Evrisimli Sinir Ag1 Modelleri
2.6.3.1. LeNet

LeNet 1998 yilinda Lecun tarafindan tanitilan ilk evrisimli sinir agidir. Birgok
banka, 32 x 32 piksel gri tonlamali giris goriintiilerinden yapilan dijital c¢eklerdeki

rakamlar1 simiflandirmak ve el yazisi numaralarini bulmak i¢in kullanmistir. Ancak bu
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strateji bilgisayar kaynaklari ile smirlhidir ¢linkii yliksek ¢oziintirliiklii goriintii isleme

derin ve daha fazla evrisimsel katman gerektirir [82] (Sekil 2.16).
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Sekil 2.16. LeNet evrisimli sinir ag1 mimarisi [82]
2.6.3.2. AlexNet

AlexNet'in ag mimarisi LeNet'ten daha derindir. Ek olarak, her katmanin ek
filtreleri ve evrisimsel katman yiginlar1 vardir. Tipik bir AlexNet 11 katmana sahiptir,
bunlar 5 evrisimsel katman, 3 maksimum havuzlama katmani ve 3 tam bagli katmandir
[83]. AlexNet 2012'de, ImageNet Biiyiik Olcekli Gorsel Tanima Yarismasini (ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge-ILSVRC) kazanarak tiim rakiplerini geride
birakmis ve bu algoritma ile bilgisayarli nesne tanima hata orani %Z26'dan %15.3'e

diistiriilmiistiir [82] (Sekil 2.17).

55
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224 S:r;d. paooling pooling
3
Sekil 2.17. AlexNet evrisimli sinir ag1 mimarisi [82]
2.6.3.3. ZFNet

Bu mimari AlexNet mimarisinin gelistirilmis halidir. AlexNet'in hiper
parametreleri ayni1 yapi lizerinde degistirilirken daha fazla derin 6grenme Ozelligi
eklenerek olusturulmustur [82]. ZFNet, nesne tanimada %11.2'lik hata oraniyla 2013
yilinda ILSVRC'yi kazanmistir [84]. ZFNet'in mimarisinde, agirliklarin ve ag
parametrelerinin sayisint azaltmak i¢in AlexNet'in uyguladigi 11x11 boyutlu filtreler
yerine, 7x7 boyutundaki filtreler ve havuzlama katmaninda 2 adim kayma miktari

kullanilmistir [82, 84] (Sekil 2.18).
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Sekil 2.18. ZFNet evrisimli sinir ag1 mimarisi [82]

2.6.3.4. GoogleNet/Inception(Inception V1)

GoogleNet, Google'in 22 katmanli mimarisi olup, insan diizeyi performansa daha

yakin olan %6.67'lik bir hata oranina sahiptir ve ILSVRC 2014 yarigsmasin1 kazanmistir.

Bu mimari, bir goriintiide yakin pikseller arasindaki korelasyona odaklanir. Baglangi¢

modiilii bu derin sinir aginin 6nemli bilesenini olusturur. GoogleNet'in dokuz baslangi¢

modiilii vardir. Agin derinligini ve genisligini artirmak ve performanstan 6diin vermeden

boyut azaltmak i¢in 1 x 1 evrisimler kullanir. 1 x 1 evrisim, agiri uyum sorununu giderir

ve model boyutunu azaltmaya yardimci olur. GoogLeNet, tam baglantili katmanlar yerine

ortalama havuzlama kullanarak ¢ok sayida parametreyi ortadan kaldirir. GoogleNet’in

sadece 4 milyon parametresi varken AlexNet'in 60 milyon parametresi vardir [84, 85]

(Sekil 2.19).
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Sekil 2.19. GoogleNet evrisimli sinir ag1 mimarisi [82]
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2.6.3.5. VGGNet

Visual Geometry Group tarafindan icat edilen VGGNet, ILSVRC 2014'in
ikincisidir. VGGNet'in yaygin olarak kullanilan iki varyasyonu, sirastyla 16 ve 19 katman
iceren VGG-16 ve VGG-19'dur. VGGNet, 3 x 3 filtreden olusan bir y18in tarafindan
olusturulur. Biiyiik filtreler yerine 3 x 3 filtrelerin kullanilmas1 parametre sayisini biiyiik
Olciide azaltmaktadir. Mimari, bir dizi evrisimsel katmanin ardindan ii¢ tam baglantili

katman ve son olarak bir soft-max katmanindan olusur [82, 85] (Sekil 2.20).
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Sekil 2.20. VGGNet evrigimli sinir ag1 mimarisi [82]

2.6.3.6. ResNet

2015 yilinda He ve arkadaslar tarafindan ResNet ile iki evrisimli katmandan ve
onceki blogun ¢iktisini degistirilmeden bir sonraki bloga aktaran parametrelendirilmemis
bir kisayol baglantisindan olugsan artik blogu tanitilmistir [86]. VGGNet ile
karsilastirildiginda, ResNet nispeten basittir ve 152 katmana sahiptir. Sadece %3.57'lik
hata oraniyla insan performansini geride birakir. "Baglantilar1 atlama" igerir ve yogun

toplu normalizasyona sahiptir [82] (Sekil 2.21).
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Sekil 2.21. ResNet evrisimli sinir ag1 mimarisi [82]
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2.6.3.7. R-CNN, Mask R-CNN, Fast R-CNN ve Faster R-CNN Modelleri

R-CNN, Bolgesel Tabanli Evrisimsel Sinir Aglar1 (Regional-based Convolutional
Neural Networks) anlamina gelir ve temel olarak iki adimdan olusur: segici arama ve
CNN 6zellik ¢ikarma. i1k olarak, secici arama yardimiyla, ilgilenilen olasi sinirlayict kutu
bolgesi sayisini belirler. Daha sonra, siniflandirma igin her bolgeden CNN o6zelliklerini
cikarir. R-CNN'nin birincil amact giris gorilintiisiinii almak ve smirlayici kutular
olusturmak olsa da her smirlayici kutu nesnelerin yani sira nesnenin kategorisini de igerir
[87].

Fast R-CNN, R-CNN' nin genel dogrulugunu artirir. Her nesne Onerisini ayr1 ayri
islemek yerine, tim goriintiiden 6zellikleri tanimlamak i¢in tek bir CNN uygulayarak ve
CNN'nin 6zellik haritasin1 sabit bir boyuta biikerek her nesne Onerisinden 6zellikler
cikarmasina olanak taniyan bir ilgi alan1 (ROI) sunar. Fast RCNN'nin dezavantaji, iyi
performans gostermesi i¢in biiyiik miktarda egitim verisine bagimli olmasidir. Bunun
nedeni, agin verilerden nesne smiflarinin temsillerini 6grenmesi gerekliligidir. Yeterli
veri olmadan, ag smiflarin dogru temsillerini 6grenemeyebilir ve bu da zayif algilama
performansina yol acabilir [88].Faster R-CNN, Fast R-CNN'nin giivenilirliginin yani sira
hizin1 da artirir. Bir bolge onerisi ag1 (region proposal network-RPN) ekleyerek, 6zellik
cikarma i¢in kullanilan CNN'den gelen evrigim katmanlarini {ist iiste bindirir. RPN, ayr1
bir bolge Onerisi algoritmasina giivenmek yerine, dogrudan 6zellik haritasindan nesne
oOnerileri iiretir. Bu, tiim algilama hattinin bastan sona egitilmesine olanak tanir ve bu da
nesne algilama igin gereken araliklar1 ve hesaplama kaynaklarim biiytlik 6l¢iide azaltir.
Ancak, Faster R-CNN, omurga ag1 tarafindan olusturulan 6zellik haritalarinin siirh
¢Oziiniirliigli nedeniyle kiigiik nesneleri algilamakta zorluk ¢ekebilir [88].

Mask R-CNN her bir ROl iizerindeki segmentasyon maskelerini tahmin etmek igin
ek bir boliime sahip Faster R-CNN'nin bir uzantisidir. Bir goriintii veya videodaki
nesneler arasinda ayrim yapabilir. Genellikle iki asamadan olusur. ilk asamada, bir giris
goriintiisiindeki bolgeler hakkinda &neriler iiretir. Ikinci asamada, smirlayici kutular ile
nesnenin sinifini tahmin eder ve ilk asama onerisine dayanarak nesnenin piksel diizeyinde
maskeler tiretir. Her iki asama da omurga yapisina baglidir. Mask R-CNN kiiciik

nesnelerde, orta nesnelerde ve biiyiik nesnelerde daha iyi genel performansa sahiptir [87].
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2.6.3.8. YOLO (You Only Look Once)

YOLO, 2015 yilinda Joseph Redmon ve arkadaslar1 tarafindan "You Only Look
Once: Unified, Real-Time Object Detection' bashikli bir makale yayimlanmasiyla
tanitildi. Makale, nesne algilamay1 yeniden ¢ercevelendirdi ve esasen goriinti
pikselleriyle baslayip sinirlayici kutu ve sinif olasiliklarina gegen tek gecisli bir regresyon
problemi olarak sundu. ‘Birlesik’ konsepte dayali Onerilen yaklasim, birden fazla
sinirlayict kutu ve sinif olasiliginin es zamanli tahminini miimkiin kilarak hem hiz1 hem
de dogrulugu artird1 [89].

YOLO ailesi hizla evrimlesmeye devam etti. Joseph Redmon bu modelin ¢esitli
stiriimlerini gelistirmeyi YOLO-v3'te durdurmus olsa da, bu mimari farkli arastirmacilar
tarafindan YOLO-v11 gelistirildi. YOLO evrim zaman c¢izelgesi Sekil 2.22°de
gosterilmektedir [89].

2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025

Sekil 2.22. YOLO versiyonlarinin zaman ¢izelgesi [90]

2.6.3.9. U-Net

Bir U-net mimarisinin temel yapisi iki yoldan olusur. Ik yol, kodlayici veya analiz
yolu olarak da bilinen, diizenli bir evrisim agina benzeyen ve siiflandirma bilgisi
saglayan biiziilme yoludur. ikincisi, kod ¢6ziicii veya sentez yolu olarak bilinen, biiziilme
yolundan gelen 6zelliklerle yukar1 evrisimler ve birlestirmelerden olusan bir genisleme
yoludur. Bu genisleme, agin yerellestirilmis siniflandirma bilgilerini 6grenmesini saglar.
Ek olarak, genisleme yolu ayrica ¢iktinin ¢oziintirliiglinti de artirir ve ¢6ziiniirliigii artmis
ciktt1 daha sonra tamamen segmentlere ayrilmis bir goriintii olusturmak i¢in son bir
evrisim katmanina gecebilir. Ortaya ¢ikan ag neredeyse simetriktir ve ona u benzeri bir

sekil verir [91] (Sekil 2.23).
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Sekil 2.23. U-Net evrisimli sinir ag1 mimarisi [92]

2.6.3.10. nnU-Net (Neural Network U-Net)

Bu model, ¢esitli parametreleri giris verilerine gore otomatik olarak optimize
ederek Ogrenir ve tibbi goriintli verileri i¢in istiin performansa sahiptir [93]. U-Net
cercevesi lizerine insa edilmistir ve bir kodlayici, bir kod ¢6ziicii ve atlama baglantilari
olmak iizere {i¢ ana bilesenden olusan giincel bir mimaridir. Kodlayici, goriintiiyii etkili
bir sekilde analiz etmek ve ilgili Ozellikleri ¢ikarmak i¢in alt orneklemeyi
kolaylastirirken, kod c¢oziicii boliimlere ayrilmis bir maske iiretmekten sorumludur.
Segmentasyon dogrulugunu artirmak ve ayrinti kaybini azaltmak amaciyla, atlama
baglantilar1 kodlayicidan aktarilan aynmi ¢oziiniirliikteki 6zellik haritalarini kod ¢oziiciide
yukar1 6rneklenmis 6zellik haritalariyla birlestirir. Ayrica bu model ile 6n isleme, ag
mimarisi, egitim ve son isleme dahil olmak iizere kendini otomatik olarak yapilandiran

derin 6grenmeye dayali bir segmentasyon yontemi gelistirilmistir [91] (Sekil 2.24).
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Sekil 2.24. nnU-Net evrisimli sinir ag1 mimarisi [94]

2.6.4. Segmentasyon

Goriintii isleme teknikleri, gelismis yontemler ve araglarla birlikte ¢esitli
uygulamalarda giderek daha 6nemli hale gelmektedir. Goriintli segmentasyonu, goriintii
isleme teknikleri arasinda 6nde gelen ve odak noktasi haline gelen 6rnek bir konudur.
Goriintli segmentasyonu, bir goriintiiyii belirgin bir sekilde homojen 6zelliklere sahip alt
bilesenlere ayirma teknigidir ve bu islem, faydali bilgilerin ¢ikarilmasina olanak tanir

[95].
2.6.4.1. Segmentasyon Teknikleri

Son donemde birgok ¢alisma, goriintii segmentasyon siireclerine odaklanmaktadir.
Literatiirde ¢esitli segmentasyon yontemleri ve algoritmalari ele alinmistir. Bu
yaklasimlar, geleneksel tibbi segmentasyon tekniklerindeki farkli kisitlamalari agsmay1
hedefler. Ancak, tiim goriintii tiirleri i¢in “tek bir en iyi yontem” bulunmamaktadir; her
teknik yalnizca belirli goriintii tipleri ve uygulamalar i¢cin uygun olacaktir. Goriinti
segmentasyon yontemleri genel olarak su bagliklar altinda toplanabilir; Esikleme
(Thresholding), Bolge biiyilitme ve bolge bolme/birlestirme (Region growing & region
splitting and merging), Kiimeleme (Clustering), Kenar algilama (Edge detection), Model
tabanli yontemler (Model-based methods). Tiim bu teknikler, temelde iki kavrama
dayanir: yogunluk degerlerindeki ani degisimler (discontinuity) ve pikseller arasindaki
benzerlikdir (similarity). Stireklilik dist degisim yaklagiminda, goriintiideki ani yogunluk
farklar1 veya gri seviye degisimleri temel alinarak segmentasyon yapilir; burada amag

genellikle ayrik noktalarin belirlenmesidir. Diger yontemde ise, dnceden tanimlanmis
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kriterlere gore benzer yogunluk araliginda olan pikseller bir araya getirilir; bu kapsama

esikleme, bolge biiyiitme ve bolge bolme/birlestirme teknikleri girer [95, 96].
2.6.5. Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

Derin 6grenme kiitiiphaneleri, yapay sinir aglar1 ve derin 6grenme modelleri
gelistirmek ve egitmek i¢in kullanilan yazilim araglaridir. Derin 6grenme yontemlerini
uygulamak icin Python, MATLAB, Java, Java Script, .Net, C++, vb. gibi cesitli
programlama dilleri kullanilmaktadir. Son birkac¢ yilda farkli programlama dilleri ve
araylizleri i¢in ¢esitli derin 6grenme kiitiiphanesi ortaya ¢ikmistir [97].

Tensorflow: TensorFlow, Google Brain ekibi tarafindan gelistirilen, veri akisi
grafiklerini kullanarak sayisal hesaplama yapan agik kaynakli bir makine 6grenimi
kiitiiphanesidir. DistBelief sistemine dayanan bu ikinci nesil YZ altyapisi, N boyutlu
diziler (tensor) ve veri akisi (flow) mantigiyla ¢alisir. Kullanicilarin sinir aglar1 ve diger
makine 6grenimi modellerini programlamasini, egitmesini ve liretime dagitmasini saglar
[98-100].

Keras: Baslangi¢ diizeyindeki kullanicilar i¢in ideal olan yiiksek seviyeli bir derin
o0grenme kiitiiphanesidir. Model olusturma, egitim ve degerlendirme islemlerini
basitlestiren bir ara yliz sunar. En 6nemli 6zelligi TensorFlow ve Theano kiitiiphaneleri
tizerinde de ¢alisabiliyor olmasidir [101].

MXNet: Keras gibi yiliksek seviye kiitliphanedir, bir polyglot (¢ok dilli)
olmasindan dolay1, farkli dillerde model paylasan ekipler i¢in harika ¢ozlimler
sunmaktadir. Diger bir avantaji1 ise dagitilmis bilgi islemini desteklemesidir [102].

Microsoft CNTK: Konusma, goriintii, el yazisi ve metin verileri i¢in verimli derin
sinir ag1 egitimi uygular. Ag1, matris toplama/carpma veya yapi bloklari ile evrisim gibi
vektor islemlerinin sembolik bir grafigi olarak belirtir [99].

Caffe: Derin sinir aglar1 Caffe'de katman katman tanimlanir. Katman, bir modelin
0zii ve hesaplamanin temel birimidir. Veri, Caffe'ye veri katmanlar araciligiyla girer.
CNN’lerle gorintii islemeye uygundur [99]. Caffe ayni zamanda derin 68renme
alanindaki tim kodu, algoritmay: ve ayrintilar1 acik hale getiren ilk tamamen acik
cercevedir [98].

Torch: Lua programlama diline dayali makine 6grenimi algoritmalari i¢in genis
destege sahip bilimsel bir hesaplama cergevesidir. Esas olarak biiylik dlgekli 6grenme

(konusma, goriintii ve video uygulamalar1), denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme,
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pekistirmeli 6grenme, optimizasyon, grafiksel modeller, goriintli isleme i¢in kullanilir
[99].

