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OZET

MEDIKAL GORUNTULERDE DERIN OGRENME YONTEMLERININ
BASARIM DEGERLENDiIRMESI

Ayse Melike IDINAK
Canakkale Onsekiz Mart Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali Yiiksek Lisans Tezi
Danisman: Dr. Ogretim Uyesi Yonca BAYRAKDAR YILMAZ
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Beyin tiimori, kontrolsiizce biiyliyen beyin hiicrelerine denir. Bu kontrolsiizce
biiyiiyen anormal dokularin tespitinde derin 6grenmenin faydali olabilecegi iddia edilmistir.
Medikal goriintiiler {izerinde derin 6grenme yontemleri kullanilarak tiimoriin erken teshis

edilebilecegi ongoriillmiistiir.

Bu tezde, hastaliklarin erken teshisini kolaylastirmak i¢in medikal goriintiiler
iizerinde yaygin olarak kullanilan derin 6grenme algoritmalarinin  basarimlar
karsilastirilarak beyin tiimorleri alani iizerindeki basarimi yiiksek algoritmanin tespit
edilmesi amaclanmigtir. Calismada BraTS dataseti kullanilmistir. Medikal goriintiiler
lizerinde yaygm olarak kullanilan Vggl9, Resnet, Unet ve InceptionV3 0Ogrenme
algoritmalarindan model olusturularak bu algoritmalar egitilmistir. Daha sonra egitilen
algoritmalara BraTS dataseti verilerek bagarimlari 6l¢iilmiisiir. Bu egitim ve bagarim 6l¢iimii
sirasinda python, tensorflow ile yazilmis algoritma modelleri kullanilarak, Google Colab
iizerinde egitimleri ve basarim Ol¢timleri yapilmistir. Elde edilen sonuglar karsilagtirilarak
bagarimi1 yiiksek algoritma tespit edilmis ve nedenleri ortaya konmustur. Basarim
degerlendirmesi yapilirken dogruluk, dice benzerligi, fl skor ve meanloU metrikleri
kullanilmigtir. Metriklerin karsilagtirilmasi sonucunda en performansli modelin InceptionV3

olduguna karar verilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Derin Sinir Aglari, Beyin Tiimorii, CNNs, RNNs, ResNet, Unet



ABSTRACT
PERFORMANCE EVALUATION OF DEEP LEARNING METHODS IN
MEDICAL IMAGES

Ayse Melike IDINAK
Canakkale Onsekiz Mart University
School of Graduate Studies
Master of Science Thesis in Computer Science
Advisor: Assistant Professor Yonca BAYRAKDAR YILMAZ
01/29/2024, 55

A brain tumor is a brain cell that grows uncontrollably. It has been claimed that deep
learning can be useful in detecting these uncontrollably growing abnormal tissues. It is
predicted that tumors can be detected early by using deep learning methods on medical

images.

In this thesis, it is aimed to determine the algorithm with high performance in the field
of brain tumors by comparing the performance of deep learning algorithms commonly used
on medical images to facilitate early diagnosis of diseases. BraTS dataset was used in the
study. Models were created from Vggl19, Resnet, Unet and InceptionV3 learning algorithms
commonly used on medical images and these algorithms were trained. The trained
algorithms were then given the BraTS dataset and their performance was measured. During
this training and performance measurement, algorithm models written in python and
tensorflow were used to train and measure their performance on Google Colab. By
comparing the results obtained, the algorithm with high performance was identified and the
reasons were revealed. Accuracy, dice similarity, f1 score and meanloU metrics were used
for performance evaluation. As a result of the comparison of the metrics, it was decided that

InceptionV3 was the best performing model.

Keywords: Deep Neural Networks, Glioma, CNNs, RNNs, ResNet, Unet
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BiRiNCi BOLUM
GIRIiS

Insan zekasi ve biyomedikal ilerlemeye ragmen kanser, istikrarsiz dogas1 nedeniyle
¢oOziilemeyen hala hastaliklardandir. En ¢ok biiyiiyen ve 6liimciil olan kanser tiirlerinden biri
beyin tiimori kanseridir. Beyin ve Sinir Cerrahisi hastaliklarinin 6nemli bir kismin1 beyin
tiimorii olusturmaktadir. Beyin tiimdrii; beyinde kontrolsiiz ¢ogalan ve biiyiiyen hiicrelerin
olusturdugu kitledir. Beyin tiimdrleri primer, metastatik (sekonder), benign ya da malign
olarak goriilebilir (Simsek ve Dicle, 2013). Benign beyin tiimorii iyi huylu beyin timériidiir,
kanser olmayan tiimérlere denir. Viicudun diger organlarina sigramazlar ve yagami nadiren

tehdit ederler. Malign beyin tiimdrii kotii huylu tiimorlerdir ve kanser olarak adlandirilirlar.

Ulusal Beyin Timorii Dernegi'ne gére ABD'de yaklasik bir milyon insan beyin
tiimorii ile yasamaktadir. 2023’de 94.390 amerikaliya primary beyin timori tanisi
konulmaktadir. Kotii huylu beyin tiimorii olan tiim hastalar i¢in bagil hayatta kalma orani
%35.7°dir. 2023’de 18.990 amerikali malignant tiimoriinden Olecekleri varsayilmaktadir
(National Brain Tumor Society, 2023). Tiimor tiirline bagl olarak hayatta kalma siiresi 2 yil
denilmektedir. Bu nedenle hizli teshis edilmelidir. Teshis i¢in genelde kullanilan yontemler;
bilgisayarli tomografi (CT) ve manyetik rezonans goriintiillemedir (MRI). Her ne kadar bu
iki yontem kullanilsa da MRI taramalari kullanilarak timoér segmentasyonu ve
derecelendirilmesi yaygin bir iglemdir. MRI ile tiimoriin konumunun belirlenmesi yant sira
sekli ve boyutu da goriilmektedir. Fakat patolojik inceleme kullanilarak tiimor
derecelendirilmesi i¢in biyopsi gerektirmektedir. Bu da zaman alan, maliyetli bir iglemdir.
Ayrica gozlemci yanilgisina agiktir. Oysaki beyin tlimorii tespiti i¢in dogru segmentasyon
cok onemli bir siirectir fakat radyologlar i¢in manuel segmentasyon zaman alict bir siireg

olmaktadir. Bu nedenlede otomatik, yar1 otomatik teknikler gerekmektedir.

Beyin analizi icin T1-Ce, T1, Flair (s1v1 ile zayiflatilmis inversiyon kurtarma) ve T2
en sik kullanilan MRI yontemleridir. T1 yontemi genelde saglikli dokularla ¢alismak igin
kullanilir. T2 goriintiileri, 6dem bolgelerinin sinirlarini tespit etmek i¢in daha uygundur. T1-
CE goriintiileri, tiimor sinirlarini vurgulamaktadir. FLAIR goriintiileri, beyin omurilik
sivisindaki 6dem bolgelerinin tespitini kolaylastirmaktadir (Diaz-Pernas vd., 2021). Beyine

ait MRI goriintiilerinden 6rnekler Sekil 1°de verilmistir.



Sekil 1. Beyin MRI’1na ait goriintii tiirleri (Daimary vd., 2020).

Daha 6ncede bahsettigimiz gibi bu tiimdrlerin patolojik ve radyolojik kontrolleri
zaman alict ve maliyetlidir. Ayrica insan yanilgisina da aciktir. Hastaliga yakalanan
insanlarin dmiir siirelerinin de timor tipine bagl olarak kisalma durumu séz konusu oldugu
icin teshis siiresi ¢ok dnemli bir durum olmaktadir. Erken teshis edildiginde hayatta kalma
olasiliklarinin artacagi diisiiniilmektedir. Bu nedenle bilgisayar destekli tani tespitleri i¢in
calismalar yapilmaktadir. Basit bir bilgisayar destekli tani sistemi, MRI taramalariin 6n
islenmesi, 6nceden islenmis MRI taramalarinin 6zelliklerinin ¢ikarilmasi, 6zellik azaltimi ve
son olarak denetimli bir 6grenme algoritmasi kullanilarak siniflandirma gibi siral bir sekilde

bir ¢ok 6nemli adimdan olugsmaktadir (Raja vd., 2018).

Verinin 6n iglem siirecinin énemi kadar segilen algoritmanin basarim orani da bu
noktada 6nemli bir yer edinmektedir. Giiniimiize dek MRI verilerinin islenerek en dogru
sekilde beyin tlimor tespit edilmesi igin bir¢ok ¢alisma yapilmigtir. Bir ¢ok derin sinir ag1
modeli bu alanda kullanilmistir. Aslinda bunun temelinde yatan en biiylik nedenlerden biri
medikal alandaki goriintiiler lizerinde basarim orani yiiksek olan modelin heniiz tam olarak
tespit edilememis olmasidir. Bunun birgok nedeni olabilir; verinin iyi sekilde
temizlenmemesi, yeterli olmamasi vb. gibi siire¢ler modelin egitimini ve buna bagli olarak
basarim oranini etkileyecektir. Bu etkenler disinda medikal alandaki goriintiilerde anlamsal
boliimleme c¢ok Onemli olmaktadir. Bu alanda kullanilan piksel tabanli goriintii
segmentasyonu agisinda basarili olan popiiler modellerden bir tanesi, kod ¢o6ziicii ve
kodlayic1 6zellik haritalar1 arasinda anlamsal bir bogluga sahiptir. Bu nedenle yiiksek ve
diisiik diizey goriintii 6zelliklerinin basit bir sekilde birlestirilmesine ve piksellerin anlamsal

siniflandirilmasina elverigli degildir. Bu noktadan da yola ¢ikarak bu caligmada medikal

2



alanda kullanilan bazi derin sinir aglarinin belirli bir veri seti ile egitilerek test edilmesini ve

basarimlarimin karsilastirilmasini hedefledik.