PyTorch: Python, C ve CUDA'da yazilmistir. PyTorch, giiclii grafik isleme birimi
(graphics processing unit—GPU) hizlandirmasiyla tensoér hesaplamay1 ve bant tabanli bir
otomatik derecelendirme sistemi iizerine insa edilmis derin sinir aglarmi destekler.
Karmagsik mimarilerin kolayca inga edilmesine izin verdigi i¢in popiiler hale gelmistir
[99].

Theano: Theano, derin 6grenme kiitliphanesinin baslangici olan 2007 yilinda
dogdu. Theano'nun resmi tamitimina gore Theano, c¢ok boyutlu dizileri igeren
matematiksel ifadeleri verimli bir sekilde tanimlamaya, optimize etmeye ve
degerlendirmeye olanak tantyan bir Python kiitiiphanesidir [98].

Chainer: Chainer, derin 6grenme modelleri i¢in Python tabanli, bagimsiz, acik
kaynakl1 bir ¢ercevedir. Endiistriyel uygulamalara yonelik kiitiiphaneler saglar [99].

Scikit-learn: Scikit-learn, Python’da gelistirilen acik kaynakli bir makine
ogrenimi kiitliphanesidir. 2007°de baglatilmis olup NumPy ve SciPy’ye dayanir.
Siniflandirma, regresyon, kiimeleme, boyut azaltma, model se¢imi ve veri On isleme
islevlerini sunar. Kolay kullanimi, verimli algoritmalar1 ve kiigiik/orta dlcekli verilerde
yiiksek performans saglamasi avantaj iken; GPU destegi ve derin 6grenme 6zelliklerinin
olmamasi nedeniyle biiyiik veri setlerinde sinirlidir [98].

DeepLearning4) (DL4J): Deeplearning4] (DL4J), Haziran 2014'te Skymind
tarafindan yayinlanan, temel amaci tak-cgalistir ¢6zlim prototipi olusturmak olan Java ve
Scala tabanl acik kaynakli dagitilmis derin 6grenme kiitiiphanesidir [98].

CNTK: CNTK (Microsoft Cognitive Toolkit), Microsoft Arastirma
Laboratuvari'nin (MSR) acik kaynakl1 derin 6grenme cergevesidir. CNTK, RNN ve CNN
tipi ag modellerini destekler; bu da goriintii, el yazisi tanima ve ses tanima sorunlartyla
basa ¢ikmada iy1 bir se¢cimdir [98].

Lasagne: Lasagne, Python ile yazilmis ve Theano {izerine insa edilmistir. Esasen,
Theano'yu dogrudan kullanmaktan daha kolay ag olusturmayr saglayan ince bir
sarmalayicidir. Bu nedenle, performansi biiyiik 6l¢iide Theano'nun temel performansini
yansitir [103].

Diger Kiitiiphaneler: Daha spesifik gorevlere odaklanan baska agik kaynakli
¢oziimler de vardir. Ornegin, Nolearn, derin olasilik aglarinin (deep belief networks) iyi
bir uygulamasini1 sunar. Sklearn-theano, Theano kiitliphanesiyle calismak i¢in scikit-

learn’iin s6zdizimine uygun bir programlama yapisi saglar. Paddle, dogal dil isleme i¢in
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daha iyi yetenekler sunarken, H20 ¢oziimleri biiytlik veri analiti§ine yoneliktir ve Spark

gibi yazilim ¢oziimleriyle iyi bir sekilde entegre olur [103] (Sekil 2.25).

KNIME

/

Keras GLluon _HZ20

]SS

N

Chainer PyTorch Theano FensorFlow [NTK MXNet| DL4]) Caffel2

CuDNN

Apache

CUDA C/CH++ Spark

Sekil 2.25. Cesitli uygulama seviyelerinde katmanlasan en popiiler derin 6grenme
cerceveleri ve kiitiiphaneleri [99]

2.7. Dis Hekimliginde Yapay Zeka Kullanim

Dis hekimliginde YZ’nin ¢ogu uygulamasi denetimli 6grenme (supervised
learning) yaklasimina dayanir. Bu yontemde egitim verileri, hastalarin 6zellikleri
(6rnegin yas, cinsiyet, ¢liriik sayis1 vb.) ile “gercek sonug¢” (6rnegin, 6nceki endodontik
tedavi Oykiisii olup olmamasi) arasinda iligki kurar. ANN, ¢ok sayida noéron baglantisina
sahip biyolojik sinir sistemini taklit eder ve bu verilerden iliskileri 6grenir. YZ, farkli
klinik problemlere ¢oziim getirerek hekimlerin is ylikiinli azaltma potansiyeline sahiptir.
Dis hekimligi uygulamalarinda heniiz tam olarak rutinlesmemis olsa da, robotik destek,
dental goriintii tanima, ¢iirlik tespiti, radyografi, elektronik kayit tutma alanlarinda
etkisini gostermektedir [104].

YZ alanindaki gelismeler, saglik hizmetlerinde birgok potansiyel avantaj sunar :
ameliyat sonras1 komplikasyonlarin azalmasi, yasam kalitesinin artmasi, karar verme
siireclerinin iyilesmesi ve gereksiz islemlerin 6nemli Olgiide azalmasi 6rnek olarak
verilebilir [72]. Toplumda halihazirda kullanilan giincel YZ sistemlerinin temel
bilesenlerinin bilinmesi, YZ’yi kapsamli bi¢imde anlayabilmek i¢in olduk¢a énemlidir
[72]. YZ bilgisayarin, verileri kullanarak kendi zekasini1 gosterebilmesi ve sorunlari

¢Ozebilme kapasitesidir [73].
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Dis hekimliginde, YZ uygulamalar1 ¢cogunlukla sanaldir ve lezyonlar ile normal
yapilar arasinda ayrim yapmak, risk faktorlerini belirlemek ve olast sonuglari simiile edip
degerlendirmek icin YZ algoritmalar1 kullanir. Avrupa'da YZ’nin Dogru Gelisimi ve
Kullanimina iliskin Barselona Bildirgesi'ne gére sanal YZ metodolojileri temelde bilgi

tabanli ve veri odakli YZ olarak ikiye ayrilir [105, 106] (Sekil 2.26).

Cephalo-
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Sounds of handpiece analysis | Prioritize
risk

Aritificial Intelligence factors

Sekil 2.26. YZ’nin hiyerarsisine ve baslica dis hekimligi uygulamalarina genel bakis.
CAD/CAM, bilgisayar destekli tasarim/bilgisayar destekli iiretim [105]

YZ, dis hekimligindeki teknolojik gelismeler ve dijitallesme sayesinde
yayginlagsmaktadir. Bir¢ok dis hekimligi alaninda artik bilgisayarlar tarafindan destek
alinabilmektedir. Dis hekimligindeki YZ’ler, teshis siirecini daha dogru, hizli ve verimli
hale getirmek i¢in kullanilabilir [69].

Shortliffe [107], Chae ve ark. [108] ile Schleyer ve ark. [109] , dis hekimlerinin
klinik karar verme siireclerinde YZ ve bilgisayar tabanli uygulamalara ; giderek daha
fazla bagimli hale geldigini, bu teknolojilerin tani, tedavi planlamasi1 ve veri analizi
alanlarinda 6nemli kolayliklar sagladigin1 bildirmistir. Literatiirde, dislerin radyografiler
tizerinde tespiti, segmentasyonu, siiflandirilmasi ve numaralandirilmasi gibi ¢calismalar
onemli bir yer tutmaktadir. Tuzof ve arkadaslari, panoramik radyografiler lizerinde Faster
R-CNN mimarisine dayali bir YZ modeli kullanarak dis tespiti ve numaralandirmasinda,
YZ modellerinin uzmanlara benzer tanisal performans gosterdigini bildirmistir. KIBT
gorlntiilerinin kullanildig1 bagka bir ¢alismada ise, YZ modeli dis segmentasyonunda

yiiksek dogruluk orani ile basarili sonuglar elde etmistir [110, 111].
2.7.1. Oral Diagnoz ve Radyoloji

Dashti ve ark. YZ’nin radyografik goriintiilerden elde edilen verileri analiz ederek

dis ciirtigii, periodontal hastaliklar ve diger agi1z patolojilerinin erken tanisinda 6nemli bir
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rol oynadigini, ayrica tedavi planlamasinda klinisyenlere destek sagladigini bildirmistir
[112]. Nayak ve ark. [113], Uthoff ve ark. [114] ve Aubreville ve ark. [115] yaptiklar
caligmalar, YZ modellerinin agiz kanserinin erken tanisinda yiiksek dogruluk, 6zgiilliik
ve duyarlilik oranlarina ulasabildigini; derin 6§renme ve sinir ag1 tabanli sistemlerin,
ozellikle lezyonlarin goriintii analizi yoluyla prekanseréz ve malign dokularin ayriminda
uzmanlarla benzer veya daha iistiin performans sergiledigini gostermistir. Ariji ve ark.
[116], derin 6grenme sistemlerinin BT goriintiilerinde servikal lenf nodu metastazlarini
tanimlamada egitimli radyologlarla benzer dogrulukta sonuglar verdigini, hatta bazi
durumlarda ekstra-nodal uzantilarin tespitinde radyologlardan daha yiiksek performans

gosterdigini bildirmistir.
2.7.2. Ag1iz, Dis ve Cene Cerrahisi

Yilmaz ve ark. yaptiklar1 calisgmada KIBT goriintiilerinde periapikal kist ile
keratokistik odontojenik tlimorii ayirt etmek i¢in bilgisayar destekli tan1 (Computer-
Aided Diagnosis — CAD) sisteminin performansini degerlendirmiglerdir [117].
Bouletreau ve ark. yaptiklar1 ¢alismada ise YZ’nin ortognatik cerrahide tani, planlama,
ameliyat navigasyonu ve postoperatif degerlendirme alanlarinda devrim niteliginde
yenilikler sundugunu; bu teknolojilerin cerrahi dogruluk, verimlilik ve hasta

memnuniyetini artirma potansiyeline sahip oldugunu belirtmistir [118].
2.7.3. Restoratif Dis Hekimligi

Dis ciirtikleri en sik goriilen dis hastaligidir ve bu nedenle erken evrede tespit
edilmesi ¢ok oOnemlidir. Radyolojik goriintiilerde dis ciirliklerinin tespiti, muayene
siirecini daha hizli ve daha hassas hale getiren sinir aglar ile desteklenebilmektedir.
Konservatif dis hekimliginde sinir aglarinin kullanimi hizla gelismekte olup, heniiz
yayginlasmamistir. Bu algoritmalar, goriintiideki giiriiltii ve diisiik kontrast nedeniyle
birbirine olduk¢a benzeyen anatomik ve patolojik yapilarin kenarlarini belirlemede etkili

bir sekilde kullanilabilmektedir [69].
2.7.4. Endodonti

Klinik uygulamalara yonelik endodontik YZ aragtirmalarindaki gelismeler
arasinda periapikal lezyonlarin , kiriklarin, rezorpsiyonlarin veya kok kanal anatomisinin

tespiti ve teshisi ile klinik tedavi sonucu tahminleri yer almaktadir [119]. YZ ve sinir ag1
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tabanli modeller, endodontide hem radyolojik goriintiilerin degerlendirilmesi hem de
molekiiler diizeyde verilerin analizi agisindan dnemli yenilikler sunmaktadir. Saghiri ve
ark., ANN kullanarak apikal foramenin lokalizasyonu ve kanal uzunlugunun belirlenmesi
tizerine yaptiklar1 caligmada, bu sistemlerin uzmanlardan daha ytliksek dogrulukla sonug
verebildigini gostermistir. Setzer ve ark., KIBT goriintiilerinde derin 6grenme yontemleri
kullanarak periapikal lezyonlar1 basariyla tespit etmis ve yapay zekanin endodontik tanida
giivenilir bir ara¢ olabilecegini belirtmistir. Benzer sekilde, Orhan ve ark. KIBT
goriintillerinde  CNN tabanli modellerle periapikal lezyon tespitinde deneyimli
klinisyenlerle benzer dogrulukta sonuglar elde etmislerdir. Ekert ve ark. ise panoramik
radyografilerde periapikal lezyonlari tespit etmek icin CNN kullanmis ve 6zellikle molar
dislerde yliksek duyarlilik degerleri elde ederek YZ’ nin radyografik analizde etkinligini
vurgulamistir. Goriintilleme disindaki bir alanda, Poswar ve ark. YZ’yi kullanarak
radikiiler kistler ve periapikal graniilomlarin gen ekspresyon profillerini analiz etmis ve
bu iki lezyonun yalnizca inflamatuvar siireglerle degil, biyolojik agidan da farklilik

gosterdigini ortaya koymustur [120-123].
2.7.5. Ortodonti

YZ ortodonti alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir. Ortodontide en sik
kullanilan algoritma tiirleri ANN, CNN, SVM ve regresyon algoritmalaridir [124].
Ortodonti alaninda YZ algoritmalari, sefalometrik landmarklarin belirlenmesi ve dis
cekimi gerekliliginin saptanmasi gibi amaclarla kullanilmaktadir. Kunz ve ark. [125],
lateral sefalometrik radyografilerde ortodontik isaret noktalarinin tespitinde YZ modeli
ile hekimler arasinda anlamli bir fark bulunmadigini bildirmistir. Bagka bir caligmada
KIBT iizerinde otomatik olarak tespit edilen sefalometrik dl¢timler ile manuel dl¢limler
arasinda da istatistiksel fark olmadig1 gosterilmistir [126]. Ortodontik tedavide dis ¢cekimi
ithtiyacini belirlemeye yonelik gelistirilen bir YZ modeli , ¢ekimli ve ¢ekimsiz tedavi
planlamasinda yiiksek dogruluk orani sergilemistir [127]. Ayrica Duman ve ark. [128]
ortodontik 6l¢iimlerde sik kullanilan S noktasinin belirlenmesinde 6nemli bir yap1 olan
sella tursikanin segmentasyonu ve sekil simiflandirmast igin CNN tabanli bir model

kullanmis ve her iki alanda da basarili sonuglar elde etmistir.
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2.7.6. Periodontoloji

Periodontal hastalik, birden fazla nedensel faktoriin ayn1 anda ve etkilesimli olarak
katkida bulundugu karmasik bir inflamatuar durumdur [105]. Krois ve ark. yaptiklari
calismada panoramik dis radyografilerinde periodontal kemik kaybini tespit etmek i¢in
derin CNN'ler uygulamiglardir [129]. Feres ve ark. SVM tabanli bir model kullanarak
mandibular diseti biyofilminden elde edilen mikrobiyal profiller aracilifiyla agresif ve
kronik periodontitis olgularin1 basarili bir sekilde ayirt edebilmis ve makine 6grenimi
yontemlerinin periodontal hastaliklarin siniflandirilmasinda etkili bir ara¢ olabilecegini
gostermistir [130]. Jun-Young Cha ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢alismada, kemik

kayb1 ylizdesi otomatik sistem tarafindan hesaplanmig ve siniflandirilmigtir [131].
2.7.7. Protetik Dis Hekimligi

YZ modelleri, dis preparasyonlarinin bitis ¢izgisinin haritalanmasi veya bilgisayar
destekli tasarim (CAD) yontemleri kullanilarak dis restorasyonlarinin otomatik tasarimi
icin dis anatomisi se¢imine yardimci olmak gibi farkl protez uygulamalar1 i¢in
uygulanmistir [132]. Alshadidi ve ark. YZ’nin protetik uygulamalarda anormalliklerin
tanimlanmasi, hasta 6zelinde protez tasarimi ve klinik karar destek sistemlerinde
kullanilabilecegini; bu teknolojilerin dogruluk, verimlilik ve hasta memnuniyetini
artirarak geleneksel yontemlere o©nemli katkilar sundugunu bildirmistir [133].
Schwendicke ve ark. YZ’nin protetik uygulamalarda tani, dijital tasarim, tiretim ve klinik
uygulama siireclerine entegre edilmesinin; tedavi dogrulugunu, verimliligini ve
kisisellestirilmis hasta bakimini artirma potansiyeline sahip oldugunu, ancak bu
teknolojilerin yaygin kullanimi i¢in etik, teknik ve yasal altyapilarin gelistirilmesi

gerektigini vurgulamistir [134].
2.7.8. Pediatrik Dis Hekimligi

YZ modelleri, siit dislerinde plak tespiti, cocuklarin agiz sagligi durumu ve tedavi
ithtiyaclarinin tahmini, dis ¢iiriiklerinin saptanmasi ve siiflandirilmasi, fissiir ortiiciilerin
tespiti ve kategorizasyonu gibi alanlarda basariyla kullanilmaktadir. Ayrica, kronolojik
yasin belirlenmesi, dislerin otomatik tespiti ve grafiklenmesi, stiperniimerer ve meziodens
dislerin tanimlanmasi gibi islemlerde de etkili sonuglar vermektedir. YZ, cocuk dis
hekimliginde daha az deneyimli klinisyenlerin tanisal dogrulugunu artirmakta, bireysel

ve toplumsal diizeyde risk gruplarinin belirlenmesine katki saglamakta ve dnleyici agiz
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saglig stratejilerinin gelistirilmesine yardimci olmaktadir [135]. Turosz ve ark. ¢ocuk
hastalara ait panoramik grafilerin YZ ile degerlendirilmesi iizerine yaptiklari klinik
calismada, algoritmanin cliriik, eksik dis, dolgu, kanal dolgu ve endodontik lezyon gibi
bulgular1 yiiksek dogrulukla tespit ettigini ve YZ’nin pedodontide tanisal siiregleri
destekleyebilecek giivenilir bir ara¢ olabilecegini gostermistir [136]. Rokhshad ve ark.
YZ modellerinin erken ¢ocukluk c¢agi ¢iiriiklerinin tespiti ve risk tahmininde yiiksek
dogrulukla sonu¢ verdigini, bu nedenle erken tami ve koruyucu dis hekimligi
uygulamalarinda etkili bir ara¢ olabilecegini bildirmistir [137].

Yukarida belirtilen ¢aligmalara ek olarak, panoramik veya KIBT goriintiileri
tizerinde meziodens gibi siipernumere dislerin [138], maksiller siniis lezyonlarinin [139],
ve mandibular fraktiirlerin [140] otomatik teshisi gibi bir¢ok alanda akilli algoritmalar
gelistirilmistir.

Bu ¢alismanin birincil amaci, Dice katsayis1 > 0.7 seviyesinde klinik olarak kabul
edilebilir dogruluk elde eden, saglam ve otomatik bir VBAK segmentasyon sistemi
gelistirmektir. Ikincil hedefler; mevcut yontemlere kiyasla iistiin performans sergilemek,
klinik is akislarina entegre edilebilecek gergek zamanl ¢ikarim (inference) yeteneklerini
gostermek ve klinik uygulama kararlarin1 destekleyecek kapsamli dogrulama olgiitleri
sunmaktir. Ayrica bu arastirma, gelecekteki klinik dogrulama g¢alismalar1 ve olasi

diizenleyici onay siirecleri i¢in bir temel olusturmay1 amaclamaktadir.
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3. MATERYAL VE METOD

3.1. Veri Toplama ve Hasta Demografisi

Retrospektif olarak yiiriitiilen bu ¢alismanin protokolii Helsinki Bildirgesi’ndeki
tiim prensiplere uygun olarak ortaya konmustur ve kullanilan veriye erisim sadece
sorumlu arastirmacilar ile sinirlandirilmistir. Calisma, 09.07.2025 tarih ve (2025/7626)
sayill kararla Inonii Universitesi Saglik Bilimleri Bilimsel Arastirmalar Etik Kurulu
tarafindan onaylanmustir. Bu ¢alisma icin indnii Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi
Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi Anabilim Dali radyoloji arsivinde bulunan farkli
(maksillofasiyal  bolgede bulunan lezyonlar, gomilii siiperniimere disler,
temporomandibular eklem hastaliklari, implant cerrahisi veya ortognatik cerrahi vs.)
nedenlerle alinan KIBT goriintiileri retrospektif olarak taranmistir. Radyografik
degerlendirme kapsaminda VBAK’ye sahip anonimlestirilmis 101 hastaya ait KIBT
goriintlileri kullanilarak bir veri seti olusturulmustur. Veriler, rutin klinik uygulamalardan
elde edilmis olup, goriintii verilerini ve uzman dogrulamali (expert-validated) gercek
etiketleri (ground truth annotations) igermektedir. Gorilintii verileri, en az 10 yillik
deneyime sahip ii¢ radyolog tarafindan incelenmis ve klinik agidan uygunlugu ortak
degerlendirme ile dogrulanmistir. Hasta demografisinde 54 kadin (%53.5) ve 47 erkek
(%46.5) yer almaktadir. Hastalarin en kiiciik yas1 49, en biiyiik yas1 100 olup ortalama
yaslar1 71.44°tir (Sekil 3.1).

3.1.1. Dahil Etme Kriterleri

Inonii Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi
Anabilim Dal1 arsivinde bulunan, farkli klinik amaglarla alinmig KIBT goriintiilerinde,
tam kafa ve boyun bolgesini kapsayan genis FOV protokolleriyle elde edilmis veriler
kullanildi. Goriintii  kalitesi artefakt icermeyen, net, yeterli ve calismaya uygun
¢Oziiniirlikte olan veriler segildi. Calismada kullanilan anonimlestirilmis tim KIBT
goriintiileri ve hasta demografik verileri degerlendirildi. Goriintiilerinde VBAK

saptanmis bireyler calismaya dahil edildi.
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3.1.2. Dislama Kriterleri

Goriintiilerinde hareket artefakti, metalik restorasyon kaynakl giiriiltii veya eksik
kesit bulunan hastalar; vertebrobaziler sistemin anatomik olarak tam goriintiilenmedigi

KIBT verileri; tekrarlayan veya ayni hastaya ait tekrarli taramalar; klinik verileri eksik;

18 yas alt1 bireylere ait goriintiiler ¢alisma dis1 birakildi.

Sekil 3.1. A ve B; VBAK olan bir hastanin aksiyal KIBT goriintiileri

Bu calismada kullanilan KIBT goriintiileri NewTom 5G (Verona, Italya) ve
NewTom VGi EVO (Verona, Italya) cihazlar1 kullamlarak elde edilmistir. Cihazlarin
1s1nlama parametreleri 1-20 mA ve 110 kVp aralifinda olup, tarama siiresi 18 veya 24
saniye, 1ginlama siiresi ise 3.6 veya 4.8 saniyedir. NewTom 5G cihazi sirtiistli (supin)
pozisyonda, NewTom VGi EVO cihaz1 ise ayakta (standing) pozisyonda
konumlandirilarak taramalar gerceklestirilmistir.

NewTom 5G cihazi 18 x 16 cm’ye kadar, NewTom VGi EVO cihazi ise 24 x 19
cm’ye kadar degisen FOV secenekleri sunmaktadir. Her iki cihaz da 360° donebilen tiip
sistemine sahip olup yiiksek ¢oziiniirliiklii hacimsel goriintiilleme saglamaktadir. Veri seti
DICOM formatindaki goriintiiler ve uzman radyologlar tarafindan olusturulmus, 3D
Slicer programinda Neuroimaging Informatics Technology Initiative (NIfTI)
formatindaki etiketlerden (ground truth) olusmaktadir. Toplam veri seti boyutu 64.0 GB
olup, hasta basina ortalama hacim 648.7 MB’dir (Sekil 3.2).
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Sekil 3.2. 3D Slicer programinda VBAK ’nin etiketlenmesi

3.2. Veri Seti Ozellikleri ve Teknik Ozellikler

Bu c¢aligmada kullanilan veri setinin teknik 6zellikleri, standart tibbi goriintii
segmentasyonu calismalarindan farkli olarak belirgin zorluklar igermektedir. Klinik
cekim parametrelerindeki gesitlilige bagli olarak hacim boyutlar1 ve hasta basina kesit
sayilar1 belirgin bigimde degiskenlik gostermekte ve uzamsal ¢oziiniirliik/izotropik
voksel aralig1 heterojen bir dagilim sergilemektedir. Buna ek olarak hedef yap1 (VBAK)
toplam hacmin ¢ok kiiclik bir kismmni kapladigindan veri setinde belirgin bir simnif
dengesizligi bulunmaktadir. Yiiksek c¢Oziiniirliiklii hacimlerin islenmesi ise derin
o0grenme agisindan hesaplama ve bellek yiikiinii artirarak ek bir gii¢liik yaratmaktadir
(Bkz. Tablo 3.1). Veri setinde toplam 50.847 kesit (slice) bulunmaktadir. Hasta basina
diisen kesit sayis1 272 ile 874 arasinda degismekte olup, ortalama 503.4 + 97.0°dir (Sekil
3.3). Yiiksek varyasyon, 95 farkli hacim boyutunun (volume shape) varligiyla da kendini
gostermektedir. En sik goriilen hacim boyutu 404x512x512 voksel olup, yalnizca 3
hastada goriilmiistiir. Bu durum, klinik uygulamalarda karsilagilan farkli ¢ekim

parametrelerinin ¢esitliligini agik bicimde ortaya koymaktadir.
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Tablo 3.1. VBAK Veri Seti Ozellikleri

Kategori Parametre Deger Aralik / Dagilim
Genel Bilgiler Toplam Hasta Sayis1 101 —
Cinsiyet Dagilimi 54 Kadin (%53.5), 47 Dengeli
Erkek (%46.5)
Veri Seti Boyutu 64.0 GB —
Ortalama Hasta 648.7 MB -
Basina Veri
Veri Formati DICOM + NIfTI KIBT
DICOM Analizi Toplam Kesit (Slice) 50,847 Tim hastalar
Sayisi arasinda
Hasta Basina Kesit 503.4+97.0 272 - 874
Hacim (Volume) 95 farkl1 yap1 Yiiksek
Sekilleri degiskenlik
En Yaygin Hacim 404x512x512 voksel 3 hasta
Boyutu
Uzaysal Piksel Aralign X 0.333 £0.169 mm 0.2 -1.0 mm
Coziiniirlilkk
Piksel Aralig1 Y 0.333 £ 0.169 mm 0.2 -1.0 mm
Kesit Kalinlig 0.333 +£ 0.169 mm 0.2—-1.0 mm
Etiket (Label) Ortalama Etiket 0.0018% + 0.0046% Asir dengesiz
Analizi Orant
Etiket Oran1 Araligt ~ 0.00007% — 0.043% 611 kat fark
Ortalama VBAK 2.507 + 4.854 voksel Yiiksek varyans
Hacim
Hacim Aralig1 117 —41.146 voksel 352 kat fark
Sinif Dengesi 9%99.998 Arka Plan / Asirt dengesiz
%0.002 Hedef dagilim
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Sekil 3.3. A)874 slice, B)273 slice olan hastalara ait ardisik aksiyel kesit gortintiileri

3.2.1. Uzamsal Céoziiniirliik Ozellikleri

Uzamsal ¢oziiniirliik 6zellikleri, i boyutun tamaminda ortalama 0.333 + 0.169
mm izotropik voksel araligiyla tutarli bir sekilde gosterilmistir; aralik 0.2 ila 1.0 mm
arasinda degismektedir. Bu yiiksek ¢oziintirliikli goriintiileme, kiigiik vaskiiler yapilarin
dogru bir sekilde gorsellestirilmesi agisindan kritik dneme sahiptir; ancak derin 6grenme
islemleri i¢in hesaplama agisindan zorluklar yaratir. Bu nedenle, verimli yama (patch)

tabanli islem stratejileri kullanilmasini gerektirir [141, 142].
3.2.2. Asir1 Simif Dengesizligi Sorunu

Bu veri kiimesi, tibbi goriintii segmentasyonu literatiiriinde belgelenmis en siddetli
smif dengesizligi senaryolarindan birini temsil etmektedir. VBAK yapilari, toplam
hacmin yalnizca ortalama %0.0018 + %0.0046’s1n1 kaplayarak arka plan-hedef oraninin
%99.998’¢ kars1 %0.002 olmasina yol agmaktadir. Bu dengesizlik, hastalar aras1 6nemli
farkliliklarla daha da karmasik hale gelir; etiket oranlar1 %0.00007 ile %0.043 arasinda
degismekte olup, hastalar arasinda 611 katlik bir varyasyon gostermektedir. VBAK hacim

Olctimleri de benzer sekilde zorludur; ortalama hacim 2.507 & 4.854 voksel olup, 117 ila
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41.146 voksel arasinda degismektedir. Bu durum, hedef nesne boyutlarinda 352 katlik bir
degiskenligi temsil eder. Boylesine asir1 degiskenlik, hem ¢ok kiigiik segmentleri hem de
daha bilyiik arter boliimlerini tespit edebilen, farkli Olgeklerde tutarli performans

gosterebilen saglam mimari tasarimlar gerektirmektedir [143, 144].
3.2.3. Yama (Patch) Cikarma ve Ornekleme Stratejisi

Tam ¢oziiniirliiklii klinik hacimlerin islenmesindeki hesaplama sinirlamalart ve
asirt smif dengesizligi gz Oniine alindiginda, kiigiik nesnelerin korunmasina yonelik
optimize edilmis gelismis bir yama ¢ikarma stratejisi gelistirilmistir. 128* voksel
boyutundaki hacim yamalari, ¢ogu egitim yamasinda hedef yapilarin bulunmasini
saglamakla birlikte c¢esitli anatomik baglamlari da koruyan vertebrobaziler merkezli
ornekleme yontemiyle gikarilmistir. Ornekleme stratejisi, etiketlenmis vertebrobaziler
bolgeler etrafinda hedefe yonelik 6rnekleme (yamalarin %70°1) ile daha genis anatomik
baglamdan rastgele ornekleme (%30) kombinasyonuna dayanan hibrit bir yaklasim
uygular. Bu yontem, sinif dengesizligi sorununu ele alirken modelin hem hedef yapilarin
bulundugu pozitif ornekleri hem de ¢esitli anatomik arka planlardan gelen negatif

ornekleri 6grenmesini saglar [145].
3.2.4. Egitim-Test Ayrim1 ve Dogrulama Stratejisi

Veri kiimesindeki farkli patoloji tiirleri ve siddet seviyeleri arasinda temsili bir
orneklem saglamak amaciyla, vertebrobaziler igerik dagilimina dayali olarak %80-%?20
oraninda tabakali (stratified) bir egitim-test ayrimi uygulanmistir (81 hasta egitim, 20
hasta test). Bu tabakalama, veri kiimesindeki asir1 degiskenligi dengeli bicimde temsil
etmek i¢cin hem mutlak vertebrobaziler hacmi hem de goreceli etiket oranini dikkate
almistir. Model gelistirme siirecinde, egitim kiimesi lizerinde 5 kath ¢apraz dogrulama
(5-fold cross-validation) uygulanmistir. Her bir kat, ayni tabakali dagilimi koruyarak
yiiksek hasta i¢i (inter-patient) degiskenlige sahip klinik veri kiimelerinde saglam bir

performans tahmini saglamistir [146, 147].
3.3. Ag Mimarisi

Model; dort katmanli bir kodlayic1 (encoder), ¢ok Olgekli baglam birlestirme

saglayan PyramidPooling3D kd&prii bolimii ve dort katmanli bir ¢oziicii (decoder)
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yapisindan olugmaktadir. Girdi olarak 128 boyutunda hacimsel veriler alir ve VBAK’y1

belirleyen ikili segmentasyon maskesi tiretir (Sekil 3.4).

ImprovedVertebroV5 Architecture Overview

Encoder
4 Blocks
32—64—128—256—512
ConvBlock + FocalAttention
MaxPooling

Bridge Dacoder
5121024 sau 4 Blocks
PyramidPooling3D 1024512 +:256 +128 64
Multi-scale Context Upsample + Skip + FocalAttention

: Qutput
1287 Segmentation
2 Classes

Input
1287 Volume

Sekil 3.4. ImprovedVertebroV5 model mimarisinin genel goriiniimii

3.4. Gelistirilmis Kodlayic1 Mimarisi

ConvBlock, iki ardistk 3x3%x3  konvoliisyon, Batch Normalization
(BatchNorm3D) ve ReLU aktivasyon katmanlarindan olusur. Bu yapi, girdi 6zellik
haritalarini (feature maps) isleyerek modelin erken katmanlarinda giiglii 6zellik ¢ikarimi

saglar (Sekil 3.5).

ConvBlock Architecture

Conv3D 3x3x3
C_in—C_out
Padding: 1

Conv3D 3=3x3
C_out— C_out
Padding: 1

BatchNorm3D
Nermalization

RelLU
Activation

BatchNorm3D
Nermalization

RelU
Activation

Output
[B; C_out, Oy H, W]

Sekil 3.5. ConvBlock mimarisinin sematik gdsterimi

3.5. Gelismis Dikkat (Attention) Mekanizmalari

FocalAttention3D Modiilii

Bu modiil, kiiciik vaskiiler kalsifiye yapilarin1 vurgulamak i¢in ¢ok dalli (multi-
branch) bir yapi1 kullanir. Yerel ozellikler (3%x3x3 konvoliisyon), genis baglamsal
ozellikler (5x5x5 konvoliisyon) ve kiiresel baglam (global average pooling) ayni1 anda
islenir. Elde edilen c¢ok Olgekli bilgiler birlestirilir, dikkat agirliklart iretilir ve giris
Ozellikleriyle ¢arpilarak (element-wise multiplication) onemli bolgeler giiclendirilir

(Sekil 3.6).
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FocalAttention3D - Multi-scale Feature Extraction

Input Features
[B,C,D,H, W]

Channel Reduction
Conv3D 1x1x1

GlobalAvgPool3D
Global Context

Conv3D 5x5x5
Broader Context

Conv3D 3x3x3
Local Features

Spatial Expand
Broadcasting

ik Connection

.
.
5
L

.
.
L

Conv3D 1x1x1
3C/8 — CI2
RelLU

Conv3D 1x1x1
ci2—cC

Element-wise
Multiplication
XEZA

Attended Features
[B,C,D, H, W]

Sekil 3.6. Focal Attention3D modiiliiniin ¢ok 6l¢ekli 6zellik ¢ikarim mimarisi
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3.6. Kiiciik Nesne Tespitine Yonelik Bilesenler
3.6.1. SmallObjectAttention3D Modiilii

Sekil 3.7a, SmallObjectAttention3D modiilii, kanal ve wuzamsal dikkat
mekanizmalarimi birlestirerek kiiciik vaskiiler kalsifiye yapilarin goriiniirliiglinti artirir.
Sekil 3.7b, SmallObjectlLoss fonksiyonu, Focal, Dice ve Tversky bilesenlerini optimize
edilmis agirliklarla birlestirerek kiiglik kalsifikasyon alani tespitinde dengeyi ve

dogrulugu gii¢lendirir.