Bu tez caligmasi; giris, kuramsal gerceve/onceki ¢alismalar, materyal ve yontem,
arastirma bulgulari, sonug ve oneriler boliimlerinden olusmaktadir. Ik boliim olan giris
boliimiinde; beyin tiimoriiniin ne oldugu, hangi tiirlere sahip oldugu, istatiksel olarak
Tiirkiye’de elimizde net veri olmamasina karsin Amerika’daki verilere gore 2023’de tahmini
kag tane insanin bu hastalig1 yakalandigindan bahsedilmistir. Buna bagl olarak ¢alismanin
amaci ve neden boyle bir ¢alisma yapildig1 belirtilmistir. Ikinci béliim, kuramsal cerceve
basliginda beyin tiimori, veri madenciligi ve makine 6grenmesi, derin 6grenme ve medikal
alanda kullanilan modeller hakkinda ayrintili agiklamalar yapilmistir. Onceki galismalar
basliginda, beyin tiimori tespiti ve medikal alanda kullanilan algoritmalar ile ilgili yapilan
calismalar hakkinda kapsamli bir literatiir taramas1 yapilmistir. Onemli ¢alismalar hakkinda
bilgi verilmistir. Ugiincii boliimde; ¢alismada kullanilan materyal ve yontemler ayrintili
olarak anlatilmistir. Kullanilan veri seti, kullanilan makine ve derin 6grenme algoritmalari,
kullanilan gelistirme ortamlari ve programlama dilleri hakkinda bilgi verilmistir. Dérdiincii
boliimde, model egitim metrikleri ve degerlendirme metrikleri sunularak, secilen derin
O0grenme mimarilerinin karsilagtirilmas: sunulmustur. Son bdliimde, yapilan caligmada
sonucundan en performansli modelin InceptionV3 oldugu belirlenmistir. Bu alandaki
limitler gbz Oniine serilerek ilerleyen ¢aligmalarda neler yapilacagindan bahsedilmistir. Son

olarak bu ¢alismanin yansimalarindan bahsedilmistir.



IKiNCi BOLUM
KURAMSAL CERCEVE/ONCEKI CALISMALAR

2.1. Kuramsal Cerceve
2.1.1. Beyin Tiimérii

Tiimdr, anormal hiicreler bir araya geldiginde olusan kat1 bir doku kiitlesidir.
Tiimérler dokular, cildi, kemikleri, organlar1 ve bezleri etkileyebilir. Iyi huylu (benign) ve
kotii huylu (malign) tiimor olarak ayrilirlar . Genelde iyi huylu olanlara kitle derken kotii
huylu olanlara kanser timdor denilmektedir. Peki bu tiimorlere ne sebep oluyor dedigimizde;
zamaninda Olmeyen hiicreler ve kontrolsiiz sekilde biiyiiyen ve bdliinen hiicrelerdir

diyebiliriz.

Kétii huylu tiimorler primary ve secondary olarak ikiye ayrilirlar. Primary malign
tiimorler beyinden kaynaklanan timdrlerdir. Secondary malign tiimérler ise viicudun bagka
bir yerinden beyine yayilan tiimorlerdir. Malign beyin tiimdrlerinin birgok farkl: tiirii vardir.
Fakat en sik goriilen tiirleri Meningioma, Glioma ve Pituitary tiirleridir (Lather ve Singh,

2020).

Meningioma, beyin ve omuriligi ¢evreleyen zar hiicrelerinde gelisir. Meningioma
genellikle yavas biiyiliyen iyi huylu timoérlerdir ancak yine de beyin, sinirler ve kan damarlari
gibi yakindaki yapilara bask1 yaparak semptomlara neden olabilirler. Meningioma genellikle
farkl bir tibbi nedenden dolay1 yapilan muayene veya tarama sirasinda bulunur. Kadinlarda
daha sik goriliirler, bunun nedeni muhtemelen bu tiimoérlerin Ostrojen reseptorleri
tagimasidir. Tipik olarak ameliyat ile ¢ikarilabilir veya radyasyon ile tedavi edilebilir. Bazi

meningiomalar i¢in ameliyata gerek olmayabilir ve yillarca fark edilmeden kalabilir.

Glioma, beyin tiimoriiniin birincil tiiriidiir. Beynin glial hiicreler ad1 verilen destek
dokusundan biiyiimeye baslar. Glial hiicreler beyindeki néronlara (sinir hiicreleri) destek ve
koruma saglar. Gliomlar biraz iyi huylu veya koti huylu olabilir ve astrositomlar,

oligodendrogliomlar ve ependimomlar gibi alt tipleri igerir.



Pituitary, beynin tabaninda yer alan ve biiylime, metabolik, iireme ve diger viicut
islevlerinden sorumlu hormonlarin iiretimini kontrol eden hipofiz bezinde gelisir. Hormonal

dengesizliklere yol agabilir.

Tiimoriin erken donemde fark edilmesi ve dogru tedavi yaklasimlar: ile basarili
sonuglar elde etmek miimkiindiir. Modern goriintiileme teknikleri sayesinde daha kiigiik
boyuttayken saptanmasi miimkiindiir. Bu sayede hastaligin ilerlemesi Onlenerek daha az
invaziv (zarar verici) tedaviler kullanilabilir. Bir tiimoriin kanserli olup olmadigini
belirlemek igin biyopsi yapilmasi gerekmekte ve bir patolog tarafindan incelenerek tani
konulmalidir. Bu hem maliyetli hem de zaman alan bir siirectir. Bunlarin disinda gézlemciler
arasi degisken sonuglar ortaya ¢ikabilir. Bu nedenle otomatik tiimor tespiti bu alanda tercih

sebebi olmustur.

2.1.2. Veri Madenciligi ve Makine Ogrenmesi

Veri madenciligi; varolan biiyiik veri kiimelerinden anlam ve degerli bilgiyi ¢cikarma
islemidir. Veri madenciligi asamalarint su sekilde siralayabiliriz; veri seti toplama, veri
temizleme (smoothing), veri biitliinlestirme (damy-optimization), veri indirgeme, veri
doniistirme (normalization), oOzellik se¢imi, ilgili veri madenciligi algoritmalarini
uygulamanmasi (kiimeleme, siniflandirma, karar destek agaclari), degerlendirme ve

yliklemedir (Bramer, 2007).

Makine oOgrenmesi; bilgisayar sistemlerinin deneyimlerinden oOgrenmesine ve
gelistirilmesidir. Makine 6grenmesinde algoritmalar biiylik veri kiimelerinde iliskileri ve
anlamlar1 bulmak ve analize dayali en iyi kararlar1 ve tahminleri yapmak i¢in egitilir. Birincil
amag, makinelerin insan miidahalesine gerek kalmadan 6grenmesini saglamaktir. Makine
o0grenmesi yapay zeka (Al) altindaki ilk alt kiimedir ve diger alt kiimeleri kapsar. Siralama
su sekildedir; AI, Machine Learning, Deep Learning, Neural network. Makine 6grenme
tiirleri; denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme, takviyeli 6grenmedir (EI Naga ve Murphy,

2015).



2.1.3. Derin Ogrenme ve Medikal Alanda Kullanilan Modeller

Gozetimli Ogrenme algoritmalarindan olan yapay sinir aglari, bilgisayar
sistemlerinin, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler {iretebilme,
yeni bilgiler olusturabilme kesfedebilme gibi yetenekleri, herhangi bir yardim almadan
yapabilme amaci ile gelistirmislerdir. Bilyiik verileri analiz etmek i¢in etkili bir ara¢ olarak
ortaya c¢ikan derin O6grenme, karmagsik algoritmalar ve yapay sinir aglar1 kullanarak
makineleri egiterek denetimlerden Ogrenmelerini, verileri tipki insan beyni gibi
siniflandirabilmelerini ve taniyabilmelerini sagliyor. Derin 6grenme icerisinde Evrisimsel
Sinir Ag1 (CNN), goriintii/nesne tanima ve siniflandirma i¢in yaygin olarak kullanilan bir tiir

yapay sinir agidir (Lecun vd., 1998).

Medikal goriintiiler iizerinde ¢alisma yapilan modelleri inceledigimizde; Unet, Vgg-16,
Vgg-19, ResNet, Deeplab, DenseNet, GoogleNet, CapsuleNetworks (CapsNet), 3D CNN

oldugunu goriiyoruz.

U-Net, ilk olarak biyomedikal goriintii segmentasyonu igin icat edilip kullanilmistir.
Mimarisi genel olarak bir kodlayict ag1 ve ardindan bir kod ¢oziicii ag1 olarak diisiiniilebilir

(Ronneberger vd., 2015).

VGG-16, goriintii tanima i¢in kullanilan evrisimli bir sinir ag1 modelidir. Cok sayida
hiper parametreye dayanmak yerine, agirliklar: olan 16 katmana sahip olmasi bakimindan
benzersizdir. Onceki modellerden en énemli farki evrisim katmanlarmin 2’li ya da 3’li

kullanilmasidir (Simonyan ve Zisserman, 2015).

VGG-19, 19 katman derinliginde evrisimli bir sinir agidir. Gorilintii tanima ve
smiflandirma gorevleri i¢in en iyi bilinen ve yaygin olarak kullanilan sinir aglarindan biridir

(Simonyan ve Zisserman, 2015).

ResNet (Residual Network), modelin bir veya daha fazla katmani atlamasini saglayan
“kimlik kisayol baglantis1” olarak adlandirilan bir yapay sinir agidir. Vgg-19 mimarisinden

esas alinarak vgg aglarindan daha az filtreye ve daha diigiik karmasikliga sahip 34 katmanli



diiz bir ag mimarisi kullanir. Daha sonra bu diiz aga atlama baglantilar1 veya artik bloklar

eklenerek mimari artik aga doniistiiriiliir (He vd., 2015).

DeepLab, goriintii segmentasyonu i¢in kullanilan bir modeldir. Klinik goriinti
segmentasyonu, biyoreaktor optimizasyonu, fotovoltaik tesis yonetimi ve kaldirim catlak

tespiti gibi ¢esitli alanlarda uygulanir (Chen vd., 2014).

DenseNet (Dense Convolutional Network), girise yakin katmanlar ile ¢ikisa yakin
katmanlar arasinda daha kisa baglantilara sahip olmalar1 durumunda evrigimli aglarin 6nemli
Olciide daha derin, daha dogru ve egitilmesinin daha verimli olabilecegi fikri {izerinde

calismaktadir (Huang vd., 2016).

GoogleNet, Google’daki aragtirmacilar tarafindan gelistirilen bir derin evrigimli sinir
ag1 olan Inception Network’iin bir ¢esidi olan 22 katmanli derin evrigimli bir sinir agidir

(Szegedy vd., 2014).

CapsuleNetwork (CN), bir ozelligin farkli durumlarini yakalamak yerine, bir
6zelligin farkli durumlarinin benzerligini elde etmek icin egitilirler. Bdylece kapsiil yalnizca
bir dzellik tespit etmek yerine farkli durumlart tespit edilebilmektedir. Kapsiil agi, goriintii
icindeki hiyerarsik iliskiyi daha verimli modelleyen yepyeni bir derin 6grenme yapisidir

(Sabour vd., 2017).

3D Convolutional Neural Network (3D CNN), hiyerarsik veri temsillerini
ogrenebilen ¢ok katmanli sinir ag1 mimarilerini ifade eder. Her katman, verilerin giderek

daha karmasik hale gelen mekansal 6zelliklerini 6grenir (Alakwaa vd., 2017).

2.2. Onceki Calismalar

Tibbi goriintii islemede beyin tiimorii segmentasyonu 6nemli bir rol oynar. Bu
tiimdrlerin erken teshisi hastalara tedavi verilebilmesi agisindan biiyiik 6nem tasimaktadir.
Erken teshis ile hastanin yasam sansi artmaktadir. Beyin tiimorlerinin doktorlar tarafindan

teshis edilme siireci normalde manuel bir segmentasyon yontemi kullanilarak



gerceklestirilmektedir. Zaman alic1 ve zor bir siire¢ olmaktadir (Pereira vd., 2016). Bu

sorunlart ¢ozmek amaciyla literatiirde ok fazla caligma oldugu goriilmektedir.

Kayalibay ve arkadaslari, semantik segmentasyondaki gelismelerin evrisimli sinir
aglarinin tibb1 goriintli segmentasyonunda uygulanmaya baglamasini saglamasiyla {i¢
boyutlu filtreye sahip CNN tabanli bir yontem gostererek bu g¢aligmayi el ve beyin
MRUI’larina uygulamaktadirlar. U-net mimarisinde uygulanan iki mimari degisikligin
testlerini yapmislardir. Bunlardan biri, farkli Ol¢eklerde olusturulan birden fazla
segmentasyon haritasinin birlestirilmesinin performansa zarar vermeden yakinsamayi
hizlandirdigini gézlemlemislerdir. Tibbi goriintiilerin segmentasyonun zorlu yonlerinden
biri olan sinif dengesizligi sorununu ¢ézmek i¢in jaccard benzerlik indeksine dayali bir kayip
fonksiyonu kullanmislardir. Etkili tibbi goriintiilerin az olmasma ragmen, 3D CNN

mimarilerinin iyi kalitede sonuglar elde edildigini gostermislerdir (Kayalibay vd., 2017).

Tang ve arkadaglari, tibbi goriintli siniflandirmasi i¢in AlexNet’i (Krizhevsky vd.,
2012) incelemislerdir. Siirekli gelisen derin 6grenme, tibbi goriintii siniflandirma alaninda
genis bir yelpaze olusturmus ve siirekli artan performansl sinir ag1 modelleri, agirt uyumu
azaltmak (overfitting), genellemeyi gelistirmek (generalization), gradyan (gradient)
kaybolmasi ver patlamasini 6nlemek gibi ortak noktalari paylagmiglardir. AlexNet asiri
uyumluluk ve gradyan ile ilgili sorunlar i¢in ReLU aktivasyon fonksiyonlarini
kullanmiglardir. Bu nedenle bu g¢aligmada CNN’lerin gelisiminde biiylik katkisi olan
ALexNet iizerinde ¢alisilmis ve bu modellerin daha hizli model egitimi ve daha iyi 6zellik
c¢ikarimi ig¢in ¢ok etkili oldugunu bulmuslardir. AlexNet’in tibbi goriintiilemedeki

uygulamalarinin genis kapsamli ve etkili oldugunu 6ne siirmiiglerdir (Tang vd., 2023).

Kanade ve Gumaste, MRI goriintiilerini kullanarak beyin timdr tespiti yapmuslardir.
Anormal ve kontrolsiizce hiicre ¢ogalmasi olan beyin timoriiniin tespit edilmesini ve
veritabanini test ederek, egiterek tlimoriin agsamalarini siniflandirmasini yapmaktadirlar. Test
amacli segmentasyonlarini FCM ile yapmislardir. Glial beyin tiimérii olan ve herhangi bir
ameliyat gecirmemis 15 hastadan olusan bir veri setini test goriintiisii i¢in kullanmislardir.
Tiim yogunluk degerlerini maksimum yogunluk degerine bolerek goriintiilerin yogunluk

araligin1 normallestirmislerdir. Sinyal-giiriiltii oranini iyilestirmek igin, 6n isleme adimi

8



olarak goriintiilere anizotropik difiizyon filtresi uygulamislardir. Gorlintiiniin giiriiltiisiinii
gidermek i¢cin medyan tabanli filtreler ve SWT teknigi kullanilmigtir. MRI’larda kullanilacak
ozellikleri ¢ikarmak i¢in SWT kullanmiglardir (The Stationary Wavelet Transform). Bu
calismanin amaci segmentasyon i¢in FCM kullanilmasidir ki bu asama i¢in FCM (Fuzzy C-
Means) yontemini kullanmaktadirlar. Caligma sonucunda onerilen algoritmanin yiiksek
dogruluk ve diisiik hata oranlarina sahip olacagi Ongdriilmistiir. Deneysel sonuglarm
istatiksel analizi, gelistirilen algoritmanin beyin MRI’larn iyi bir dogrulukla boliinebildigini
gostermislerdir. Yaptiklar1 arastirma sonucunda tibbi goriintii boliitleme ve siniflandirma
algoritmalarinda dogruluk, giivenilirlik, tekrarlanabilirlik, saglamlik ve en az operator

bagimlilig1 olmasi gerektigini dne siirmiislerdir (Kanade ve Gumaste, 2015).

Milica ve Marko, ii¢ timdr tipinin beyin tiimori siniflandirmasi igin yeni bir CNN
mimarisi sunmuslardir. Gelistirilen ag1, halihazirda var olan 6nceden egitilmis aglardan daha
basit olarak tasarlamislardir ve T1 agirlikli kontrastli manyetik rezonans goriintiileri tizerinde
test etmislerdir. Agin performansini dort yaklasim kullanarak degerlendirmislerdir.
Bunlardan ilki, iki adet 10 kat ¢apraz dogrulama yontemi ve iki veri tabani
kombinasyonudur. Onerilen agm genelleme kabiliyeti, 10 kat capraz dogrulama
yontemlerinden biri olan konu bazli ¢apraz dogrulama kullanilarak test edilmistir. Artirilmig
bir goriintli veri seti kullanilarak iyilesme orani test edilmistir. 10-kat ¢apraz dogrulama
yontemi i¢in en iyi sonug, artirilmig veri seti i¢in kayit bazli ¢apraz dogrulamada elde
edilmistir ve bu durumda dogrulugun %96,56 oldugu tespit edilmistir. Iyi genelleme
kabiliyeti ve iyi yiiriitme hizi ile yeni gelistirilen CNN mimarisinin, tibbi teshis alaninda
radyologlar igin etkili bir karar destek araci olacagini One siirmiislerdir (Badza ve

Barjaktarovi¢, 2020).

Filatov ve Yar, beyin tiimorii tespitinde manuel siireci teshis siirecinden ¢ikarmak ve
bunun yerine makine 6grenimi kullanilmasi {izerine ¢aligmiglardir. Beyin tiimoriiniin teghisi
ve smiflandirilmast i¢in Onceden egitilmis konvoliisyonel sinir aglarmi (CNN)
kullanmiglardir.  Kullanilan  aglar  ResNet50, EfficientNetB1, EfficientNetB7,
EfficientNetV2B1'dir. Beyin tiimorii icin makine 6grenimi hattindaki ilk adim siniflandirma,
veri kiimesinin yeniden sekillendirilmesi ve biiyiitiilmesidir. Goriintii biiylitme isleminden

sonra smiflandirma, 6nceden egitilmis farkli modeller kullanilarak gerceklestirilmistir.



EfficientNet modellerinin ResNet modellerini 6nemli bir farkla geride biraktigi agikga
gosterilmektedir. ResNet50 igin toplam epoch sayisi 30 oldugundan, dogrulama kaybinin
epoch 21'den sonra azalmay1 biraktig1 da not edilmistir. Diger modellerde ise dogrulama
kaybi daha sonraki asamalarda azalmay:r dudurmustur. Bu ayni zamanda ResNet50
modelinin yiiksek dogrulama kaybini da aciklamaktadir. EfficientNetB1 en iyi egitim
dogrulugu (training accuracy) ve dogrulama dogruluguna (validation accuracy) sahip olarak
en iyi performansi saglamistir. EfficientNetB1 i¢in egitim kaybi (training loss) da en diisiik
seviyededir. Ancak dogrulama kaybi (validation loss) {i¢iincii en diisiik seviyeye sahiptir.
Tim EfficientNet modelleri egitim dogrulugunda istikrarli bir artis ve egitim kaybinda
istikrarli bir diigiis gostermislerdir. ResNet50 modeli igin egitim dogrulugu (training
accuracy) Once azalip sonra arttig1 i¢in istikrarsizdir. Ancak ilk ve son dogruluk arasindaki
farkin biiyiik olmadigi gézlemlenmistir. Gelecekteki ¢alismalarda daha iyi siniflandirma

dogrulugu icin daha fazla veri toplanmasi gerektigini 6ngormiiglerdir (Filatov ve Yar, 2022).

Maurya ve arkadaslari, daha onceden islenmis MRI goriintiilerini kullanarak
glioblastoma beyin tiimdrlerinin tespiti ve segmentasyonu i¢in Unet ve Deeplabv3 olmak
iizere iki derin 6grenme modelini 6nermislerdir. Bu modeller i¢in dogruluk ve hesaplama
verimliligi acisindan performans degerlendirilmesi yapmislardir. DeepLabv3'iin beyin
omurilik sivist gibi genis homojen doku bolgelerini iceren goriintiilerle sorun yasama
egiliminde oldugunu bulmuslardir. Bu durumlarda, model genellikle ilgilenilen bdlgeyi
dogru bir sekilde segmentlere ayirma konusunda basarisiz olmus ve bunun yerine
gOriintiiniin tamamin1 arka plan olarak siniflandirmay1 se¢gmislerdir. Ayrica modelin bazen,
ozellikle de aralarindaki sinirlar iyi tanimlanmadiginda, farkli doku tiirlerini karigtirdigini da
gozlemlemiglerdir Fakat buna ragmen hem U-Net hem de Deeplabv3 modellerinin
glioblastoma beyin tiimorlerinin  dogru tespitini ve segmentasyonunu sagladigini
gostermislerdir. Ancak Deeplabv3’iin, daha fazla hesaplama kaynagi gerektirmesine ragmen
dogruluk agisindan UNet'ten daha iyi performans gosterdigini one siirmiislerdir (Maurya vd.,

2023).