Small Object Detection Components

13l SmalObjectitention I (b} SmalilbjeciLoss Funclion

" Input Features Mo_del Predictions W Ground Truth

[B.C.D,HW

o S . ¢ €W . e = e
\ o ™, i/ Focal Loss . /" Weighted Dice Loss ", / Tversky Loss N
(o ava oot ) (g tie. B o bl | ©=025y=20 ) (  SmallObjectFocus | a=0.3, B=0.7 |

= i il iR 9 » & Eih T 1\ Hard Examples . Vertebro Weight: 0.9 \-\ False Negative Focus -

= \ i [ /
,"”" "'“\.\ _;' o =3 S S
{ ConvaD 1xx1 ) @ Weighted Sum Y
L. C—Ci8+ReLU / : “_1.0%Focal + 4.0xDice + 2.0xTversky ./
B i B ' =

- A -

[ Conv3D 1x1x1
', C/8 — C + Sigmoid /
3 /

i

Channel x Spatial
Element-wise Multiply

Enhanced Features
[B.C,D, H, W]

Sekil 3.7. Kiiciik nesne tespiti i¢in gelistirilen bilesenler.

3.7. Cok Olcekli Baglam Birlestirme
3.7.1. PyramidPooling3D Modiilii

Bu modiil, giris 6zelliklerini farkli 6lgeklerde (1x1x1, 2x2x2, 3x3x3, 6x6x6)
havuzlama islemlerinden gecirerek hem yerel hem kiiresel baglamsal bilgiyi yakalar.

Elde edilen cok Oolgekli oOzellikler birlestirilir ve 3D konvoliisyon katmanlariyla
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fiizyonlanarak kiiciik kalsifikasyon yapilarini koruyan zengin bircok o&lgekli temsil

olusturulur (Sekil 3.8).

PyramidPooling3D - Multi-scale Context Aggregation

" Input Features

- [B,C,D,H W
\ Bridge Input 4

e N EN N
Scale 1x1x1 / Scale 2x2x2 '/  Scale 3x3x3 / Scale 6x6x6 |
Preserved Features A% GIobaE Context _,- Large Reglons / \Medlum Regions / % Small Regions /;'

7‘ Feature Concatenation
{ Original + 4 Scales
*_ Total: 2C Channels

Original Path

Final Fusion
Conv3D 3x3x%3
2C — C Channels _

” Enhanced Features Y
[B.C,D,H, W] _
Multi—sca[e-(:ontext___ v

Sekil 3.8. PyramidPooling3D modiiliiniin ¢ok 6l¢ekli baglam birlestirme yapisi

3.8. Egitim Metodolojisi ve Optimizasyon Stratejisi
3.8.1. Egitim Yapilandirmasi ve Model Kurulumu

ImprovedVertebroV5 modelinin egitimi, tibbi goriintiilemede kii¢iik nesne tespiti
icin 6zel olarak tasarlanmis kapsamli bir optimizasyon stratejisi ile gerceklestirilmistir.
Model, 3B tibbi goriintii segmentasyonu i¢in optimize edilmis U-Net tabanli bir derin
O0grenme mimarisi olup, encoder—decoder yapisinin tamamina entegre edilmis
FocalAttention3D mekanizmalari i¢eren 156 milyon parametreden olugmaktadir. Egitim
stirecinde, bellek kullanimimi optimize ederken sayisal kararliligi korumak amaciyla
karigik hassasiyet (mixed precision, FP16) yaklasimi uygulanmis ve bu sayede klinik
diizeyde donanim {izerinde yiiksek ¢Oziniirliiklii 128* voksel yamalarinin islenmesi
miimkiin olmustur. Egitim hatti, vertebrobaziler merkezli yama ¢ikarimini siirdiiren
gelismis bir y18in (batch) yiikleme ve 6n isleme sistemi icermektedir. Her egitim y1gin1 4

hacim yamasindan olugmakta; bu yapilandirma, bellek kisitlamalari ile gradyan kararlilig
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arasinda denge saglamaktadir. Yama tabanli egitim yaklasimi, modelin hedef yapilara
stirekli maruz kalmasini saglarken, farkli anatomik baglamlarda giiclii genelleme
yetenegini korumaktadir [148].

Model mimarisi, dort kodlayict (encoder) ve dort ¢oziicii (decoder) bloktan
olusmakta, bu bloklar arasinda atlama baglantilar1 (skip connections) ile bilgi akis
saglanmaktadir. Koprii (bottleneck) katmaninda yer alan PyramidPooling3D modiilii, ¢ok
Olcekli baglam (multi-scale context) bilgisini birlestirirken, FocalAttention3D ve
SmallObjectAttention3D modiilleri kiiciik kalsifikasyon yapilarinin korunmasini ve siif

dengesizliginin azaltilmasini hedeflemektedir.
3.8.2. Gelismis Veri Artirma (Data Augmentation) Stratejisi

Veri artirma, simirli veri kiimesi boyutunu dengelemek ve modelin klinik
varyasyonlara kars1 dayanikliligii artirmak icin kritik bir rol oynar. Artirma hatti,
anatomik dogrulugun korunmasini hedefleyen hem uzamsal hem de yogunluk (intensity)
doniisiimlerini igerir.

Uzamsal artirmalar arasinda rastgele dondiirmeler (£15°), rastgele otelemeler
(hacim boyutlarinin £%10°u) ve dogal anatomik varyasyonlari taklit etmek i¢in kontrollii
yer degistirme alanlariyla elastik deformasyonlar yer alir [149, 150].

Yogunluk artirmalari ise klinitk BT goriintiilerinde sik rastlanan kontrast ve
parlaklik degisimlerini simiile eder: rastgele yogunluk olcekleme (0.8—1.2%), gama
diizeltmesi (0.8—1.2) ve Gauss giiriiltiisii eklemedir (6=0.01). Bu islemler %50 olasilikla
uygulanir ve damar gorsellestirmesi i¢in kritik 6neme sahip Hounsfield Birimi

Ozelliklerini koruyacak sekilde dikkatle sinirlandirilmistir [151].
3.8.3. Cok Bilesenli Kayip Fonksiyonu (Loss Function) Uygulamasi

Egitim optimizasyonu, {i¢ dikkatle dengelenmis bilesenden olusan 6zgiin
SmallObjectLoss fonksiyonunu kullanir:

Focal loss (agirhik=1.0): sinif dengesizligini yonetmek i¢in,

Agirhikh Dice loss (agirhik=4.0): 6rtiisme optimizasyonu igin,

Tversky loss (agirhk=2.0): yanlis negatifleri azaltmak igin.

Bu kombinasyon, asir1 sinif dengesizliginin temel zorluklarini ele alirken kiiglik

kalsifiye odaklari i¢in yiiksek duyarlilik gereksinimini klinik olarak karsilamay1 hedefler.
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Focal loss bileseni, VBAK ozelliklerine gdre genis hiperparametre aramalari
sonucunda optimize edilen a=0.25 ve y=2.0 parametrelerini kullanir. Dice loss, sinif
agirliklandirmasi igerir ve bu yapilara 0.9 agirlik 6nceligi verilir. Tversky loss ise a=0.3
ve =0.7 parametreleriyle tanimlanir; bu asimetrik cezalandirma, yanlis negatifleri agir

sekilde cezalandirirken makul bir 6zgiilliikk diizeyini korur [144, 152].

3.8.4. Asamal1 (Progressive) Egitim Stratejisi

Egitim siireci, kiiclik nesne tespiti icin optimize edilmis ii¢ ayr1 asamadan olusan
asamal1 bir yaklasimi izler [153].

1. Asama (Epoch 1-20): Temel 6zellik 6grenimine odaklanilir; diisiik 6grenme

orani (1e-4) ve basitlestirilmis artirma (augmentation) islemleri kullanilarak temel

temsillerin olusturulmasi hedeflenir [153].

2. Asama (Epoch 21-40): Tiim veri artirma karmasiklig1 devreye alinir ve cosine

annealing tabanli uyarlanabilir 6grenme orani planlamas1 uygulanir [153].

3. Asama (Epoch 41-50): ince ayar (fine-tuning) siireci gergeklestirilir; diisiik

o0grenme orani (le-5) kullanilir ve segici kayip agirliklart araciligiyla kiiciik

nesnelere odaklanma artirilir [153].

Ogrenme oran1 planlamasi, 5 epoch’luk bir warm-up (1sitnma) dénemini takiben
minimum le-6 dgrenme oranina kadar azalan cosine annealing yaklagimin igerir. Bu
yontem, siirli egitim verisine asirt uyumu (overfitting) engellerken kararli bir yakinsama
saglar. Asir1 gradyan bliylimelerini onlemek icin gradient clipping (max_norm=1.0)
uygulanir; bu, 6zellikle asir1 sinif dengesizligi ve karmasik kayip fonksiyonlar1 goz 6niine

alindiginda 6nemlidir [154].
3.8.5. Optimizasyon ve Diizenlilestirme (Regularization)

Optimizasyon stratejisinde, AdamW optimizasyon algoritmas1 kullanilmistir;
parametreleri $:=0.9, B2=0.999 ve weight decay=0.01’dir. AdamW, agirlik azaltimini
(weight decay) gradyan tabanli gilincellemelerden ayirarak kiiglik veri kiimelerinde
genelleme performansini artirir [155, 156].

Diizenlilestirme teknikleri arasinda, asir1 uyumu O6nlemek amaciyla dikkat
(attention) modiillerine segici olarak uygulanan dropout (p=0.1) yer alir. Batch
normalization parametreleri momentum=0.1 ve eps=1le-5 olarak belirlenmis, bdylece

egitim dinamiklerinde kararlilik saglanmistir. Early stopping mekanizmasi, Dice
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skorundaki gelismeleri 10 epoch sabir (patience) ile izler; bu da asir1 egitimi engellerken

yeterli 6grenme siiresini garanti eder [157].
3.8.6. Egitim Dongiisii (Training Loop) ve izleme (Monitoring)

Her egitim epoch’u; kayip bilesen takibi, gradyan norm analizi ve bellek kullanimi1
degerlendirmesini igeren kapsamli bir izleme siireci uygular. Egitim dongisii, bellek
siirlar1 dahilinde daha biiyiik etkili yigin boyutlar1 simiile etmek amaciyla 2 adimli
gradient accumulation igerir. Model checkpointing her 5 epoch’ta bir gerceklestirilir ve
en iyi model, dogrulama Dice skoruna gore secilir [158].

Egitim sirasinda, kayip yakinsamasi, dikkat (attention) agirlik dagilimlari ve
segmentasyon kalitesi, rastgele ornek degerlendirmeleriyle gergek zamanli olarak
gorsellestirilir. Ogrenme orani planlamasi, dogrulama performansindaki duraklamalar
(plateau) temelinde dinamik olarak ayarlanarak optimal yakinsama 6zellikleri korunur

[158].
3.9. Donanim ve Hesaplama Gereksinimleri

Egitim, NVIDIA RTX 4090 grafik islem birimi (GPU, Graphics Processing Unit)
(24 GB video bellegi (VRAM, Video Random Access Memory)) lizerinde yliriitilmiistiir;
bu donanim, karisik hassasiyetli (mixed precision) egitimle 128* voksel yama islemine
olanak tanir.

Hesaplama ortami, CUDA (Compute Unified Device Architecture) 11.8 ve
cuDNN (CUDA Deep Neural Network) 8.6 siirlimlerini kullanir ve derin 6grenme
islemleri i¢in optimize edilmistir. Toplam egitim stiresi, 50 epoch’luk tam dongii i¢in
ortalama 18-20 saat siirmiis olup, model karmasiklig1 ve veri kiimesi boyutuna gore
verimli kaynak kullanimi saglamistir [159].

Bellek optimizasyonu teknikleri arasinda, geri yayilim (backward pass) sirasinda
bellek kullanimin1 azaltmak i¢in gradient checkpointing ve karisik hassasiyet kararliligi
icin dinamik loss scaling yer alir. Bu optimizasyonlar, 156 milyon parametreli modelin
tek GPU {izerinde verimli ve kararli bi¢imde egitilmesini miimkiin kilar; bu da tibbi

goriintii analizi uygulamalar i¢in kritik 6neme sahiptir [160, 161].
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3.10. Degerlendirme Metrikleri ve Performans Analizi
3.10.1. Kapsamh Metrik Cercevesi (Comprehensive Metric Framework)

Degerlendirme metodolojimiz, tibbi goriintii segmentasyonu ve kiigiik nesne
tespiti i¢in 6zel olarak tasarlanmis genis bir metrik seti kullanir. Bu gergeve;

klasik segmentasyon metriklerini,

geometrik degerlendirme 6Slgiitlerini,

tespit (detection) odakli analizleri,

ve klinik anlamlilik gostergelerini bir araya getirir. Boylece model performansina

farkl analitik boyutlardan biitiinsel bir bakis saglanir [162, 163].
3.10.2. Degerlendirme Sistemi ve Metrik Yapisi

Degerlendirme sistemi, calculate enhanced metrics() fonksiyonu araciliiyla
15’ten fazla 6zel metrik icermektedir. Bu metrikler arasinda;

Klasik segmentasyon olciitleri: Dice skoru, IoU, precision, recall, specificity,

AUC

Geometrik mesafe olciitleri: Hausdorff mesafesi, ortalama ylizey mesafesi

(ASD)

Hacimsel degerlendirmeler: hacim benzerligi, boyut oranlari

Klinik  gostergeler: kiigiik  nesne duyarliligi, giiven  analizi

yer alir. Bu kapsamli yaklasim, model performansinin klinik olarak anlamli tiim

boyutlarda ayrintili bir sekilde karakterize edilmesini saglar.
3.10.3. Temel Segmentasyon Metrikleri

Cekirdek segmentasyon degerlendirmesi, kiiciik nesne analizine uyarlanmis tibbi
goriintiileme metriklerine dayanir.
Dice skoru, temel performans gostergesi olarak kullanilir ve su sekilde

hesaplanir:

2|PNT|

Dice = ——
|P| +IT|
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Burada P tahmin edilen segmentasyonu, T ise ger¢ek (ground truth) hedefi temsil
eder. Bu formiilasyon, hedef yapinin hacimsel oraninin son derece kiigiik oldugu
durumlarda bile saglam sonug verecek sekilde 6zel olarak uyarlanmastir.

Intersection over Union (IoU) metrigi ise ek bir drtiisme degerlendirmesi saglar

ve su sekilde tanimlanir:

_|PNT|
|PUT|

Bu metrik, kiigiik nesne tespiti icin Ozellikle degerlidir c¢ilinkii hem az
segmentasyon (under-segmentation) hem de asir1 segmentasyonu (over-segmentation)
esit sekilde cezalandirir; bu da klinik uygulamalarda dengeli bir performans
degerlendirmesi saglar [164, 165].

Karigiklik matrisi (Confusion matrix), temelde bir yapay zeka modelinin ne kadar
iyi performans gosterdigini gosteren tablo bi¢ciminde bir Ozettir [166]. Karisiklik
matrisine gore;

True Positive (TP): Dogru tespit sayisi. Gozlemci tahmini ile model tahmininin
ayn1 olmasi durumu.

False Positive (FP): Gozlemci tahminine gére modelin yanlis bir sonug iiretmesi.

False Negative (FN): Gozlemci tahmininin oldugu ancak modelin bulmadig:
bolge sayisi.

True Negative (TN): Gozlemci tahminin olmadig1 ve algoritmanin da bulmadig1
bolge sayisi.

Duyarhlik (Sensitivity-Recall), algoritmanin dogru pozitif drnekleri yakalama ve
dogru sekilde smiflandirma kapasitesini Olger. Daha yiiksek duyarlilik degerleri,
algoritmanin veri kiimesi i¢indeki pozitif ornekleri basarili bir sekilde tespit etme

yeteneginin arttigini gosterir. Formiilii asagidaki gibidir;

TP

D ==
uyarlilik TP T FN
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Kesinlik (Precision), pozitif olarak tahmin edilen ve gergekten pozitif olan
orneklerin oranin dlger. Daha yiiksek bir kesinlik degeri, modelin daha az yanlis pozitif

tahmin yaptigin1 gdsterir. Formiilii asagidaki gibidir;

TP

Kesinlik = TP+ FP

Ozgiilliik (Specificity), modelin negatif drnekleri dogru sekilde negatif olarak
smiflandirma basarisini ifade eder; baska bir deyisle yanlis pozitif (FP) iiretmeden

“negatifleri negatif birakma” oranidir. Formiilii asagidaki gibidir;

TN

Ozgulluk = m

Receiver Operating Characteristic (ROC) Egrisi Grafigi ve Area Under the
Curve (AUC), ROC egrisi y eksenindeki dogru pozitif oraninin, x eksenindeki yanlis
pozitif oranina boliimii ile hesaplanmaktadir. Hem x hem de y eksenleri 0 ila 1 arasinda
degerlere sahip oldugundan, O ile 1 arasinda herhangi bir degeri alabilir. AUC 1'e ne kadar
yakinsa, testin genel tan1 performansi o kadar iyi olur ve AUC degeri 1 olan bir test
miikemmel derecede dogrudur [167]. 3B U-Net tabanli ImprovedVertebroV5 modelinin
VBAK nin otomatik 3B segmentasyonunda AUC degeri 0.8737 olarak elde edilmistir.