Gupta ve arkadaglari, tibbi goriintii segmentasyonu amaciyla, beyin timori
segmentasyonu i¢in kullanilan veri setinde tutarli sonuglar gosteren yetenekli derin 6grenme

modelini incelemislerdir. Halka ac¢ik bir MRI goriintiilleme veri seti kullanmiglardir. Veri
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kiimesi dosyalari, gesitli omurgalara sahip U-Net ve Attention U-Net, Deep Residual U-Net,
ResUnet++ ve Recurrent Residual gibi bazi iyi bilinen goriintii béliimleme derin 6grenme
modellerinin uygulanmasi ve egitilmesi Oncesi doniistiiriilmekte ve On isleme tabi
tutulmaktadir. Tiim modeller 6nceden herhangi bir agirlik olmaksizin tamamen sifirdan
egitilmistir. Bu ¢caligmadan elde edilen sonuglar, Tekrarlayan(Recurrent) ve Artik (Residual)
birimlerle birlestirilmis kodlayici-kod ¢6ziicii tabanli Evrigimli Sinir Ag1 mimarisinin, Adam
optimizer kullanilarak beyin tiimoérii MRI taramalarinin bir veri kiimesi iizerinde
egitildiginde 0,8495 F1 puan1 ve 0,8665 loU iirettigi gosterilmistir. U-Net ve Attention U-
Net, varyantlari ile birlikte deep Residual U-net gibi diger karsilastirilan modellerden daha

iyi performans gosterdigini one siirmiiglerdir (Gupta vd., 2023).

Imam ve Alam, MRI verilerini kullanarak beyin tiimérii siniflandirmasi i¢in Transfer
Ogrenme-CNN adi verilen yeni bir derin 6grenme tabanl yaklasim sunmuslardir. Onerilen
model, dnceden egitilmis agirliklar1 kullanarak ve bu agirliklar1 CNN'e aktararak mevcut
halka agik modellerin tahmin yeteneklerinden yararlanmaktadir. Halka agik bir beyin MRI
veri kiimesinden yararlanilarak, menenjiom, gliom ve hipofiz tiimorleri dahil olmak {izere
farkli tiimor tirlerini  smiflandirmak i¢in ¢esitli transfer Ogrenme modellerini
degerlendirmislerdir. 8 transfer 6grenme + CNN modelini kullanirken 5 farkli metodolojiyi
(artirma, odak kaybi, smote ve adasyn) karsilastirmislardir. Onerilen modelin etkinligini
degerlendirmek i¢in dogruluk, kesinlik, hatirlama ve F1 puani dahil olmak iizere ¢esitli
degerlendirme kriterleri kullanmiglardir. Bu dengesiz veri kiimesi, halihazirda egitilmis
derin 6grenme modellerinin yani sira 6nerilen transfer 6grenme + CNN modeli kullanilarak
kategorize edilmis; veri kiimesinin %90" egitim i¢in ve %10 test i¢in kullanilmigtir. CNN
sirecinde  smiflandirma  gorevleri siklikla bir karigiklik  matrisi  kullanilarak
gergeklestirilmistir.  Deneylerin  sonucu, VGG-16'nin dogruluk degerlendirme olgiiti
acisindan tiim teknikler degerlendirildiginde genel olarak en iyi performansi gosterdigini
one siirmiiglerdir. Artirma ile birlikte 0,96, simdiye kadar genel olarak elde edilen en yiiksek
dogruluk olmustur. Bu ¢alismada, MobileNet ve EfficientNets sirasiyla 0,23 ve 0,31 genel
dogruluk oranina sahiptir, bu da en kotii dogruluk sonuglarimi gostermektedir. VGG16,
EfficientNets, DenseNet201, MobileNet ve GoogleNet tlizerindeki ilgili dengesiz veri seti
icin sirastyla 0,85, 0,66, 0,42 ve 0,78 degerlerine sahip kayip fonksiyonlari
karsilastirildiginda odak kaybinin ¢apraz entropi kaybina gore daha yiiksek dogruluk elde
ettigi bulunmustur. Capraz entropi kaybiyla birlikte geri kalan modeller daha iyi performans
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gostermislerdir. Ozetlemek gerekirse, diger modellere gore ¢ok daha az katmana sahip
olmasina ragmen, VGG-16 modelini kullanan transfer 6grenimi genel olarak en iyi
performans1 goOstermigtir. Dengesiz veri kiimesinde ¢esitli transfer 6grenme + CNN
modellerini kullanan performans oOl¢limleri karsilagtirilmigtir. Burada, g¢apraz entropi
kaybina sahip artirillmis bir veri kiimesindeki performansin, cesitli degerlendirme
parametrelerinde alternatif yontemlerden daha iyi performans gosterdigini ne sirmiiglerdir

(Imam ve Alam, 2023).

Qian ve arkadagslari, kodlayici kod ¢6ziicli mimarisine sahip bir dizi UNet benzeri ag,
UNet2+ ve UNet3+'nin atlama baglantilarini yeniden tasarladigi, sirasiyla yogun atlama
baglantis1 ve tam oOlgekli atlama baglantis1 onerdigi ve tibbi goriintii segmentasyonunda
UNet ile karsilagtirildiginda énemli 6l¢iide iyilestigi, adina UNet-sharp (UNet#) dedikleri
bir model 6nermislerdir. Onerilen model, kodlayici ve kod ¢oziicii alt agindaki farkl
anlamsal dlceklerin 6zelliklerini, i¢ ice gegmis ve yogun atlama baglantilar1 araciligryla bir
araya getirmektedir. Ayrica, dogru organ veya lezyon konumu algisini ve segmentasyonunu
gergeklestirmek icin ¢ok dlgekli 6zellik haritalarinda yiiksek seviyeli anlambilimin ve diistik
seviyeli ayrintilarin birlesimini en {ist diizeye ¢ikarmak igin tam oOlgekli baglantilart
kullanmiglardir. Asir1 segmentasyonu oOnlemek amaciyla model igin iki tir CGM
tasarlamiglardir. Farkli organ ve desen veri kiimeleri iizerinde anlamsal ve Ornek
boliimlendirmeden elde edilen deneyler sonucunda onerilen modelin tiim son teknoloji

yontemlerden daha iyi performans gosterdigini one stirmiislerdir (Qian vd., 2022).

Dehkordi ve arkadaslari, dogru beyin goriintiisii siniflandirmasi igin gelistirilmis bir
evrigimsel sinir ag1 gelistirmiglerdir. Gelistirilmis evrigimli sinir ag1 yapisi, 6zellik ¢ikarimi
ve optimal smiflandirma icin bilesenlerden olusmaktadir. Evrisimli sinir aginin hiper
parametrelerini optimize etmek i¢cin MFO algoritmasinin kaotik ve dogrusal olmayan bir
versiyonu Onerilmistir. Meta-sezgisel bir optimizasyon algoritmasi olmasina ragmen, MFO
algoritmasimin teorik temellerinin kapsamli bir incelemesi, evrisimli sinir aglarinin hiper
parametrelerinin optimize edilmesi gibi biiylik 06lgekli problemlere uygulandiginda
verimsizligini ortaya ¢ikarmislardir. Evrisimli sinir aginin hiper parametrelerini optimize
etmek i¢in MFO algoritmasinin kaotik ve dogrusal olmayan bir versiyonu 6nerilmistir. Meta-

sezgisel bir optimizasyon algoritmasi olmasina ragmen, MFO algoritmasinin teorik
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temellerinin kapsamli bir incelemesi, evrigimli sinir aglarmin hiper parametrelerinin
optimize edilmesi gibi biiylik 6lgekli problemlere uygulandiginda verimsizligini ortaya
cikarmiglardir. Biiyiik 6l¢ekli sorunlar1 ele alirken MFO'nun diisiik dogrulugunun nedenini
belirlemek igin ¢esitli 6n deneyler yapmiglardir. MFO'nun bu tir konulardaki temel
zayifliginin, kesif ve isletme asamalar1 oldugu belirlenmis ve sorun taniminin ardindan,
arama ve kullanim siireglerinin verimliligini en {ist diizeye ¢ikarmak i¢in optimum stratejiyi
belirlemek amaciyla MFO'ya Levy ucgus teorisi ve kaotik degerler gibi degiskenler
eklemiglerdir. Ancak Levy ucus teorisi degerleri ve kaotik haritalarin kullanilmasinin
algoritmanin performansini arttirmak igin yetersiz kaldigi tespit edilmistir. Bu sorunun
iistesinden gelmek icin dogrusal olmayan bir agirlik katsayisi parametresi tasarlanip, bu
algoritmaya dahil edilmistir. Bu stratejinin bir avantaji, hem arama hem de kullanim
asamalar1 arasinda uygun dengeyi saglamak icin dogrusal olmayan agirlik katsayisi
parametrelerinin  kullanilmas: oldugunu O6ne silirmiislerdir. Ayrica, Levy ucgus teorisi
degerlerini kullanarak ve rastgele degerleri kaotik degerlerle degistirerek MFO'nun kesif ve
kullanim asamalarini iyilestirmiglerdir. NLCMFO, ¢ok c¢esitli degiskenler kullanilarak ¢ok
cesitli tek modlu, ¢cok modlu ve bilesik kiyaslama fonksiyonlari iizerinde test etmislerdir.
Cogu deneysel durumda, sonuglar NLCMFO'nun MFO ve diger karsilagtirmali
algoritmalardan daha iyi performans gosterdigini gostermistir. NLCMFO, beyin timdri
siniflandirmasi igin bu tiir bir agin hiper parametrelerinin optimize edilmesinde umut verici
sonuclar elde etmistir. Sonuglar agisindan NLCMFO, gelismis algoritmalardan 6nemli
Ol¢iide daha iyi performans gostererek giiclii yonlerini ve faydalarmi gostermektedir.
Optimize edilmis CNN modeli, %97,4 dogruluk, %96,0 duyarlilik, %98,6 6zgiillik, %98,4
kesinlik ve %96,6 F1 puani saglayarak literatiirdeki diger modellerden daha iyi performans

gosterdigi one siiriilmistiir (Dehkordi vd., 2022).

Santos, bilgisayarla gérme islemlerinin performansiyla bilinen bir evrigimli sinir agi
olan VGG-16 modelini kullanarak beyin tiimdrii tespiti lizerine bir ¢calisma yapmustir. Veri
on igleme, model olusturma ve degerlendirmeyi i¢eren sistematik bir metodoloji takip ederek
umut verici sonuglar elde etmistir. VGG-16 modeli, dogrulama setinde yaklasik %88 ve test
setinde %80 dogrulukla beyin timorii goriintiilerinin siniflandirilmasinda yiliksek dogruluk
gostermistir. Bu bulgular, VGG-16 modelinin, beyin tiimoérlerinin erken tespiti ve teshisinde
saglik profesyonellerini desteklemek i¢in degerli bir arag olma potansiyelini ortaya
koymustur. Ozetle, VGG-16 modelinin saghk profesyonellerinin MRI gériintiilerinden
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beyin tiimorlerini dogru bir sekilde tespit etmelerine yardimci olma potansiyelini

gostermistir (Santos, 2023).

Speet, yaptif1 c¢alisma ile capsule network’lin otomatik beyin tlimori
segmentasyonunu ne Ol¢lide gerceklestirildigini arastirmugtir. Birka¢ konvoliisyonel ve
dekonvoliisyonel kapsiilden olusan kodlayici-kod ¢oziicii tarzi bir ¢er¢eve kullanan SegCaps
algoritmasii uygulamistir. SegCaps cergevesinin tiim timor yapilarinin yani sira timor
cekirdek yapilarini da boliitlemek icin kullanildigi ¢esitli deneylerin sonuglarina dayanarak,
kapsiil tabanli bir mimarinin U-Net'ten daha kotii performans gosterdigi sonucuna varmistir.
Onerilen SegCaps yaklasiminin, bu 6zel kurulumda, dogru beyin tiimérii segmentasyonunu
gerceklestirmek igin yeterince uygun olmadigin tespit ederek, bu ¢alismada, beyin timdri
segmentasyonu ve kapsiil aglar1 alanindaki mevcut literatiire katkida bulunmustur (Speet,

2020).

Soumik ve Hossain, CNN’lerin daha iyi sonug¢ vermek i¢in biiyiik miktarda egitim
verisine aligkin olmasi ikilemine transfer 6grenmenin yararli oldugunu ileri siirmiislerdir.
Glioma, Meningioma ve Hipofiz tiimérlerini siniflandirmak i¢in 3 siifli derin 6grenme
modeli dnermislerdir. Transfer 6grenme kavramini benimseyerek dnerdikleri model, beyin
MRI’lardan Oznitelikler c¢ikararak bunlari smiflandirmak igin softmax smiflandirici
yontemini kullanan énceden egitimli bir InceptionV3 modeli olmustur. Onerilen sistem,
figshare'den alinan CE-MRI veri kiimesi iizerinde hasta diizeyinde bes kat ¢apraz dogrulama
islemi ile degerlendirilen 6nceki tiim yontemlerden daha iyi performans gostererek ortalama

%099 smiflandirma dogrulugu elde etmislerdir (Soumik ve Hossain, 2020).

Tamilarasi ve Gopinathan, beyin kanseri teshisi i¢in viicuda disaridan miidahale
etmeden teshis destek sistemi saglamak amaciyla standart mimari tasarimlarindan VGG deki
daha derine inmenin temel dezavantajlarin1 da agsmak amaciyla inception agimi (GoogleNet)
kullanmiglardir. Bu ag ile daha derine gitmek yerine genisleyerek paralel evrisim katmanlari
kullanmiglardir. Manyetik rezonans goriintileme (MRI) goriintiileri {izerinde beyin
goriintlisii siniflandirmasina yardimci olmak igin baglangi¢ mimarisinin ortalama %95,1

dogruluk, %96,2 duyarlilik ve %94 6zgiinliik ile kullanigliligini gostermislerdir. VGG-16 da
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ise ortalama dogrulugun %92,8 oldugunu belirterek, inception mimarisini VGG mimarisine

gore iyilesme gosterdigini ortaya koymuslardir (Tamilarasi ve Gopinathan, 2021).

Afshar ve arkadaglari, CNN'lerin tiimor siniflandirmast igin 6zellikle zararli olan
uzamsal iligkileri tam olarak kullanmakta basarisiz oldugunu savunmuslardir. Bu eksikligi
gidermek icin CapsNet'leri kullanmislardir. Ancak CapsNet'ler c¢esitli goriintii arka
planlarma karsi olduk¢a hassas olduklar1 i¢in CapsNet'i ana hedeften uzaklastirmadan
tiimorii cevreleyen dokulara erigim saglayacak sekilde donatmak amaciyla yeni bir CapsNet
mimarisi Onermislerdir. Bu mimari, CapsNet'in odagini artirmak igin tiimoriin kaba
sinirlarini kendi boru hatti i¢inde ekstra girdiler alarak belirlemektedir. Onerilen yaklasimin
benzerlerinden belirgin sekilde daha iyi performans gosterdigini 6ne siirmiislerdir. Onerilen
CapsNet mimarisinin iki ana avantaj1 oldugunu savunmuslardir. Bunlardan ilki, timdrii tam
aciklama ihtiyacinin ortadan kalkmis olmasidir. Ikincisi ise CapsNet'in ana alana
odaklanmas1 ve ayni zamanda ¢evre dokularla iliskisini dikkate aldigin1 6ne siirmiiglerdir

(Afshar vd., 2018).

Walsh ve arkadaglari, beyin tiimérii segmentasyonu i¢in U-net’in basit bir
uygulanisin1  6nermislerdir. Onerilen mimari ile MRI taramalarmin gercek zamanl
boliimlendirilmesini saglamanin yani sira, Onerilen hafif U-Net'i egitmek icin biiyiik
miktarda veriye ihtiya¢ duymamuslardir. Ustelik hicbir ek veri artirma adimma gerek
olmamustir. BITE'm veri setini kullanmislardir. Bu ti¢ boyutlu MRI beyin taramalarin1 iki
boyutlu goriintiilere doniistiirerek, bu verileri, anormallikleri iki boyutlu goriintiilerden
dogru bir sekilde bdliimlere ayirabilen ¢ok hafif bir U-Net uygulamasimin performansim
degerlendirmek i¢in kullanmiglardir. Bu mimari, BITE veri kiimesinde ¢ok {imit verici
sonuglar vermistir ve standart kiyaslama algoritmalarindan daha iyi performans gosterirken
%89'luk bir ortalama kesisme-birlesim (IoU) elde etmislerdir. Ayrica bu ¢aligma
karmasiklagtirilmis beyin tiimorii segmentasyonu igin orijinal {ic boyutlu hacimsel
goriintiiler yerine ii¢ perspektif diizleminin (Axial,Coronal, Sagittal) etkili bir sekilde

kullanildigin1 gostermektedir (Walsh vd., 2022).

Nasim ve arkadaslari, beyin tlimoérlerinde nekrotik, ddemli, biiyliyen ve saglikli

dokularin ortlismelerini ararken goriintiilerden ilgili bilgileri elde etmenin zor olabilecegini
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one siirerek 2D U-Net 6nermislerdir. 2D U-Net ag1, bu dort alani1 bulmak i¢in BraTS veri
kiimeleri ile gelistirilip egitilmistir. Beyin timorii segmentasyonunu tahmin etmek amaciyla
referans beyin tlimdrii veri seti ile en son teknolojiye sahip modeller arasinda kapsamlr bir
karsilastirmali analiz sunmuslardir. Veri seti olarak BraTS 2017, 2018, 2019 ve 2020 veri
kiimelerini kullanmislardir. 2017-2020 veri setlerinin ¢ok fazla farkliliga sahip olmadig:
sonucuna varmislardir. Dolayisiyla, herhangi bir model bir veri kiimesinde iyi ¢alisiyorsa,
muhtemel digerleri igin de iyi bir sonug {iretecegini 6ne siirmiislerdir. BraTS veri kiimeleri
iizerinde yapilan deneyler, beyin tiimorlerini MRI'dan bdliimlere ayirmak i¢in Onerilen
modelin iyi ¢alistigin1 gostermektedir. Segmentasyon igin farkli CNN veya degistirilmis
CNN modelleri, geleneksel makine 6grenimi modellerinden daha iyi sonuglar vermektedir.
UNet ise diger CNN modellerinden daha iyi bir skor elde etmektedir. 2019 BraTS veri
kiimesini kullanarak 0,8409 DICE puamiyla boliimlere ayirmak i¢in 2D UNet
kullanmiglardir. 2D UNet, derinlemesine bilgiden yararlanilmamasi nedeniyle bilgileri
kaybetmektedir. Bu nedenle 3D Unet {izerinde ¢alisma yapmaya karar vermislerdir (Nasim

vd., 2023).

Kokkala ve arkadaslari, ii¢ siifli beyin tiimérii siniflandirmasi igin derin, deep dense
inception residual network onermislerdir. Inception, ResNetV2'nin ¢ikt1 katmanini derin
yogun bir ag (3 katmanli) ve softmax katmaniyla 6zellestirmiglerdir. Bu yogun katmanlar
beyin tiimorlerinin &zelliklerini igerirken, Onerilen IRNet'in parametrelerini Imagenet
agirliklartyla kullanmiglardir. Adam optimizasyonun kullanilmasi nedeniyle hizli 6grenme
sergilemis ve modelin asir1 uyum problemlerini dnlemislerdir. Derin yogun ag, onerilen
modelin siniflandirma dogrulugunu arttirmaktadir. Performans degerlendirmesi i¢in yaygin
olarak kullanilan 3064 T1 agirlikli goriintiilerden olusan beyin timorii veri seti
kullanilmistir. Onerilen model mevcut modellerden %99,69 dogrulukla daha iyi performans
gostermektedir. Ayrica Onerilen model, giiriiltiilii goriintii verileri iizerinde benzer

performans sergilemistir (Kokkalla vd., 2021).