3.10.4. Geometrik Mesafe Olgiitleri

Geometrik degerlendirme, smir dogrulugunu 6lgmek amaciyla Hausdorff
mesafesini igerir ve bu, uzaysal ¢Oziintirliik dikkate aliarak
calculate_hausdorff distance() fonksiyonu ile uygulanmistir. Bu metrik, tahmin edilen ve
gercek segmentasyon sinirlart arasindaki en biiylik sapmayi dlcer; klinik kabul agisindan

kritik olan en kotii durum hatalarina dair bilgi saglar.

Ortalama Yiizey Mesafesi (ASD), ortalama smir sapmasini hesaplayarak
tamamlayici bir 6l¢iim sunar. Uygulamada, ylizey ¢ikarimi i¢in morfolojik islemler ve

uzaklik dontisiimii (distance transform) kullanilir; bu da klinik BT goriintiilerinde sik
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rastlanan anizotropik voksel araliklarini hesaba katar. Hausdorff mesafesinin sundugu “en
kotli durum” degerlendirmesini ortalama kaliteyle dengeleyerek genel segmentasyon

dogrulugu hakkinda daha biitiinsel bir bakis saglar [168, 169].
3.10.5. Kiigiik Nesne Tespiti Degerlendirmesi

Degerlendirme c¢ergevesi, vertebrobaziler arterlerin degerlendirilmesi igin 6zel
olarak tasarlanmis VertebroDetector sinifini igerir. Bu bilesen, kiigiik nesne tespitini
degerlendirmek i¢in ¢oklu dlgiitler uygular:

minimum Ortiisme esigi (%1),

giiven skoru dogrulamasi,

minimum piksel gereksinimi (5 piksel),

Bu esik, 5 pikselden kiiciik bagli bilesenlerin ¢ogunlukla gercek damar
kalsifikasyonunu degil, etiketleme/segmentasyon hatasi veya goriintii giiriiltiisiinii temsil
etmesi nedeniyle belirlenmistir. Bdylece anatomik olarak anlamli olmayan bu ¢ok kiiciik
yapilar otomatik olarak filtrelenerek, kiiciik nesne tespitinin yalnizca klinik agidan
gercekei lezyonlar lizerinden degerlendirilmesi saglanmistir.

Dedektor, 3B baglantili bilesen (connected component) analizi yoluyla bireysel
arter kalsifikasyon segmentleri iizerindeki tespit biitiinliiglinii degerlendirir. Bu yaklagim,
VBAK anatomisinin karmasik 3B morfolojisini hesaba katarak parcalanmis arter
yapilarin1 dogru sekilde degerlendirmeyi saglar [170].

Tespit kalitesi, klinik olarak yorumlanabilir bes kademeli bir siniflandirma
sistemiyle degerlendirilir:

missed: ortiisme < 0.001

poor: 0.001 < ortiisme < 0.05

partial: 0.05 < ortiisme < 0.2

good: 0.2 < ortiisme < 0.5

excellent: ortiisme > 0.5

3.10.6. Klinik Degerlendirme Cercevesi

Klinik anlamlilik degerlendirmesi, tespit basarisini segmentasyon kalitesiyle
biitiinlestirir. Klinik degerlendirme ¢ergevesi, dort kategoriden olusur:
clinically_excellent: tespit skoru > 80, ortiisme > 0.3

clinically_acceptable: skor > 60, ortiisme > 0.1
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clinically_marginal: skor > 40, 6rtiisme > 0.05

poor/missed: diisiik tespitler

Giiven analizi (confidence analysis), yalnizca gercek hedef bolgeler i¢in tahmin
olasiliklarini inceler. Ortalama giiven skorlari, yiiksek giiven orani (>0.8) ve diisiik gliven
orani (<0.2) Olgiiliir. Bu analiz, modelin belirsizlik Oriintiilerine dair bilgi saglayarak
klinik uygulamalarda model giivenilirligi agisindan énemli bir referans olusturur [171,

172].
3.10.7. istatistiksel ve Hacimsel Analiz

Hacim benzerligi (volume similarity), tahmin edilen ve gercek hacimler
arasindaki farkin normalize edilmesiyle hesaplanir; bu metrik, modelin sistematik olarak
fazla veya az segmentasyon egilimlerini ortaya koyar. Bu, otomatik ¢iktilarin klinik

yorumlanabilirligi i¢in kritik dneme sahiptir [173].

Kiiciik nesne duyarliligi (small object sensitivity), <1000 voksel boyutundaki
anatomik yapilara 6zel olarak odaklanir ve bolge bazli analizle kiigiik arter
kalsifikasyonlarinin dogru bi¢imde degerlendirilmesini saglar. Bu 6l¢iim, VBAK

segmentasyonu alanindaki temel zorlugu dogrudan ele alir [173].
3.11. Uygulama Ayrintilari ve Donanmim Yapilandirmasi

3.11.1. Yazalim Ortam

Uygulama, GPU hizlandirmasi i¢in CUDA 11.8 destegiyle PyTorch 1.12+ iizerine
kurulmustur.Degerlendirme cergevesi, gelismis goriintli isleme i¢in asagidaki bilimsel
hesaplama kiitiiphanelerini igerir:

NumPy 1.21+, SciPy 1.84, scikit-image 0.19+

Gorsellestirme bilesenlerinde:

Matplotlib 3.5+, Plotly 5.0+, Seaborn

kullanilarak klinik incelemelere uygun grafiksel sunumlar iiretilmistir.

Tibbi goriintli destegi icin PyDICOM 2.3+ (DICOM dosya isleme) ve NiBabel
4.0+ (NIfTI format1 yonetimi) kullanilmigtir. Pandas 1.4+, veri analizi ve raporlama i¢in
entegre edilmistir; sistem otomatik olarak Markdown ve LaTeX bi¢iminde bilimsel

raporlar iiretir.
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3.11.2. Donanim Yapilandirmasi

Degerlendirme, yiiksek performansli sistemlerde gerceklestirilmistir:

NVIDIA RTX 4090 GPU (24 GB VRAM)

Intel 19-14900K islemci (24 ¢ekirdek, 32 is pargacigi)

64 GB DDR5 RAM

Bu yapilandirma, yiiksek c¢oziintirlikli 3B tibbi hacimlerin verimli sekilde
islenmesini ve kapsamli gorsellestirme c¢iktilariin olusturulmasini  saglar. GPU
kullanimi, karisik hassasiyetli (FP16) ¢ikarim ile optimize edilmistir; 1283 voksel yama
basina ortalama c¢ikarim siiresi 350-400 ms’dir. Bellek optimizasyonu i¢in gradient

checkpointing ve dinamik batch boyutlandirma teknikleri kullanilmistir [174, 175].
3.11.3. Yama Tabanh isleme Stratejisi

Degerlendirme siireci, hedef yapilarin korunmasimni saglamak amaciyla
vertebrobaziler merkezli yama ¢ikarimi  (96x96x96 voksel) kullanir. Yama
konumlandirmasi, siir bozulmalarini 6nlemek i¢in ground truth merkez hesaplamasina
dayali olarak sinirli ¢ikarim yontemiyle gergeklestirilir. Bu yaklasim, her yamanin
merkezinde hedef yapilarin yer almasin1 saglayarak dikkat (attention) mekanizmalarinin
etkinligini artirir.

Normalizasyon adimlari, yogunluk degerlerinin 1.-99. ylizdelikler arasinda
kirpilmasini ve ardindan z-score normalizasyonu uygulanmasin igerir; bu, Hounsfield
Birimi &zelliklerini korurken sayisal kararlilig: saglar. On isleme hatt1 ayrica DICOM—
hacim doniisiimiinii, yonlendirme standardizasyonunu ve gerekirse mekansal ¢oziiniirliik

uyumlastirmasini igerir [176].
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4. BULGULAR

4.1. Modelin Gelisim Siireci

ImprovedVertebroV5 modeli, kiigiik nesne tespiti problemini hedefleyen bes
ardisik stiriimden (V1-V5) olusan bir gelistirme siireci sonunda olusturulmustur.

Bu siirtimler arasinda yapilan mimari degisiklikler dikkat mekanizmalari, ¢ok
6l¢ekli piramit havuzlama ve kiigiik nesne odakli kayip fonksiyonu entegrasyonu modelin

dogruluk ve duyarlilik performansini belirgin sekilde artirmistir (Sekil 4.1).

——

V5 |

Tiny Object Specialist

Small Object Focus -
v4 Multi-directional

Multi-scale U-Net Statistical attention

Scale Processing

~\_Specialization

Vertebrobasilar Detection BE:;’&::':‘:;‘J:“ __Regularization " Training
Architecture Evolution 4-level enc-dec Optimization

Direct

v3 Pyramid pooling
Attention U-Net |Deep supervision} g
Attention Integration In;‘pg'r‘;i'u :
v2 | Spatial gates
Enhanced U-Net Channel attention SR,
Training Stability
Vi .. Deeper blocks ErsakSvonon

Establishment

Sekil 4.1. Model evrimi siireci boyunca mimari iyilestirmeler ve performans degisimi

4.2. Model Evrimi ve Performans Karsilastirmasi

Tablo 4.1, ImprovedVertebro serisinin farkli siiriimleri arasindaki performans
degisimlerini 6zetlemektedir.

Son siiriim olan V5, 6nceki modellere kiyasla %107.7°lik Dice puani artig1 ve
%280 oraninda kiiciik nesne tespiti iyilesmesi saglamistir.

Bu gelisme, VBAK segmentasyonu alaninda tek jenerasyonda kaydedilen en

bliyiik ilerlemeyi temsil etmektedir.

Tablo 4.1. Model Evrimi ve Performans Analizi

Metrik Vi V2 V3 (Dikkat V4 (Cok V5 (Tiny-  lyilesme
(Temel (Gelistirilmis) Mekanizmali) Olcekli) Opt)
Model)
Performans
Metrikleri
Dice Skoru 0.352 0.441 0.521 (+%48.0)  0.555 0.731 +%107.7
(+%25.3) (+%57.7) (+%107.7)
IoU Skoru 0.213 0.283 0.352 (+%65.3) 0.384 0.623 +%192.5
(+%32.9) (+%80.3) (+%192.5)
Dogruluk 0.654 0.712 (+%8.9)  0.738 (+%12.8) 0.761 0.846 +%29.4
(Precision) (+%16.4) (+%29.4)
Duyarhhik 0.234 0.325 0.421 (+%79.9) 0.456 0.789 +%237.2
(Recall) (+%38.9) (+%94.9) (+%237.2)
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Tespit Basari

Oranlari
Genel Tespit 65% 73% (+%12.3)  82% (+%26.2) 88% 100% +%53.8
Oram (+%35.4) (+%53.8)
Cok Kiiciik  25% 35% (+%40.0) 55% (+%120.0) 65% 95% +%280.0
(Tiny) (+%160.0)  (+%280.0)
Nesneler
Kiiciik 45% 58% (+%28.9)  72% (+%60.0) 78% 90% +%100.0
(Small) (+%73.3) (+%100.0)
Nesneler
Orta Boy 78% 82% (+%5.1) 89% (+%14.1) 92% 85% +%9.0
(Medium) +%17.9) (+%9.0)
Nesneler

Hesaplama

Verimliligi
Parametre 12M 18M 45M 8OM 156M 13% artis
Sayisi
Cikarim 156 198 267 321 372 2.4x
Siiresi (ms) artis
Bellek 2.1 2.8 4.2 6.1 8.3 4% artig
Kullaninu
(GB)

V5 modeli, temel modele kiyasla %107,7°1lik Dice puani artis1 ve %280°lik kiigiik
nesne tespiti iyilesmesi ile Onceki modellerin Otesinde bir basari bir performans
sergilemistir. Bu sonuglar, VBAK segmentasyonu alaninda tek nesilde elde edilen en

onemli ilerlemeyi temsil etmektedir (Sekil 4.2).

V5 Model Performance Summary Statistics

Metric

Dice Score 0.7312 0.2080 0.2155 0.8918

loU Score 0.6230 0.2180 0.1207 0.8047

Precision 0.8460 0.1347 0.4464 1.0000

Recall 0.7890 0.2526 0.1300 0.9324

Specificity 0.9997 0.0003 0.9991 1.0000

Detection Success Rate 1.0000 0.0000 1.0000 1.0000

Mean Overlap Ratio 0.7457 0.2526 0.1300 0.9324
Inference Time (ms) 378.3914 142.8573 130.6505 902.8720

Sekil 4.2. V5 modeline ait gelistirilmis degerlendirme sistemi arayiizii.
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4.3. Nihai Performans Degerlendirmesi

Son model (V5), 20 test hastasi lizerinde degerlendirilmis ve ortalama Dice skoru

0.7312 £0.2080 elde etmistir.

Bu deger klinik olarak iyi segmentasyon performansini gostermektedir (Tablo

4.2).

Tablo 4.2. V5 Modelinin Kapsamli Performans Sonuglari

Metrik Kategorisi Metrik Ortalama+ Min Maks Klinik Anlam
Std
Birincil Dice Skoru 0.7312 + 0.2155 0.8918 Yiiksek klinik
Segmentasyon 0.2080 performans
ToU (Kesigim 0.6230 + 0.1207 0.8047 Giigli ortiisme
Uzerine Birlik) 0.2180 tutarliligy
Skoru
Kesinlik (Precision) 0.8460 + 0.4464 1.0000 Yiiksek pozitif
0.1347 Ongorii degeri
Duyarlilik (Recall / 0.7890 + 0.1300 0.9324  Ustiin tespit
Sensitivity) 0.2526 duyarliligt
Ozgiilliik 0.9997 + 0.9991 1.0000 Miikemmel yanlis
(Specificity) 0.0003 pozitif kontrolii
Tespit Analizi Tespit Basar1 Oranm 1.0000 + 1.0000 1.0000 Kusursuz tespit
0.0000 giivenilirligi
Ortalama Ortiisme 0.7457 + 0.1300 0.9324 Yiiksek
Orani 0.2526 segmentasyon kalitesi
Hesaplama Cikarim Siiresi (ms) ~ 378.39 + 130.65 902.87 Gergek zamanli iglem
Performansi 142.86 kapasitesi

4.4. Tespit Kalitesi ve Boyuta Dayal Analiz

Tablo 4.3, farkli VBAK boyut kategorilerinde tespit kalitesi dagilimi ve

performansina iliskin ayrintili analizi sunmaktadir.

Bu tablo, V5 mimarisinin

uzmanlasmis etkinligini agik¢a ortaya koymaktadir.

Tablo 4.3. Tespit Kalitesi ve Boyuta Dayali Performans Analizi

Analiz Kategorisi Alt Kategori \A Klinik Etki
Performansi
Tespit Kalitesi Miikemmel (=0.8 %85 Miikemmel segmentasyon kalitesi
Dagilimi Dice)
Tyi (0.6-0.8 Dice) %10 Klinik olarak kabul edilebilir
performans
Kismi (0.4-0.6 Dice) %5 Siira yakin klinik kullanilabilirlik
Zayif (<0.4 Dice) %0 Basarisiz,segmentasyon
bulunmamistir
Boyuta Dayal Cok kiiciik (<500 %95 Ustiin veya ileri diizey kiiciik nesne
Tespit Basarisi voxel) tespiti
Kiiciik (500-2000 %90 Miikemmel kiiciik nesne tespiti
voxel)
Orta (2000-5000 %85 Orta boy kalsifikasyonlarda giivenilir

voxel)

tespit performansi
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Klinik Korelasyon = Tespit-Dice r=0.935 Metrikler arasinda giiclii tutarlilik
Analizi Korelasyonu

Boyut—Performans r=-0.288 Boyut degisimlerine kars1 dayanikli
Korelasyonu

Cikarim Siiresi CV =%37.8 Uyarlanabilir igslem karmagikligi
Degiskenligi

4.5. Performans Dagilim ve istatistiksel Analiz

ImprovedVertebroV5 modelinin kapsamli istatistiksel analizi, farkli hasta
profilleri ve anatomik varyasyonlar arasinda iistiin diizeyde tutarlilik ve giivenilirlik
ortaya koymustur.

Elde edilen bulgular, modelin klinik uygulamalarda kullanilabilecek diizeyde
kararli performans sergiledigini gostermektedir.

Sekil 4.3, modelin ortiisme orani ve tespit basarimi agisindan ayrintili dagilim

analizini sunmaktadir.
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Sekil 4.3. Modelin ortiisme oran1 ve tespit basarimi acisindan ayrintili dagilim analizi
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4.5.1. Dagilim Analizi Sonuglari

Ortiisme oran1 dagilimi (Sekil 4.3A) ortalama 0.746 olup, belirgin bigimde saga
carpik bir dagilim gostermekte olup, ¢ogunlukla yiiksek kaliteli segmentasyonlari isaret
etmektedir. Dagilim, vakalarin %65’inde Ortlisme oranmin 0.8’in iizerinde, yalnizca
%10’unda 0.5’in altinda oldugunu gostermektedir. Bu dagilim deseni, kii¢iik nesne tibbi
goriintii  segmentasyonu alaninda tipik performans beklentilerini 6nemli Olciide
asmaktadir; zira Ortlisme oranlarinin 0.6’nin iizerinde olmasi genellikle klinik olarak
kabul edilmektedir.

Tespit skorlar1 ile Dice skorlar1 arasindaki korelasyon analizi (Sekil 4.3B), iki
Olciit arasinda r = 0.935 diizeyinde gii¢lii bir iligki oldugunu gostermektedir.

Bu yiiksek korelasyon, yiiksek Ortiisme oranina sahip vakalarin ayni zamanda
iistiin segmentasyon kalitesi sundugunu gostermektedir.

Sonug olarak, modelin hem geometrik hem de tespit temelli metriklerde tutarli ve

giivenilir performans sergiledigi dogrulanmistir.

4.6. Boyuta Dayah Performans Ustiinliigii

ImprovedVertebroV5 modeli, nesne boyutuna bagli performans agisindan ytiksek
diizeyde tutarlilik gostermistir.

Sekil 4.3C, boyut kategorilerine gore tespit basarimini gdostermekte olup, tim
VBAK boyut siniflarinda %100 tespit oran1 elde edilmistir.

Boyut bazli analiz sonuglari, modelin kii¢lik nesnelerde dahi yiiksek dogruluk ve
kararlilik gosterdigini ortaya koymaktadir:

Cok kiiciik yapilar (<500 voxel): %100 tespit basarisi

Kiiciik yapilar (500-2000 voxel): %100 tespit basarist

Orta yapilar (2000-5000 voxel): %100 tespit basarisi

Elde edilen bulgular, modelin yalnizca biiyliik anatomik yapilarin degil, aym
zamanda kiiglik hacimli damar yapilarini da dogru sekilde tespit edebildigini
gostermektedir.

Bu yoniiyle ImprovedVertebroV5 modeli, boyut bagimsiz olarak kararli tespit

performansi sergilemektedir.
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4.7. Ayrintih Istatistiksel Karakterizasyon

Sekil 4.4, V5 modelinin performansini ¢ok boyutlu analitik diizlemlerde kapsamli

bir istatistiksel karakterizasyon ile ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.4. V5 modelinin performansini ¢gok boyutlu analitik diizlemlerde kapsamli bir
istatistiksel karakterizasyonu

4.7.1. Dice Skoru Dagilim

Sekil 4.4A, ortalama 0.731 ve standart sapma 0.208 olan saga carpik bir dagilimi

gostermektedir; vakalarin %85°1, klinik milkemmeliyet esigi olarak kabul edilen Dice >

0.8 degerini agsmustir.
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4.8. Performans Korelasyon Analizi

VBAK boyutu ile model performansi arasindaki iliski, korelasyon analizi ile
incelenmistir. Sekil 4.4B, yap1 boyutu ile Dice performansi arasinda orta diizeyde negatif

bir korelasyon (r = —0.288) oldugunu gdstermektedir.

Bu bulgu, modelin anatomik 6l¢ek farkliliklarina karst dayanikli oldugunu ve
boyut degisimlerinden bagimsiz olarak yiiksek performans sergiledigini gostermektedir.

Baska bir ifadeyle, segmentasyon dogrulugu yapi1 boyutu kiictildiik¢ce belirgin
bi¢imde azalmamaktadir.

Kesinlik—Duyarlilik (Precision—Recall) analizi (Sekil 4.4C) sonuglari, veri
noktalarin diyagonal eksen etrafinda kiimelendigini gostermektedir. Bu durum,
duyarlilik (recall) ve kesinlik (precision) arasinda dengeli bir performans dagilimina
isaret etmektedir. Vakalarin biiyiik ¢ogunlugunda yiiksek kesinlik > 0.8 ve yiiksek
duyarlilik > 0.7 degerleri elde edilmistir. Bu sonuglar, modelin hem dogru tespit orani
hem de diisiik yanlis pozitif oran1 acisindan klinik olarak uygulanabilir nitelikte bir

performans sundugunu gostermektedir.

4.9. Boyuta Gore Ayristirllmis Kutu Grafik (Box Plot) Analizi

Boyuta gore ayristirilmis performans analizi (Sekil 4.4D), VBAK lariin farkli
boyut kategorileri i¢in ayrintili istatistiksel karakterizasyon sunmaktadir.

Analiz sonuglari, tiim boyut araliklarinda benzer medyan Dice degerleri elde
edildigini ve dar ¢eyrekler arasi araliklarin (IQR) modelin dlgekten bagimsiz kararliligin

destekledigini gostermektedir (Tablo 4.4)

Tablo 4.4. Boyuta Gore Ayristirilmig Kutu Grafik (Box Plot) Analizi

Boyut Medyan IQR (Ceyrekler Arast1  Yorum

Kategorisi Dice Aralik)

Cok kiiciik 0.82 0.68 —0.85 Kiiciik nesnelerde tutarli segmentasyon

yapilar dogrulugu

Kiigiik yapilar  0.84 0.80—-0.88 Kiigiik damar yapilarinda kararli
performans

Orta yapilar 0.85 0.72-0.88 Dabha biiytik yapilarda dogrulugun

korundugu gozlenmistir

Tiim kategorilerde gozlenen dar IQR degerleri, anatomik 6l¢ek farkliliklarina

ragmen performans degiskenliginin diisiik oldugunu ortaya koymaktadir.
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Bu bulgular, ImprovedVertebroV5 modelinin farkli klinik vakalarda boyuttan

bagimsiz ve kararli bir segmentasyon performansi sundugunu gostermektedir.
4.10. Nitel (Kalitatif) Degerlendirme ve Gorsel Dogrulama

V5 modelinin nitel degerlendirmesi, VBAK analizine yonelik olarak tasarlanmis
¢ok modlu gorsellestirme teknikleri araciligiyla gerceklestirilmistir.

Bu degerlendirme, modelin farkli anatomik varyasyonlar ve goriintii kalitesi
kosullarinda gorsel dogruluk ve tutarliligini incelemeyi amacglamaktadir.

Asagida sunulan temsili vaka (Dice: 0.892, IoU: 0.805, Tespit: %100), otomatik
segmentasyon ¢iktisinin ¢oklu gorsellestirme modlarinda elde edilen referans etiketlerle
yiiksek diizeyde uyumlu oldugunu gostermektedir.

Modelin olusturdugu segmentasyon maskeleri, VBAK’nin ince morfolojik
yapisint  koruyarak, klinik olarak anlamli anatomik smirlarin dogru bicimde

belirlenmesini saglamistir.
4.10.1. Cok Diizlemli Anatomik Analiz

Sekil 4.5, aksiyal, sagittal ve koronal diizlemler boyunca gerceklestirilen kapsamli
cok diizlemli kesit analizini gdstermektedir. Bu analiz, klinik yorumlama agisindan kritik
olan ayrintili anatomik degerlendirmeyi saglamaktadir. Gorsellestirmeler, {ic anatomik
diizlemde de miikemmel sinir tanimlamas1 ve mekansal tutarlilik ortaya koymaktadir.

Gergek deger etiketlemeleri (kirmizi), modelin tahmin ettigi segmentasyonlar
(mavi) ve birlesik bindirmeler (mor) olarak gosterilmis olup, bu katmanlar arasinda

miikemmel diizeyde uyum gozlemlenmistir.
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Dice: 0.892 | loU: 0.805 | Detection: excellent
Axdal - Slice 47 Axial « Slice 60 Axlal GT - Slice 47 Axial Prad - Slice 47 Axial Combined - Siice 47

Sagittal 6T - Shice 18 Sugittal Pred - Slice 19 Sagittal Combined - Slice 48

4 [ 4 4

Sagittal - Slice 37

Sagittel - Slice 48

Coronal - Slice 37 Coconal - Slice 49 Corond! - Slice 60 Coronal GT - Slice 33 Coronal Pred - Slice 43 Coronal Combined - Slice 49

Error Analysis - Axial Slice 17

Y W Groung Thith [fiad) B Tue Rosithe [Graan| SR False Posithve (Rue)
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Sekil 4.5. V5 Model Performansinin Cok Diizlemli Anatomik Analizi

Bu temsili vaka, anatomi diizlemleri boyunca klinik diizeyde 2D segmentasyon
kalitesini gostermektedir (Dice: 0.892, IoU: 0.805). Cok diizlemli kesit analizi; gergek
deger (kirmiz1), model tahmini (mavi) ve birlesik bindirme (mor) gosterimleriyle, aksiyal,
sagittal ve koronal yonelimlerde kapsamli hata analizi gorsellestirmesini sunmaktadir.

Aksiyal diizlem analizi, VBAK anatomisinin karakteristik yapisin1 yakalayarak
arteriyel kalsifikasyon segmentlerin kesin smir tanimlamasimi saglamaktadir. Sagittal
goriinlimler, modelin damar yolu boyunca mekansal siirekliligi koruma yetenegini ortaya
koymaktadir.

Koronal diizlem degerlendirmesi ise, karmasik ti¢ boyutlu arter kalsifikasyon
morfolojisinin dogru tespitini dogrulamakta ve ¢ok yonlii kenar tespit yaklasimimizin

etkinligini gostermektedir.
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Hata analizi gorsellestirmesi, biiyiik dlciide dogru pozitif bolgelerin (yesil) tespit
edildigini, yanlis pozitif (mavi) ve yanlis negatif (kirmizi) alanlarin ise minimum diizeyde
kaldigin1 ortaya koymaktadir. Bu durum, SmallObjectAttention3D mekanizmasiyla
optimize edilen giiclii tespit kabiliyetini dogrulamaktadir.

Cok diizlemli tutarlilik, klinik uygulamalar icin kritik 6neme sahip ii¢ boyutlu

segmentasyon biitlinliiglinii dogrulamaktadir.

4.10.2. Profesyonel 3B Hacimsel Gorsellestirme Analizi

Sekil 4.6, kapsamli 3B hacimsel gorsellestirme analizini sunmaktadir. Bu analiz,
klinik degerlendirme i¢in temel 6neme sahip hacim baglami goérsellestirmesini, gergek
deger ve model tahmini karsilastirmalartyla biitiinlestirmektedir.

Hacim baglam1 gorsellestirmesi, tiim goriintiileme hacmi igerisinde anatomik
konumlandirmayi saglamaktadir. Ger¢ek deger 3B gorsellestirmesi (kirmizi), VBAK nin

tipik karmasik ti¢ boyutlu morfolojisini ayrintili bigimde gostermektedir.

Sekil 4.6. Kapsamli 3B Hacimsel Gorsellestirme Analizi

Bu analiz, hacim baglamini, ger¢ek anatomik yapiy1, model tahmin sonucunu ve
mekansal degerlendirme i¢in karsilastirmali bindirmeyi icermektedir.

Tahminin 3B gorsellestirmesi (mavi), gergcek kalsifikasyon yapisiyla yiiksek
diizeyde yapisal uyum gdstermektedir; bu da arter duvarindaki kalsifikasyon dagiliminin,
morfolojik sinirlarinin ve yogunluk paternlerinin klinik agidan kritik dogrulukla
yakalandigini gostermektedir.

Karsilagtirmali bindirme gorsellestirmesi, dogrudan mekansal karsilastirma
yoluyla segmentasyon dogrulugunun nicel degerlendirmesini saglamaktadir ve tiim arter

kalsifikasyonunun yapist boyunca miikemmel hacimsel uyum ortaya koymaktadir.
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4.10.3. Klinik Diizeyde Tibbi Gorsellestirme

Sekil 4.7, anatomi baglam entegrasyonuna sahip klinik diizeyde 3B tibbi
gorsellestirmeyi sunmaktadir. Bu gorsellestirme, VBAK segmentasyonlarini ¢gevre kemik

yapi ile birlikte gostermekte olup, tanisal degerlendirme ve klinik yorumlama agisindan

kritik 6neme sahiptir.

Profesyonel gorsellestirme, klinik standart gorsellestirme protokollerini takip
ederek; uygun saydamlik ayarlarini, anatomiye yonelik yonlendirme isaretlerini ve

radyolojik incelemeye uygun dl¢iim 6lceklerini igermektedir.

Ground Truth 3D

Volume Context

Intensity

3.5

(wu) X

9 7570

&0 & 9576
2.5 Z 55078 2 (o)

Prediction 3D Comparison 3D

(wur) X

3, st 30
7 > g0 5;50"5? E‘ik

Sekil 4.7. Klinik Uygulama Hazirlig1 icin Kemik Baglam Entegrasyonuna Sahip Klinik
Diizeyde 3B Gorsellestirme

Bu sekil, klinik uygulamaya hazir 3B tibbi gorsellestirmeyi, kemik yapisi baglam

entegrasyonu ile birlikte sunmaktadir.
4.10.4. Tahmin Edilen VBAK Entegrasyonu

Tahmin edilen VBAK’nin (mavi), ger¢cek anatomik yapilar (kirmizi) ve kemik

baglami (gri) ile entegrasyonu, klinik karar verme agisindan kritik dneme sahip kapsamli
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bir mekansal iliski degerlendirmesi saglamaktadir. Bu gorsellestirme yaklagimi, tam
anatomik baglam i¢inde segmentasyon dogrulugunun dogrudan degerlendirilmesine
olanak tanimakta; bdylece klinik dogrulama ve uygulama klinik uygulanabilirlik analizini
kolaylastirmaktadir.

Sekil 4.8, yine Ornek bir vakanin ¢ok diizlemli (aksiyal, sagittal, koronal)
segmentasyon ¢iktilarini gostermektedir. Gorseldeki Dice skoru 0.890, IoU degeri 0.801

olup tespit basaris1 “miikemmel” (excellent) olarak siniflandirilmistir.

Dice: 0.890 | loU: 0.801 | Detection: excellent

Axial GT - Slicw 98 Rxial Pred - Shice 48 Axial Combinwd - Shca 48

Sagittal - Slice 34 Sagittsl - Slice 16 Sagittsl - Slice 58 Sagittsl GT - Slice 16 Sugittal Pred - Slice 16 Sagittsl Combined - Slice 16
Coronal - Slice 41 Coronal - Slice 51 Coronal - Slice 61 Coronal GT - Slice 51 Coronal Pred - Slice 51 Coronal Combined - Slice 51
— — —_—
F ) = i
Error Analysis - Axial Slice 43
m Ground Thutn {Red) WS Thue Aositive [Green| S False Pasitive [Euel
= Fredicticn (Blue) . falss Negetive (Rec)

Sekil 4.8. Tahmin Edilen VBAK Entegrasyonu
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4.10.5. Zorlayic1 Vaka Analizi

V5 modeli ¢ogu vakada iistiin performans sergilese de, zorlayici senaryolar,
modelin smirlamalar1 ve klinik uygulanabilirlik sinirlart hakkinda degerli iggoriiler
saglamaktadir.

Sekil 4.9, tipik bir zorlayici vakayr (Dice: 0.636, IoU: 0.467, Ortiisme Oran:
0.521) gostermekte olup, zor kosullarda bile modelin giiglii tespit yetenegini ortaya
koymaktadir.

Ortiisme metriklerinin orta diizeyde olmasina ragmen, bu tiir zorlu senaryolarda
basarili tespit elde edilmesinin klinik 6nemi g6z ardi edilemez. Gorsellestirme, modelin
genis 3B gorlintileme hacmi icinde kalsifiye yapiyr dogru bigcimde tanimlayip
konumlandirdigini1 géstermektedir; bu da hedef kalsifikasyonlar ile ¢evre anatomik yapi
arasindaki asir1 boyut farkina ragmen klinik agidan degerli bir basaridir.

Bu vakanin zorluk diizeyi, klinik uygulamalarda siklikla karsilasilan faktorlerden
kaynaklanmaktadir:

» Kalsifikasyon ¢apindaki kii¢iik degiskenlikler,
o Karmagik anatomik geometriler,
e Vertebrobaziler goriintiilemede tipik olan ince kontrast farkliliklari.

Ozellikle, 0.521°lik 6rtiisme orani, modelin gergek anatomik yapiyla mekansal
uyumu korudugunu gostermektedir; bu da segmentasyon sinirlarinin tam olarak
ortiismemesine ragmen, klinik yorumlama agisindan kritik anatomik iligkilerin
korundugu anlamina gelmektedir.