Casamitjana ve arkadaglari, 3D Evrisimli Aglarin uygulanmasina yonelik
calismalarini sunmuslardir. Genel goriintii segmentasyonu i¢in kullanilan iyi bilinen 2D
modelden ilham alan, tamamen evrisimli 3D CNN mimarisi 6nermislerdir. 3DNet’in, kaba

yliksek katmanl bilgileri ince, diisiik katmanli bilgilerle birlestiren atlama baglantilarina
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sahip, VGG mimarisini temel alan 3 boyutlu, tamamen evrisimli bir ag oldugunu One
stirmiislerdir. Bu modelin yogun ¢ikarim yapma, yani tek gegiste tiim hacimler i¢in tahminler
yapma kapasitesine sahip oldugunu belirtmislerdir ve gelecekteki ¢alismalart i¢in bir 6n

calisma sunmuslardir (Casamitjana vd., t.y.).

Cetiner ve Metlek, multimodal goriintiilleri kullanarak yiiksek dogrulukla
segmentasyon gerceklestirmek igin yeni bir derin Ogrenme tabanli yaklasim olan
DenseUNet+"1 6nermislerdir. DenseUNet+ modelinde yogun blok yapilarinda dort farkl
modaliteden gelen veriler bir arada kullanilmigtir. Daha sonra bu verilere dogrusal islemler
uygulanmis ve ardindan birlestirme islemi gergeklestirmiglerdir. Bu sekilde elde edilen
sonuglar kod ¢dziicii katmanina aktarilmistir. Onerilen yontem ayni zamanda BraTS2021 ve
FeTS2021 veri setlerinde dice ve jaccard metrikleri kullanilarak ayni veri setini kullanan son
teknoloji ¢aligmalarla da karsilagtirilmigtir. Karsilagtirma sonucunda; BraTS2021 veri seti
icin dice ve jaccard degerlendirme metrikleri sirastyla %95 ve %88 olurken, FeTS2021 igin
sirasiyla %86 ve %87 performans degerleri elde edilmistir. Performans sonuglarinin birgok
SOTA beyin tiimorii segmentasyon yonteminden daha iyi oldugunu belirtmiglerdir. Ayrica
DenseUNet+ modeline 6zel bir 6n isleme yontemi de gelistirmislerdir. On isleme
yonteminde dort farkli modalite de ROI (ilgi alami )bolgeleri belirlemislerdir. ROI
bolgelerini DenseUNet+ modelinde girdi verileri olarak kullanmiglardir. DenseUNet+
modelinin kodlayic1 asamasinda, bu ROI bolgeleri yogun bloklar araciligiyla birbirlerine
baglanarak giiclii 6zellik haritalar1 iiretilmistir. Kodlayici ve kod ¢6ziicii arasinda kullanilan
agirlikln atlama diiglimleri, kod ¢6ziicii katmaninin sonunda yeni bir segmente edilmis
goriintli olusturmustur. Kodlayici ve kod ¢o6ziicii arasinda kullanilan agirlik degerlerinde, st
katmanlarda kiiciik degerler kullanilirken, alt katmanlara inildik¢e daha yiiksek agirliklar
kullanilmistir. Bu, kod ¢6ziicii katmaninda olusturulan goriintiiniin, ayn1 seviyede yer alan
kodlayici bloktan gelen degerler nedeniyle orijinal goriintiiden anormal bir sekilde sapmasini
onlemistir. Bu ¢alisma sayesinde, 6zellikle UNet mimarilerinde sikga karsilagilan gradyan

kaybolma problemini énemli 6l¢iide ortadan kaldirmiglardir (Cetiner ve Metlek, 2023).

Zheng ve arkadaslari, beyin tiimorlerini segmente etmek igin SCU-Net adini
verdikleri gelistirilmis bir U-Net algoritmas1 6nermislerdir. ki U-Net modelini VGG16'nin

ana govdesi olarak bir arada kullanmis ve her katmanda 6zellik birlestirme ve kod ¢ézme
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modiilii birlestirme iglemleri yapmislardir. Béylece 6nce ve sonra gelen iki kodlama-¢dzme
blogu daha siki bir baglanti1 olusturarak, daha fazla anlamsal bilgi elde etmistir. Bununla
ozellik tekrarini azaltabilir ve modelin genelleme yetenegini daha da artirabilecegini 6ne
stirmislerdir. Beyin tiimori kategorisi siniflandirmasi igin konum bilgisi son derece 6nemli
oldugundan, daha fazla konum bilgisi yakalamak i¢in U-Net kodlama agina baska bir HDC
modiilii eklemislerdir. Onerilen ydntemin hedef segmentasyonunu ve tiimdr tahmin

performansini 6nemli dl¢ilide iyilestirebilecegini gostermislerdir (Zheng vd., 2022).

Tablo 1

MRI siniflandirmasi ve tespiti ile ilgili calismalarin karsilagtirmasi

Yazarlar ve Veri Seti Model Sonug¢
arastirmaci
| I 1 I 1

(Kayalibay vd., Brats 2013 and CNN tabanl1 bir

2017) 2015 yonem ii¢ boyutlu
filtrelerle
desteklenen bir
mimari
kullanilmaktadir.

I
AlexNet 102 tip metni
iizerinde arastirma
yapilarak Alexnet’in
tibbi goriintiilerde
kapsamli oldugu

[
(Tang vd., 2023)

belirtilmektedir
| I

(Kanade ve Veriler, Ankara, SWT (The MRI Gériintiilerine

Gumaste, 2015) Tiirkiye'deki 29 Mayis Stationary Wavelet ~ dayali olarak Beyin
Hastanesi Radyoloji Transform) ve FCM  Tiimdrii Tespiti i¢in
Boliimiindeki tibbi (Fuzzy C-Means) Onerilen
gOriintii veri tabanindan algoritmalar daha
elde edildi yiiksek dogruluga

ve diisiik hata
oranlarina sahip
olacaktir.

18



Tablo 1’in devami

(Badza ve

Barjaktarovi¢, 2020)

2005'ten 2010'a
kadar Cin'deki
Tianjin Tip
Universitesi'ndeki
Nanfang Hastanesi

ve Genel Hastane'den

alman 3064 T1
agirlikli kontrasti
artirllmis MRI
goruntusu
icermektedir.

10-fold cross-
validation
kullanilmis yeni bir
CNN mimarisidir.

Dogruluk orani
996,56 olarak tespit
edilmektedir.

[
(Filatov ve Yar,

2022)

Veri kiimesi ii¢
veriden olugan bir
kombinasyondur;

figshare, SARTAJ ve

Br35H.

I
ResNet50,
EfficientNetBl1,
EfficientNetB7,
EfficientNetV2B1'

EfficientNetB1, en
iyi sonuglari
gostermektedir.
Training ve
validation i¢in
dogruluk orani
strastyla %87,67 ve
%89,55 dir.

|
(Maurya vd., 2023)

BraTS (253 MRI
images)

I
UNet, Deeplabv3

Deeplabv3, daha
fazla hesaplama
kaynag1
gerektirmesine
ragmen dogruluk
agisindan UNet'ten
daha iyi performans
gostermektedir.
Dogruluk orant:
90.39%

[
(Gupta vd., 2023)

Beyin T1 agirlikli
CE-MRI veri seti,
2005 ile 2010 yillar1
arasinda Cin'in
Guangzhou
kentindeki Tianjing
Tip Universitesi ve
Nanfang
Hastanesi'nden elde
edilmistir.

I
U-Net ve Attention

U-Net, Deep
Residual U-Net,
ResUnet++ ve
Recurrent Residual
U-Net

Recurrent Residual
U-Net mimarinin
diger mimarilere gore
daha iyi performans
gosterdigi sonucuna
varilmaktadir.
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Tablo 1’in devami

(Imam ve Alam,
2023)

figshare, SARTAJ ve Transfer Learning-

Br35H CNN

VGG-16 ve CNN’in
birlestirildigi
stratejide, diger
sunulan yaklagimlara
gore en iyi dogruluk
oranina sahip oldugu
one siiriilmektedir.
Dogruluk orani
%96’dir.

[
(Qian vd., 2022)

I
Dsb2018 (Cekirdek ~ Unet-Sharp
segmentasyonu),
BraTs19 (Beyin
timori
segmentasyonu),
Lits17 (Karaciger
segmentasyonu),
LIDC-IDRI (Akciger
2D segmentasyonu),
Lunal6 (Akciger 3D

Farkli organ ve desen
veri kiimeleri
tizerinde anlamsal ve
ornek
boliimlendirmeden
elde edilen deneyler,
Onerilen modelin tiim
son teknoloji
yontemlerden daha
iyi performans

segmentasyonu) gosterdigini
gostermektedir.
! | ]
(Dehkordi vd., 2022) BraTsS 2015, Non-linear Lévy Optimize edilmig
Harvard Medical Chaotic Moth Flame = CNN modeli, %97.4

Universitesinin beyin ~ Optimizer
goriintlisii veri seti (NLCMFO)

dogruluk, %96,0
duyarlilik, %98,6
ozgiilliik, %98,4
kesinlik ve %96,6 F1
puani saglayarak
literatiirdeki diger
modellerden daha iyi
performans
gosterdigi one
stiriilmektedir.
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Tablo 1’in devami

(Santos, 2023)

Navoneel
Chakrabarty ve
Eindhoven Teknoloji
Universitesi (TU/e),
kaggle’daki agik
verisetleri

VGG-16

VGG-16 modeli,
dogrulama setinde
yaklasik %88 ve test
setinde %80
dogrulukla beyin
timori
goriintiilerinin
siiflandirilmasinda
yiiksek dogruluk
gostermektedir.

|
(Speet, 2020)

BraTS 2019

SegCaps
(CapsuleNet)

Kapsiil tabanli bir
mimarinin U-Net'ten
daha diisiik
performans
gosterdigi sonucuna
varilmaktadir.

|
(Soumik ve Hossain,

2020)

Figshare (CE-MRI)

softmax siniflandirici
yontemi kullanan
onceden egitimli bir
Inception V3 modeli

Beyin tiimori
smiflandirmasi i¢in
en iyi siniflandirma
dogrulugunu
gostermesine karsin,
tiimdrsiiz beyin
MRI’lar1 isleme de
basarisiz olmaktadir.