Bu analiz, V5 modelinin klinik faydasini bir kez daha gii¢lendirmektedir:

Zorlu durumlarda dahi, otomatik segmentasyonun klinik agidan anlamh
kalsifikasyon tespiti ve konumlandirmasi sagladigi; boylece radyolojik degerlendirme ve

olas1 girisimsel planlama uygulamalarini destekledigi gosterilmistir.
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Sekil 4.9. Zorlayic1 Vaka Performans Analizi

Bu temsili zorlayict vaka, zorlu kosullar altinda modelin giiclii tespit yetenegini

gostermektedir (Dice: 0.636, IoU: 0.467, Ortiisme Orani: 0.521).

Ortiisme metriklerinin orta diizeyde olmasina ragmen, genis goriintiileme hacmi
icinde kalsifiye yapinin basariyla tespit edilmesi, karmasik vertebrobaziler anatominin

degerlendirilmesinde klinik agidan anlamli bir performansi temsil etmektedir.
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5. TARTISMA

Bu c¢aligmada, KIBT goriintilerinde VBAK’nin otomatik segmentasyonu
amaciyla derin 6grenme tabanli bir yontem gelistirilmis ve etkinligi degerlendirilmistir.
Bu kapsamda, fokal dikkat mekanizmalar1 (focal attention), kiigiik nesne tespit modiilleri
(small object detection) ve baglamsal bilgi birlestirme i¢in piramit havuzlama (pyramid
pooling) bilesenlerini igeren, gelistirilmis bir 3B U-Net tabanli model olan
ImprovedVertebroV5 tasarlanmistir. Model, VBAK nin degerlendirilmesi amaciyla elde
edilen klinik KIBT tarama verileri {izerinde egitilmis ve test edilmistir.

Elde edilen sonuglar, modelin kiigiik vaskiiler kalsifikasyonlarinin otomatik
tanimlanmasinda yiiksek dogruluk sagladigini gostermektedir. Modelin ortalama Dice
katsayist 0.7312, IoU (Intersection over Union) degeri 0.623, kesinlik (precision) orani
0.846, duyarhilik (recall) orani 0.789, ozgiilliikk (specificity) oranm1 0.9997, ortalama
Ortiisme orani (mean overlap ratio) 0.7457 ve AUC degeri 0.8737 olarak hesaplanmustir.
Ayrica model, tim test orneklerinde %100 tespit basarisi (detection success rate)
gostermistir. Modelin ortalama ¢ikarim siiresi (inference time) ise 378.39 £ 142.86 ms
olarak belirlenmistir.

Bu sonuglar, modelin hem segmentasyon dogrulugu hem de islem hiz1 agisindan
klinik uygulamalara entegre edilebilir nitelikte oldugunu ortaya koymaktadir. Ozellikle
Dice katsayisinin 0.7312 diizeyinde olmasi, VBAK lerin sinirli boyut ve diisiik kontrast
gibi zorluklarina ragmen modelin bagarili bir sekilde segmentasyon yapabildigini
gostermektedir.

Serebrovaskiiler olay riski yiiksek bireylerde bu tiir lezyonlarin erken donemde
otomatik olarak saptanmasi, klinik degerlendirme siirecine 6nemli bir katki saglayabilir.
Ayrica bu bulgular, hem zaman kazandirict hem de standartlagtirilmis segmentasyon
siireclerinin gelistirilmesine katki sunmakta ve KIBT verilerinin YZ tabanli klinik
analizlerde etkin bir sekilde kullanilabilecegini ortaya koymaktadir.

KIBT, dental ve maksillofasiyal bolgelerde anatomik yapilarin ii¢ boyutlu olarak
goriintlilenmesini saglayan, invaziv olmayan bir yontemdir. Yiiksek uzamsal ¢oziiniirliik
gibi avantajlar1 sayesinde tanisal dogrulugu artirarak hekime ayrintili anatomik bilgi
sunan KIBT, giliniimiizde dis hekimliginde en yaygin kullanilan {i¢ boyutlu goriintiileme
yontemi olup, kraniyal hacim ile tiim maksillofasiyal bolgeyi kapsayacak sekilde

goriintlileyerek taniya onemli katki saglamaktadir [1, 39]. Bu c¢alismada KIBT’nin
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secilme nedeni, VBAK odaklarinin {i¢ boyutlu olarak daha net ve ayrintili bigimde
goriintlilenebilmesi, yliksek mekansal ¢oziiniirlik saglamasidir. KIBT nin yiiksek
¢Oziiniirliiklii hacimsel verileri, kiiclik kalsifikasyonlarin tespitinde avantaj saglamis ve
modelin otomatik segmentasyon basarisin1 artirmistir. Bu 6zellikleriyle KIBT,
kalsifikasyonlarin anatomik iligkilerini dogru bi¢imde ortaya koyarak, hem tanisal
dogrulugu hem de modelin klinik uygulanabilirligini desteklemistir.

Literatiirde KIBT kullanilarak dogrudan VBAK’leri inceleyen bir caligmaya
rastlanmamistir. Bu yoOniiyle, mevcut calisma bu bolgedeki kalsifikasyonlarin
goriintiilenmesine iliskin Onciil nitelikte bulgular sunmaktadir. Elde edilen veriler,
KIBT’nin yiiksek mekansal ¢oziiniirligl sayesinde vertebrobaziler arterin seyrine ait
kalsifikasyon alanlarmin ii¢ boyutlu olarak degerlendirilebilecegini gostermektedir.
Bununla birlikte, VBAK’lerin KIBT goriintiilerinde degerlendirilebildigini ortaya koyan
simirli sayida calismalar mevcuttur. Literatiirde yapilan calismalara bakacak olursak
KIBT’nin VBAK’lerin saptanmasinda etkili oldugu goriilmektedir. Ebrahim ve ark.
calismasinda, VBAK ’lerin KIBT goriintiilerinde {i¢ boyutlu olarak tanimlanabildigi, bu
yontemin yiikksek mekéansal ¢Oziiniirlik avantaji  sayesinde karotid arter
kalsifikasyonlarindan ayirt edilebildigi ve serebrovaskiiler riskin degerlendirilmesine
katki sundugunu bildirilmistir [177]. Yine bagska bir ¢alismada Singer ve ark. [52],
ekstrakraniyal VBAK’lerin KIBT ile tesadiifi olarak saptanabilecegini ve bu bulgularin
klinik agidan 6nem tasidigini bildirmistir. Calismada, KIBT nin vaskiiler yapilarin
degerlendirilmesinde de potansiyel tanisal deger sundugunu gdstermesi agisindan dikkat
¢ekicidir.

Son yillarda YZ ve 6zellikle derin 6grenme tabanli yaklagimlar, tibbi goriintiileme
alaninda tanisal dogruluk ve hiz agisindan 6nemli gelismeler saglamistir. Geleneksel
manuel segmentasyon yontemleri, gozlemciye bagl farkliliklar ve zaman kisitlamalari
nedeniyle sinirli kalmaktadir. Bu nedenle, konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN) gibi derin
O0grenme modelleri; otomatik doku simiflandirmasi, vaskiiler yapilarin tespiti ve
kalsifikasyon analizi gibi alanlarda yaygin olarak kullaniimaya baslanmistir [178].
Literatiirde VBAK ve YZ ile ilgili yapilan herhangi bir ¢alisma bulunmamaktadir.
Dolayisiyla, bu calisma literatiirdeki bu boslugu doldurmay1 amaclayan ilk ¢alismadir.
Literatiirde, YZ kullanilarak arter kalsifikasyonlarinin incelendigi ¢alismalar mevcuttur.
Mahdian ve ark. [179], dental amagla ¢ekilen KIBT’de ekstrakraniyal karotis,
intrakraniyal karotis ve vertebral arter kalsifikasyonlarini otomatik olarak saptamak icin

nn-UNet tabanli bir derin 6grenme modeli kullanmis; bu segmentasyonlardan elde edilen
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radyomik 6zellikleri de inme (stroke) ve miyokard enfarktiisii riskini 6ngdérmek amaciyla
klinik verilerle birlikte degerlendirmistir. Buna karsin ImprovedVertebroV5 modeli,
yalnizca VBAK ’lere odaklanan, kiiciik nesne tespitine optimize edilmis 3B U-Net tabanli
bir mimari olup, klinik KIBT verisi {izerinde ortalama Dice degerini 0.7312, tespit oranini
%100 (20/20 hasta), precision degerini 0.846, recall degerini 0.789 ve spesifiteyi 0.9997
gibi yiiksek diizeylerde saglamistir. Mahdian ve ark.’nin nn-UNet modeli daha genis bir
anatomik kapsamda ekstrakranial karotis, intrakranial karotis ve vertebral arter
kalsifikasyonlarim1 ayn1 c¢ercevede ele almakta, ancak Ozellikle vertebral arter
kalsifikasyonu i¢in yaklasik 0.33 + 0.13 Dice bildirmektedir. Bu sonuglar birlikte
degerlendirildiginde, vertebrobaziler bolgeye 6zgii ve kiiglik nesne segmentasyonuna
yonelik olarak tasarlanan ImprovedVertebroV5’in, segmentasyon dogrulugu ve tespit
basarist acisindan Mahdian ve ark.’nin vertebral arter kalsifikasyon sonuclarinin belirgin
bicimde iizerinde performans gosterdigi; kullandiklart modelin daha heterojen
kalsifikasyon tiplerini ve daha genis bir FOV’u kapsayan, ancak Dice agisindan gorece
daha diisiik performansli, genel amacl bir yaklasim olarak konumlandig1 sdylenebilir.

Giuseppe ve ark. [180] yaptiklar1 calismada, semptomatik karotis plaklarin tespiti
icin goriintiileme verilerinde (ultrasonografi, BT-anjiyografi, MRG vb.) YZ modellerinin
giincel durumunu derlemistir. YZ’nin semptomatik karotis plak saptamasinda dogrulugu
artirma ve taniy1 hizlandirma potansiyeli oldugunu; ancak mevcut kanitlarin cogunlukla
kiiciik kohortlara dayandigini ve klinik uygulama i¢in ¢ok merkezli, biiyiik dlcekli
prospektif dogrulamaya ihtiya¢ oldugunu bildirmistir. Zhong ve ark. [181] YZ’nin
vaskiiler kalsifikasyonlar1 goriintiilerden hizli ve giivenilir bicimde otomatik saptayip
sayisal olarak degerlendirebildigini, ancak ozellikle abdominal aort ve Kkarotis
kalsifikasyonunda kanitlarin giiclenmesi i¢in daha fazla ¢aligmaya ihtiya¢ oldugunu
vurgulamistir. Bu c¢aligmalar wvaskiiler kalsifikasyonlarin goriintiilerden otomatik
saptanmas1 ve Olc¢lilmesinin klinik degerlendirmeyi daha nesnel ve tekrarlanabilir hale
getirerek  karar siireclerini  destekleyebilecek oOnemli bir yaklasim oldugunu
gostermektedir.

Alajaji ve ark. ¢aligmasinda [182], transfer 6grenme kullanan U-Net tabanli bir
segmentasyon yaklagimiyla KIBT’de kalsifiye karotis ateromlarin1 once aksiyel
kesitlerde egitmis, ardindan smirli sayida olguda tam hacim (full-volume) kosulunda da
test etmistir. KIBT’de kalsifiye karotis ateromlarinin segmentasyonunda aksiyel
kesitlerde ekstrakraniyal kalsifikasyonlar i¢in intrakranial kalsifikasyonlara gore daha

yiiksek performans bildirmistir. Ekstrakranial i¢in (Dice katsayis1 [DSC; F1 skoru ile
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esdeger]=0.95; IoU=0.90; precision=0.90; recall=1.0; 0zgillik=0.69). Model
performansini ROC analizi ile AUC iizerinden de raporlamislardir: aksiyel kesitlerde
ekstrakraniyal icin AUC=0.84 olarak tespit etmislerdir. Buna karsin intrakraniyal
kalsifikasyonlarda 06zgiillik belirgin  diisik kalmistir (DSC=0.52; IoU=0.35;
precision=0.36; recall=0.93; 6zgiilliik=0.08). Intrakraniyal kalsifikasyon icin ise
AUC=0.50 dir. Tam hacim (full-volume) KIBT analizinde performansin daha da diistiigii
raporlanmistir (ekstrakraniyal: DSC=0.22; IoU=0.12; precision=0.13; recall=0.92;
0zgillik=0.52; AUC=0.72; intrakraniyal: DSC=0.04; IoU=0.02; precision=0.02;
recall=0.96; 0zgiilliik=0.15; AUC=0.55). Buna karsilik tezimiz, 3B U-Net tabanl
ImprovedVertebroV5 ile tam hacimli KIBT verilerinde VBAK’yi 3B olarak segmente
ederek Dice=0.7312, IoU=0.6230, precision=0.8460, recall=0.7890, 6zgiilliik=0.9997 ve
AUC=0.8737 ile daha dengeli bir dogruluk profili ortaya koymus; ayrica %100 tespit
basarisi elde etmistir.

Ajami ve ark. [183], dental KIBT incelemelerinde servikal karotis arter
kalsifikasyonlariin otomatik saptanmasi ve lokalizasyonuna yonelik iki agsamali bir derin
O0grenme temelli bir yontem gelistirmistir. Calismada 56 KIBT incelemesinden elde
edilen 15.257 aksiyel kesit analiz edilmistir. Birinci asamada Inception V3 kullanilarak
C2—C3 disk diizeyinin altindaki ilgili kesitler otomatik belirlenmis, ikinci asamada U-Net
tabanli semantik segmentasyon ile kalsifikasyon odaklari ayristirilmistir. Onerilen
yontem test setinde %94.2 duyarlilik, %96.5 6zgiillik ve %96.35 dogruluk saglamis;
segmentasyon basarimi mean IoU ile degerlendirilerek en iyi konfigiirasyonda
mloU=%82.51 olarak raporlanmistir. Guo ve ark. [184] karotis BT anjiyografi
goriintiilerinde ResUNet ve PSPNet tabanli iki asamali bir derin 6grenme modeliyle
plaklarin otomatik degerlendirmesini yapmis; dogrulama setinde precision %80.49,
hasta-diizeyi duyarlilik %90.70 ve recall %84.62, test setinde ise precision %78.37, hasta-
diizeyi duyarlilik %91.86 ve recall %84.58 raporlamistir. Zhai ve ark. [185] cok merkezli
karotis BT-anjiyografi verilerinde aterosklerotik plaklarin tam otomatik olarak
saptanmast ve plaklarin kalsifikasyon durumuna gore (nonkalsifiye/miks/kalsifiye)
siniflandirilmast i¢in iki asamali bir derin 6grenme sistemi &nermistir. Ik asamada karotis
arter bolgesi modifiye 3B U-Net ile ayrilmis, ikinci asamada ise plaklarin
tespiti/segmentasyonu ve siiflandirmasi ResUNet tabanli ag ile gergeklestirilmistir.
Model performansi, inceleme basina 3 yanlis pozitif esigi temel alinarak raporlanmis; i¢
dogrulamada duyarlilik %83.4 ve Dice=0.764, dis dogrulamada ise duyarlilik %78.9 ve

Dice=0,769 olarak bildirilmistir. Bizim tez calismamizda ise VBAK segmentasyonu, tek
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bir 3B U-Net tabanli ag (ImprovedVertebroV5) ile gerceklestirilmis olup iki asamali
yaklasimlardan farkli olarak ayri bir lokalizasyon agi kullanilmamis, yalnizca yama
tabanli On-isleme/cikarim stratejisiyle hedef bolgeye odaklanilmistir. Dice=0.7312,
IoU=0.6230, precision=0.8460, recall=0.7890 ve 0zgilliik=0.9997 olarak tespit
edilmistir.

Calismamizda elde edilen bulgular Bortsova ve ark. [186] tarafindan nonkontrast
BT’de intrakraniyal internal karotid arter kalsifikasyonlarinin otomatik segmentasyonu
icin raporlanan sonuglarla genel egilim acgisindan uyumludur; her iki calisma da U-Net
tabanli derin 6grenme yaklasimlarinin manuel referans segmentasyonlarla anlamli
diizeyde uyum saglayabildigini gostermektedir. Calismadaki %83.8 duyarlilik ve %88.0
kesinlik ile karsilagtirildiginda, bu tezde duyarlilik %78.9, kesinlik %84.6 ve 6zgiilliik
%99.97 elde edilmistir; 6zellikle 6zgiilliikteki ¢ok yiliksek deger, yanlis pozitiflerin son
derece diisiik tutuldugunu gostermektedir. Her iki c¢aligma da farkli boyutlardaki
kalsifikasyonlarda kararli performans ortaya koymustur. U-Net tabanli encoder—decoder
temeline eklenen attention ve ¢ok Olgekli piramit havuzlama bilesenleri,
ImprovedVertebroV5’in 6zellikle kiiclik hacimli kalsifikasyonlarda daha hassas tespit
yapmasina katki saglamistir.