!
(Tamilarasi ve

Gopinathan, 2021)

REMBRANDT

Inception V3

Ortalama %95,1
dogruluk, %96,2
duyarlilik ve %94
Ozglinliik ile
kullanighiligin
gostermektedirler.

[
(Afshar vd., 2018)

ti¢ beyin timorii
tipinden biri tanisi
alan 233 hastadan
alan 3064
goriintiiden olugan
bir beyin MRI

CapsNet

Onerilen yaklasimin
onceki CapsNet'ler ve
CNN'lerle
karsilastirildiginda
simiflandirma
dogrulugunu
artirabilecegini
gostermektedir.
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Tablo 1’in devami

(Walsh vd., 2022) BITE ve 3d’den Lightweight U-Net
2d’ye doniistiiriilen
image’lar

Calisma sonucunda
mevcut bir derin
O0grenmesi olan
UNet’in beyin
tiimorii i¢in nasil
degistirilebilecegi
gosterilmektedir.Ag,
tiim veri kiimesi
tizerinde egitildiginde
ortalama %84'liik bir
ortalama IoU
saglamaktadir.

I
(Nasim vd., 2023) BraTS 2017, 2D Unet
BraTS 2018,
BraTsS 2019,
BraTsS 2020

Segmentasyon i¢in
farklt CNN veya
degistirilmig CNN
modelleri, geleneksel
makine égrenimi
modellerinden daha
iyi sonuglar
vermektedir. 2D
Unet’in daha iyi bir
skor elde etmesine
karsin derinlemesine
bilgiden
yararlanilmamasi
nedeniyle bilgileri
kaybettigi ortaya
konulmaktadir.

|
(Kokkalla vd., 2021) 3064 T1-weighted Inception ResNet v2
MRI (deep dense network
ve softmax katmanli)

Onerilen modelin
mevcut modelden
%99,69 ortalama
dogrulukla daha iyi
performansa sahip
oldugu
gostermektedir.
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Tablo 1’in devami

(Casamitjana vd., BRATS 2015 3DNet Modelin yogun

ty.) cikarim yapma, yani
tek geciste tim
hacimler icin
tahminler yapma
kapasitesine sahip
oldugu 6ne
stiriilmektedir. Ek
olarak, egitilebilir
yukar1 6rnekleme
katmanlarinin
kullanilmasi, bellekte
veya hesaplama
maliyetinde bir artis
olmadan etkin toplu
is boyutunu

arttirmaktadir.
| | I LI
(Cetiner ve Metlek, = BraTS 2021, DenseUNet+ Ozellikle UNet
2023) FeTS2021 mimarilerinde
siklikla kargilasilan
degrade kaybolma

sorunu, 6nemli
Olclide ortadan
kaldirilmaktadir.
BraTS2021 tizerinde
yapilan diger
calismalarla
kiyaslandiginda daha
iyi bir basarim elde
etmektedirler.

[ I I
(Zheng vd., 2022) Brain Tumor MRI SCU-Net Deneysel sonuglar,

Image Classification Onerilen yontemin

(Kaggle) hedef
segmentasyonunu ve
tiimdr tahmin
performansini 6énemli
Olclide
artirabilecegini
gostermektedir.
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Tablo 1°de, yapilan literatiir taramasinda MRI siniflandirmasi ve tespiti ile ilgili
uygulanan farkli yontemler ve kullanilan teknikler 6zet olarak yazilmistir. Her bir ¢aligmada
farkli bir yaklasim one siiriilmiistiir. Bu tez kapsaminda medikal alanda kullanilan mimariler
arasinda en popiiler olanlarin karsilastirilmasi amaglanmigtir. Yapilan literatiir taramasi
sonucunda beyin tiimorii lizerinde en ¢ok kullanilan algoritmalardan VGG-19, ResNet, U-
Net, InceptionV3 algoritmalarinin performans degerlendirmeleri karsilastirilmistir.
Ozgiinliik, hassasiyet(precision), sensitivity(hassasiyet), dice benzerligi, f1 skaru, mean iou,
dogruluk, kayip gibi metriklerin degerleri tespit edilmistir. Bu tespit edilen metriklerden,
performans degerlendirmesinde derin sinir aglarinda kullanilan ve performans o6l¢liimii
agisindan dogru tespit i¢in yardimet olabilecek; dice benzerligi, mean iou, f1 skor, dogruluk
gibi metrikler kullanilarak degerlendirme yapilmistir. G6z Oniine aliman bu metrikler
sonucunda, karsilagtirilan mimariler arasinda verilen veri seti ve epoc sayisi kisitlar1 da goz
oniinde bulundurularak, yiliksek degerlere sahip olan derin 6grenme mimarisi tespit

edilmistir.
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UCUNCU BOLUM
ARASTIRMA YONTEMI/MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

Bu tez kapsaminda medikal alanda kullanilan algoritmalarin dogruluk oranlari
karsilastirilmaktadir. Karsilastirma i¢in Kaggle sitesinden alinmig beyin tiimori MRI

goriintiilerinden olusan BraTS 2020 veri seti kullanilmaktadir (Kaggle,2020).

Bu calisma kapsaminda veri setine karar verirken Oncelikli olarak medikal alanda
erken teshisin 6nemli oldugu hastalik tiirleri aragtirllmaktadir. Arastirma sonucunda beyin
timoriinde erken teshisin 6nemli oldugu goriilerek bu alanda daha 6nce yapilmis ¢alismalar
incelenmektedir. Medikal alanda en ¢ok kullanilan mimariler tespit edilmektedir. Daha sonra
bu mimarilerden beyin tlimorii tespitinde en ¢ok kullanilanlar arasinda dogruluk
karsilagtirilmas1  yapilmasina karar verilerek, bu modellerin mimari yapilar

arastirilmaktadir.

Olusturulacak modellerin tanimlanmasi, egitilmesi ve tahminde bulunabilmesi i¢in
kodlama islemi python ve tensorflow kullanilarak yapilmaktadir. Python, makine 6grenmesi
ve veri analizi i¢in genis bir kiitiiphane ekosistemine sahiptir. Pandas, NumPy, Scikit-learn
gibi kiitiiphaneler veri manipiilasyonu, 6n isleme ve modelleme i¢in kullanilmaktadirlar.
Python'in basit ve okunabilir s6zdizimi, 6grenme siirecini kolaylastirmaktadir. Tensorflow,
makine 6grenimi ve derin 6grenme uygulamalari i¢in giiglii bir agik kaynakli kiitiiphanedir.
Graf tabanli hesaplama yapisi, hesaplamalarin optimize edilmesine yardimci olmaktadir.
Python ve TensorFlow birlikte modiiler bir yap1 sunarak farkli islevlerin kolayca birlestirilip
kullanilabilmesini saglamaktadir. Bu avantajlar g6z oniine alinarak bu c¢alismada python,

tensorflow kullanilmaktadir.

Biiyiik veri setlerini islemek ve derin 6grenme modellerini egitmek igin yiiksek
hesaplama giiciinden faydalanmak gerekmektedir. Google Colab, GPU ve TPU gibi yiiksek
performansli donanim kaynaklar1 saglamaktadir. Fakat biiyiikk veri setlerine sahip olan

modellerin egitimi uzun siirdigii icin, Colab yerine Colab pro plus kullanimi tercih
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edilmektedir. Google Colab pro plus ¢evrimdist ve 24 saat calisabilirlik agisindan Colab’a
gore daha avantajli olmaktadir. Bu nedenle Colab’in parali versiyonu olan Colab pro plus bu
kodlarin calistirilmas: i¢in kullanilmaktadir. Her ne kadar Colab pro plus kullanilsa da
burada veri setinin biiyiikliigli g6z 6niinde bulunduruldugunda egitimin uzun zaman almasi

nedeniyle epoch sayisinda kisitlamalar s6z konusu olmaktadir.

Veri seti incelemesi yapilmis, incelenen veri setindeki veriler, modelleri egitebilmek
icin On islemden gecirilmistir. Veri isleme silirecinden sonra model egitimi
gergeklestirilmistir. Model egitildikten sonra dogruluk oranlari ile ilgili grafikler elde
edilmistir. Veri, modelin tahmin (predicted) siireci icin islenmistir. Islenen veri modelin
tahminde bulunmasi i¢in modele verilmistir. Cikan sonuclar analiz edilerek degerlendirme

yapilmistir.

3.2. Yontem

Bu c¢alismada takriben izledigimiz adimlar1 Sekil 2.’de gorebilirsiniz. Calismada
modellerin tanimlanmasi ve egitim siireclerinin gergeklestirilmesi, verilerin iglenmesi i¢in

python ve colab kullanilmigtir.

VerISetl‘ ‘
caqale

Veri On
Isleme

»
’ -L’

Ssz,
Y,
7%
sy
_ 3 Dogruluk olani yiksek

Egitim verisini Modellerin olan mimarinin

belirlenmesi

modele egditim Tahminde
icin verme
Egitilmis L =
Modeller £ ™
Derin Mimari Aglar -

1 VGG19

2 RESNET

3 U-NET

4 INCEPTIONV3

Sekil 2. Calismanin takriben akis semasidir.
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3.2.1. Veri Seti

Bu calismada veri seti olarak kaggle sitesinden alinmis BraTS wveri seti
kullanilmaktadir (Kaggle,2020). Bu veri seti 369 hastanin MRI goriintiisiinii igermektedir.
BraTS veri setleri her zaman MRI goriintiileri {izerindeki ¢aligmalara deger katmak iizerine
odaklanmaktadir. BraTS 2020, birden fazla kurumdan alinmis preoperatif MRI taramalarini

kullanmaktadir. Temel olarak gliomlarda odaklanmaktadir.

Veri seti, dort farkli hacim tizerinde ayrintilandirilmaktadir:

A. Native T1: Beyindeki farkli doku tiirlerinin yapisin1 gdstermek i¢in kullanilir,
tiimorleri, kistleri ve diger farkliliklar1 belirlemek i¢in kullanilmaktadir.

B. Post-contrast T1-weighted(T1Gd/T1ce): Kontrast ajam1  enjeksiyonu ile
anormalliklerin goriintirliigiinii arttirmak i¢in yapilmaktadir.