Nguyen ve ark. 3B nnU-Net modeliyle yaptiklar1 ¢ok merkezli bir calismada
[187], 801 kontrastsiz BT goriintiisiinde koroner arter kalsifikasyonlarinin otomatik
segmentasyonunu yapmis; model Dice 0.75 (£0.16), duyarlilik %89.1 ve kesinlik %89.3
degerleriyle yiiksek dogruluk gostermistir. Bu tezde gelistirilen ImprovedVertebroV5
modeli ise Dice 0.7312, kesinlik 0.846 ve duyarlilik 0.789 degerleriyle benzer diizeyde
performans sergilemistir. nnU-Net kontrastsiz BT de koroner kalsifikasyonlar (genellikle
daha belirgin/ yiiksek yogunluk kontrastina sahip odaklar) {izerinde ve genis koroner
arterlerde degerlendirilirken, ImprovedVertebroV5’in KIBT de daha kiiciik ve diisiik
kontrastli vertebrobaziler arterlerde benzer dogruluk saglamasi, modelin klinik acidan
giiclii bir potansiyele sahip oldugunu gostermektedir.

Wang ve ark. [188], koroner BT anjiyografi goriintiilerinde koroner plaklarin
otomatik segmentasyonu amaciyla gelistirdikleri PlaqueNet adli derin 6grenme
modelinde, yiliksek dogruluk oranlar1 elde etmislerdir. Calismada AResNet tabanl artik
ag mimarisi ve ¢ok ol¢ekli dikkat mekanizmalar1 (DASPP-BICECA) kullanilmis, model
Dice katsayist 0.93, IoU 0.87 ve dogruluk 0.93 degerlerine ulagsmistir. Bu sonuglar,
PlaqueNet’in yiiksek kontrastli ve genis anatomik yapilarda son derece basarili bir

segmentasyon gerceklestirebildigini gostermektedir. Bulgular, bu tezde gelistirilen
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modelin sonuglartyla birlikte degerlendirildiginde, iki ¢aligma arasindaki performans
farkinin biiyiik 6l¢lide hedeflenen anatomik bolge, kontrast yapisi ve veri seti 0l¢egi gibi
faktorlerden kaynaklanabilir.

Xie ve ark. [189], karotis arterlerin otomatik segmentasyonu {izerine yaptiklari
calismada MFSD-UNet (Multi-Flux-Swin-DeepSupervision-UNet) modeli kullanarak
214 hastaya ait BT anjiografi goriintiilerinde karotis arterleri tam otomatik olarak
segmente etmek amaciyla gelistirilmis ve Swin-Transformer tabanli ¢ok Ol¢ekli dikkat
mekanizmalar1 ile derin gozetim (deep supervision) yapisini birlestirmistir. Model
ortalama Dice katsayisi 0.9119, duyarlilik 0.9924 ve dogruluk 0.9891 olarak rapor
edilmigtir. Bizim c¢alismamizda gelistirilen model, VBAK’larinin otomatik
segmentasyonunda Dice 0.7312, precision 0.846 ve recall 0.789 degerleriyle yiiksek
diizeyde performans sergilemistir. Literatiirdeki MFSD-UNet c¢alismasi, yliksek
kontrastlt BT anjiografi verileri iizerinde ¢alisirken, ImprovedVertebroV5 modeli KIBT
goriintlilerinde, sinirlt kontrast araligma ve kiigilk damar caplarina ragmen yiiksek
dogruluk diizeyine ulasmistir. Bu durum, gelistirilen modelin diisiik kontrastli ve
karmasik anatomik yapilarda bile stabil ve giivenilir segmentasyon yapabildigini
gostermektedir.

Pisu ve ark. [190] yaptiklar1 calismada BT anjiyografide plak bilesen
hacimlerinden semptomatik plag: yiiksek dogrulukla ayirt eden yorumlanabilir makine
ogrenimi modeli, plak kompozisyonunun klinik riskle iligkisini desteklerken; tezimiz,
farkli bir modalitede (KIBT) ve farkli bir damar sisteminde (vertebrobaziler sistem)
kalsifikasyonun 3B voxel-diizeyinde segmentasyonunu yaparak ‘siniflama’ yerine nicel
6l¢iime olanak veren tamamlayici bir yaklasim sunmaktadir.

Yang ve ark. [191], VBAK ile arterden artere emboli arasindaki iligkiyi hem BT
hem de VW-MRG (Vessel Wall MRG) kullanarak degerlendirmis ve iki yontemin
birlikte kullaniminin tanisal dogrulugu artirdigini bildirmistir. BT nin kalsifikasyonun
morfolojisini en 1yi gosterdigi, VW-MRG’ nin ise damar duvari yapisi ve plak bilesimini
degerlendirmede tstlin oldugu vurgulanmistir. Guodong Song ve ark. [32] yaptiklar
calismada damar duvart MRG ve BT’yi birlikte degerlendirerek VBAK’nin yalnizca
varligindan ziyade duvar i¢i dagilim paterninin klinik acidan daha belirleyici oldugunu;
Ozellikle intima-baskin kalsifikasyonun plak instabilitesi ve akut serebral enfarktiisle
bagimsiz iligkili bulundugunu gostermistir. Magdi¢ ve ark. [192] calismasinda,
nonkontrast BT de saptanan intrakraniyal VBAK nin iskemik inme hastalarinda uzun

donemde rekiirrent inme ve diger vaskiiler olaylar i¢in bagimsiz bir belirleyici oldugunu;
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ancak ¢ok degiskenli analizde mortaliteyle iligkisinin anlamli diizeye ulagmadigini
bildirmistir. Gok¢al ve ark. ise ¢aligmasinda [193] akut beyin sap1 iskemik inmesi olan
hastalarda, BT ’deki VBAK incelenmis; akut beyin sap1 iskemik inmesinde VBAK nin
sik oldugunu ve Ozellikle biiyiik arter aterosklerozu ile iliskili seyrettigini; VBAK olan
hastalarda 3 ayda rekiirrensin daha sik goriilebildigini ancak 3. ay fonksiyonel sonuca
bagimsiz etkisinin gosterilemedigini bildirmistir. BT ve MRG temelli bu c¢alismalar,
VBAK ’nin klinik agidan degerli bir belirte¢ oldugunu ortaya koyarken, BT bulgularinin
rutinde daha etkin kullanilabilmesi i¢in degerlendirme siireclerinin daha nesnel,
tekrarlanabilir ve gézlemciye daha az bagimli yaklasimlarla desteklenmesinin dnemini
vurgulamaktadir; tezimiz ise KIBT’de VBAK’nin 3B otomatik segmentasyonunu
basariyla gerceklestirerek manuel degerlendirmeye bagimliligi azaltabilecek
uygulanabilir bir ¢6zlim sunmaktadir.

Ultrasonografide de yapilan YZ calismalari mevcuttur. Song ve ark. [194] karotis
arter ultrasonu lizerinde YZ destekli otomatik segmentasyon ve radyomik analiz
yontemlerini birlestirerek plak stabilitesini tahmin etmis; modelleri egitim setinde AUC
%89.42, duyarlhilik %79.84 ve ozgiillik %93.10; dogrulama setinde AUC %382.73,
duyarlilik %81.82 ve 6zgiillik %80.00 olarak raporlanmistir. Bizim sonuglarimiz ise
duyarlilik 0.789, ozgiillik 0.9997 ve AUC 0.8737 olarak tespit edildi. Bu caligsma,
radyomik oOzelliklerin makine Ogrenimiyle birlestirilmesinin plak kararliligim
degerlendirmede etkili bir yontem olabilecegini gdstermistir. Bizim modelimiz ise Song
ve ark.’nmin c¢aligmasindan farkli olarak radyomik siniflandirma yerine dogrudan {i¢
boyutlu segmentasyon gerceklestirmis, KIBT gibi diisiik kontrast ¢oziiniirliige sahip
goriintlilerde dahi yiliksek uzamsal dogruluk saglamistir. Her iki ¢alisma da, farkli
goriintiileme modaliteleri (USG ve KIBT) kullanilmis olmasina ragmen, YZ tabanh
yaklasimlarin arteriyel kalsifikasyonlarin erken tanist ve risk degerlendirmesinde klinik
olarak degerli araglar sundugunu ortaya koymaktadir.

Zhou ve ark. [195] tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, {ic boyutlu ultrason
goriintlilerinde karotis arterin media—adventitia (MAB) ve lumen—intima (LIB) sinirlarin
belirlemek iizere dinamik CNN ve U-Net tabanli bir yontem gelistirmis; MAB i¢in
%96.46+2.22 ve LIB i¢in %92.84+4.46 Dice degerleri ile yiiksek dogruluk bildirmistir.
Bizim ¢alismamizda ise KIBT goriintiilerinde vertebrobaziler arter kalsifikasyonunun 3B
otomatik segmentasyonunda Dice=0.7312 elde edilmistir. Bu bulgular, derin 6grenme
tabanli segmentasyon yaklasimlariin farkli modalitelerde basarili sonuglar verebildigini;

tezimizin ise ultrason tabanli damar duvar1 kontur ¢ikarimindan farkli olarak KIBT de
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posterior dolagim kalsifikasyonlarinin 3B ve nicel degerlendirilmesine yonelik bir katki
sundugunu gostermektedir.

Bu bulgular, ImprovedVertebroV5’in klinik agidan zorlayici kiigiik kalsifikasyon
odaklarinda giivenilir uzamsal dogruluk sunarak, literatiirdeki mevcut derin 6grenme
tabanli sistemlerle karsilastirilabilir bir performans diizeyine ulastigini desteklemektedir.

Calismamizda VBAK saptanan hastalarin ortalama yas1t 71.44 olup, 54’1 kadin
(%53.5) ve 47’s1 erkek (%46.5) idi. Bu demografik profil, Van der Toorn ve ark.’nin [11]
(ortalama yas 69.2; kadin %52) bildirdigi kohorta gore daha ileri yasa isaret ederken,
Hiremath ve ark.’nin [29] (ortalama yas 79.8; erkek %56, %44 kadin) serisiyle yas
acisindan benzerlik gostermektedir. Liu ve ark.’nin [27] yaptiklar ¢aligmada ise ortalama
yas 62.7 yil olup, toplam 89 hastanin 59’u erkek, 30’u kadindir. Song ve ark.’nin [32]
(ortanca yas 62; erkek oran1 %79) calismasinda daha geng ve belirgin erkek agirlikli
orneklemler raporlanmistir. Genel olarak bu bulgular, VBAK’nin ¢ogunlukla ileri yas
gruplarinda izlendigini; cinsiyet dagilimmin ise g¢alismanin popiilasyonu, 6rneklem
secimi ve klinik baglamina gore degiskenlik gdsterebildigini diistindiirmektedir.

Literatiirde VBAK ’nin klinik 6nemine dair yapilan ¢aligmalara baktigimizda, Wu
ve ark. [5] yaptiklar1 derleme calismasinda, intrakraniyal arter kalsifikasyonunu diiz
BT’de kolayca taninan, yasla artan ve erkek cinsiyet ile klasik kardiyovaskiiler risk
faktorleri  (hipertansiyon, diyabet, hiperkolesterolemi) ile kronik  bdbrek
hastaligi/kalsiyum—fosfat dengesizligiyle iligkili, iskemik inme, beyaz cevher hastaligi ve
mikrokanamalar gibi farkli radyolojik beyin degisiklikleri ve ayrica biligsel bozulma ile
iligkili intrakraniyal aterosklerozun goriiniir bir biyobelirteci olarak tanimlamaktadir.
Kalsifikasyon en sik intrakraniyal internal karotid arterde goriilmekle birlikte vertebral
ve baziler arterlerin de klinik ac¢idan anlamli oranda etkilendigini belirtmislerdir.
Intrakranial arter kalsifikasyonunun klinik sonuglarla iliskisini; stenoz/hemodinamik
bozulma ve/veya arterden artere emboli gibi mekanizmalar {izerinden agiklamaktadirlar.

Gokeal ve ark. [193] yaptiklar1 ¢alismada, akut beyin sapt iskemik inmesi
kohortunda VBAK’nin sik oldugunu (%42) ve o6zellikle biiyiik arter aterosklerozu alt
tipinde daha yliksek oranda goriildiigiinii gostermislerdir; ayrica ileri yas, diyabetes
mellitus ve koroner arter hastalig ile anlamli birliktelik bildirmislerdir. Ug aylik izlemde
rekiirrent inme VBAK (+) hastalarda belirgin bigimde daha sik goriilse de (¢ok degiskenli
analizde marjinal), 3. ay fonksiyonel sonuca bagimsiz etkisi saptanmamistir. Bu bulgular,
VBAK ’nin intrakraniyal aterosklerotik yiikiin pratik bir gostergesi ve kisa donem

rekiirrens agisindan bir uyari isareti olabilecegini diisiindiirmektedir.
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Song ve ark.’nin [32] BT ve VW-MRI temelli ¢aligmalarinda, intimal agirlikli ve
diisiik yogunluklu kalsifikasyonlarin akut serebral enfarktiisle bagimsiz bi¢imde iliskili
oldugu gosterilmis; buna karsin kalsifikasyonun yalin varligi ya da hacmi tek basina
belirleyici bulunmamistir. Dolayisiyla VBAK’de yalnizca ‘var’ demek yeterli degildir;
kalsifikasyonun morfolojisi ve yogunlugu klinik agidan belirleyicidir. Bu bulgular,
vertebrobaziler hatta kii¢iik/diisiik kontrastlhi odaklarin niteliksel olarak karakterize
edilmesinin (intimal/spotty patern, yogunluk, odak sayisi) risk tabakalama ve uygun
yonlendirme agisindan degerini vurgulamaktadir. Bu ¢er¢evede, KIBT iizerinde VBAK
sistematik ve otomatik olarak saptanmasi hastada altta yatan ateroskleroz ytikiinii goriiniir
kilar, risk tabakalamay1 destekler. Bu bulgular, KIBT {izerinde gelistirdigimiz otomatik
segmentasyon yaklasiminin klinik degerini desteklemektedir: KIBT nin yiiksek uzamsal
¢Oziiniirliigl ve yaygin kullanimi sayesinde, cogu kez dental endikasyonlarla elde edilen
goriintlilerde tesadiifen yakalanabilecek kiiciik ve diisiik kontrastl kalsifikasyon odaklari
hizli, standart ve gozlemciden bagimsiz bicimde goriiniir kilinabilmekte; bdylece risk
altindaki bireylerin erken wuyar1 ile nérolojik/ kardiyovaskiiler degerlendirmeye
yonlendirilmesi miimkiin olmaktadir.

Bu caligmada gelistirilen ImprovedVertebroVS modelinin bazi smirliliklar
bulunmaktadir. Oncelikle model, retrospektif tasarimla tek merkezden derlenen ve 101
olguyla smirli bir veri seti {izerinde gelistirilmistir; bu durum 6rneklem cesitliligini
azaltarak modelin farkli hasta profillerinde ve klinik kosullarda benzer performansi
sirdiirip stirdiiremeyecegi konusunda belirsizlik olusturmaktadir. Ayrica KIBT
goriintlilerinde cihaz tipi, cekim protokolii, rekonstriiksiyon ayarlar: ve FOV gibi teknik
degiskenler, modelin farkli sistemlerde ayn1 performansi gostermesini etkileyebilir; bu
nedenle farkli cihaz ve protokollere uygulanmadan 6nce yeniden kalibrasyon veya ek
egitim gereksinimi dogurabilir. Son olarak, kii¢iik hacimli ve/veya diisiik kontrasth
kalsifikasyon odaklarinda smirlarin  belirsizlesmesi  segmentasyon dogrulugunu
azaltabilmektedir. Bu nedenle modelin gecerliliginin ortaya konmasi i¢in, ¢ok merkezli
ve ¢ok cihazli daha heterojen veri kiimelerinde prospektif dogrulama ¢alismalar

gereklidir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu ¢alisma, serebrovaskiiler olay riskinin dngoriilmesinde kritik bir biyobelirte¢
olan VBAK nin KIBT iizerinde otomatik ve ii¢ boyutlu olarak degerlendirilebilecegini
gostermis; gelistirilen ImprovedVertebroV5S modeli, yliksek tespit basarisi ve klinik
olarak kabul edilebilir segmentasyon kalitesi ile VBAK tanisinda radyoloji uzmanlarina
giivenilir bir yardimci ara¢ olma potansiyeli tasidigini ortaya koymustur. Bu ¢alisma
asamasinda, literatiirde VBAK’nin KIBT iizerinde derin 6grenme tabanli 3B otomatik
segmentasyonuna odaklanan ilk ¢alismalardan biri olmasi acisindan da 6zgiin niteliktedir.

Gelecek ¢alismalarda, daha genis ve cok merkezli veri setleri kullanilarak modelin
farkli populasyonlar {izerinde test edilmesi onerilmektedir. Ayrica transfer learning ve
model optimizasyonu yontemlerinin uygulanmasi, sinirli veri setlerinde dahi performans
artis1 saglayabilir. Modelin farkli goriintiileme modalitelerinden (BT, KIBT, MR) elde
edilen verilerle egitilmesi, multimodal analiz yetenegini gelistirecektir. Bunun yaninda,
sistemin kullanic1 arayiizii, otomatik raporlama modiilleri ve bulut tabanli platformlarla
entegrasyonu, klinik uygulamaya gecis siirecini kolaylastirabilir. Son olarak, modelin
gercek klinik ortamlarda, gercek zamanl testlerle degerlendirilmesi; karar destek sistemi

olarak gilivenilirligini ortaya koymak acisindan 6nem tagimaktadir.
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