C. T2-weighted (T2): Beyindeki farkli dokularin sivi igerigini gostermek igin
kullanilmaktadir.

D. T2 Fluid Attenuated Inversion Recovery (T2-FLAIR): T1 ve T2 goriintiilerinde net

olarak goriilmeyen lezyonlarin tanimlanmasinda kullanilmaktadir.

Veri seti i¢indeki veriler, NIfTI (.nii.gz) dosyast seklindedir. NIfTI goriintiileri, 3
boyutlu bir nesnenin dijital bir temsilidir. Goriintiilerin shape’ini kontrol ettigimizde 3
boyutlu olduklar1 goriilmektedir. Bu ol¢iiler genislik, yiikseklik ve derinlik boyutlarina
karsilik gelmektedir. Insan viicudunda ise aksiyel/diagonal,koronal, sagittal diizlemlere denk

gelmektedirler.

3.2.2 Derin Ogrenme Mimarileri

Bu c¢aligma medikal alanda beyin tiimorii iizerinde en ¢ok kullanilan derin 6grenme
aglar1 olan Vggl9, Resnet, U-Net, InceptionV3 mimarilerinin karsilastiriimasi

yapilmaktadir. Bu bdliimde kisaca bu derin a§ mimarileri agiklanmaktadir.
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Vggl19

Oxford Universitesi’ndeki Visual Geometry Group (VGG) tarafindan gelistirilen
derin 6grenme modellerinden biridir. Bu model, ImageNet veri kiimesi iizerinden egitilmis
ve genellikle evrisimli sinir aglarmin bir drnegi olarak kullanilmaktadir (Simonyan ve

Zisserman, 2015).
Mimarinin ana 6zellikleri sunlardir;

Derinlik: “19” ad1 verilen isim, modelin 19 katmanli oldugunu belirtmektedir. 16 katmanl

VGG’nin lizerine {i¢ katman daha eklenerek bu derin ag mimarisi olusturulmaktadir.

Convolution Layers: ardisik evrisimli katmanlardan olugmaktadir. 3x3 ¢ekirdek boyutlarina
ve 1 piksellik adimlara sahip bir dizi evrisimli katman bulunmaktadir. Bu katmanlar

o0grenme kapasitesini arttirmaktadir.

Pooling Layers: Bu katmanlar 6zellik haritasinin boyutunu kiigiiltmek ve hesaplama yiikiini

azaltmak icin kullanilmaktadir.

Fully Connected Layers: Ozelliklerin karmasikhigini arttirarak, siniflandirma islemi igin

kullanilmaktadir.

ReLU Activation: Agin daha hizli egitilmesi ve asir1 uyumluluga kars1 daha direngli olmasini

saglamaktadir.

ResNet

ResNet (Residual Neural Network), Microsoft tarafindan 2015 yilinda tanitilan bir
derin 6grenme mimarisidir. ResNet, asir1 derin sinir aglarinin egitimini kolaylastirmak i¢in
tasarlanmistir ve derin aglarda ortaya cikan geriye dogru yayilma sirasinda gradyan kaybi
sorununu azaltmak igin gelistirilmistir (He vd., 2015). ResNet'in en belirgin 6zelligi, agin
icine "atlamali baglantilar" (skip connections) veya "artik baglantilar" (residual connections)
olarak adlandirilan dogrudan baglantilar eklemesidir. Normalde bir katmanin ¢iktisi, bir
sonraki katmana girig olarak kullanilirken, atlamali baglantilarla, bir katmanin g¢iktisi
dogrudan birka¢ katman sonrasindaki c¢iktiya eklenir. Sekil 3’de artik baglanti

goriilmektedir. Bu, agin daha derin hale gelmesine olanak tanirken, gradyanlarin daha
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verimli bir sekilde geriye yayilmasini saglayarak egitimi kolaylastirir. ResNet ayrica farkli
blok tiirlerini kullanir. Ozellikle, "identity block" ve "convolutional block" ad1 verilen iki
temel blok tiiri vardir. Identity block, giris ve ¢ikis boyutlar1 ayn1 olan katmanlardan
olusurken, convolutional block, boyutlar1 degistiren ve ¢ikis katmanini i¢eren bir yapiya
sahiptir. Bu baglamda, ResNet, derin sinir aglarinin egitiminde asir1 derinlik ve gradyan
kayb1 sorununu azaltarak daha basarili sonuglar elde etmek i¢in dnemli bir adim olarak kabul

edilmigtir.

Flx) x
identity
Fx)+x @

Sekil 3. Artik baglanti.(He vd., 2015)

U-Net

U-Net mimarisi, biyomedikal goriintii segmentasyonu i¢in gelistirilmis bir derin
o0grenme modelidir. Hem konvoliisyonel aglar hem de “encode-decoder” yapilarini
birlestirmektedir. U-Net’in ana 0Ozelligi, girdi goriintiisiiniin tam boyutunda bir ¢ikti
iiretirken, agin derinlik seviyesini korumasini saglayan simetrik bir yapiya sahip olmasidir.
Encoder kismi, girdi goriintiiyli daha kiigiik bir boyuta indirgerken, decoder kismi bu
kiigiiltiilmiis 6znitelik haritasini tekrar girdi boyutuna getirmektedir. U-Net mimarisi,
genellikle encoder kisminda konvoliisyonlarla 6znitelikleri ¢ikaran, ardindan her katmanda
boyutu kiigiilten ve Oznitelik haritasini sikigtiran evrisim katmanlarindan olusmaktadir.
Decoder kisminda ise Oznitelik haritasi tekrar genisletilir ve orjinal boyuta geri
getirilmektedir. Encoder ve decoder arasinda, oznitelik haritalariin birlestirilmesi igin
atlamali  baglantt bulunmaktadir. Sekil 4’de Unet mimarisinin baglantilarini
gorebilmekteyiz. Bu baglantilar, daha diislik seviyedeki Ozniteliklerin decoder tarafinda
daha yiiksek seviyedeki Ozniteliklerle birlestirilmesini saglamaktadir. Bu sayede, daha

detayl1 lokalizasyon ve segmentasyon yapilabilmektedir (Ronneberger vd., 2015).
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U-Net, ozellikle medikal goriintii segmentasyonunda, organlarin,dokularin veya

lezyonlarin hassas bir sekilde ayristirilmasi i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir.

input output
mﬂz > *1*|*| segmentation
map
'

|+I [I = conv 3x3, RelLU
' t o S copy and crop
"‘.‘. ] el § max pool 2x2
K ) 1024 ¢ # up-conv 2x2
-" = conv 1x1

Sekil 4. U-net mimarisi (en diigiik ¢oziintirliikteki 32x32 piksel i¢in 6rnek) (Ronneberger vd.,
2015).

Her mavi kutu, ¢coklu kanall1 bir 6zellik haritasina karsilik gelmektedir. Kanal sayisi
kutunun istiinde belirtilir. x-y boyutu kutunun sol alt kdsesinde saglanmaktadir. Beyaz
kutular kopyalanmig 6zellik haritalari1  temsil etmektedir. Oklar farkli islemleri

gostermektedir (Ronneberger vd., 2015).

InceptionV3

InceptionV3, Google tarafindan gelistirilen ve 2015°te tanitilan bir evrigimli sinir ag1
mimarisidir. Bu mimari, derin ve evrisimli sinir aglarinda agin hesaplama yogunlugunu
azaltmak ve daha verimli bir yap1 elde etmek icin gelistirilmistir. InceptionV3, 6nceki
Inception modellerine kiyasla daha derin ve karmasik bir yapiya sahiptir. Ag, karmasik
yapilart daha etkili bir sekilde 6grenmek i¢in ¢esitli evrisim katmanlarini ve paralel yapilari
kullanilmaktadir. Sekil 5’de InceptionV3 modelinin mimari semast gosterilmistir (Szegedy

vd., 2015).
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Inception Modiilii: inceptionV3, farkli evrisim gekirdek boyutlarin1 ve dlgekleri bir
araya getiren "Inception” ad1 verilen modiilleri kullanmaktadir. Bu modiiller, paralel olarak
calisan farkli boyutlardaki filtrelerden elde edilen ¢iktilar1 birlestirmektedir. Bu, agin ayni

6lcekte hem kiigiik hem de biiyiik 6zellikleri yakalamasini saglamaktadir.

Azaltma Bloklari(Reduction blocks): inceptionV3, evrisim katmanlarinin arasina
yerlestirilen azaltma bloklar1 sayesinde boyut azaltma ve 6zellik haritasi boyutunu kiigiiltme
islemlerini gerceklestirmektedir. Bu bloklar, 6l¢eklenebilir ve hesaplama yogunlugunu

azaltict yapilar igermektedir.

Yardimer siniflandirici(Auxiliary Classifiers): Egitim sirasinda kaybolan gradyanlar
geri getirmek igin egitimde ek bir yardimci siniflandirma yolu kullanilmaktadir. Bu, daha
derin aglarda kaybolan gradyanlar1 izlemeye ve egitimi daha kolay hale getirmeye yardimci

olmaktadir.

Transfer Learning Yetenekleri: Onceden egitimli inceptionV3 agi, farkli gorevler
igin transfer learning amaglartyla kullanilabilmektedir. Ozellikle, goriintii siniflandirma,

nesne tanima ve yerellestirme gibi gorevlerde basarili sonuglar vermektedir.

InceptionV3, bilgisayarli gorii, nesne tamima ve diger gorsel gorevlerde etkili
performans gosteren derin 6grenme modellerinden biridir. Hem hesaplama verimliligi hem
de dogruluk agisindan yiiksek sonuglar elde edilebilmektedir ve genellikle

6lceklenebilmektedir ve genislemis yapilari nedeniyle tercih edilebilmektedir.
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Convolutional Laver () Mean Pooling Layer
() Max Pooling Laver (@ Fully Connected Layer
[:] Concat - Dropout Layer : Softmax Laycr

Sekil 5. InceptionV3 modelinin mimarisi (Ali vd., 2021).

3.2.3 Veri On isleme

Veri yolunu belirledigimiz verilerimizi “nibabel” kiitiiphanesi kullanarak veri seti
icerisindeki T1, T1CE, T2, FLAIR ve segmentasyon goriintiileri yliklenmektedir. Sekil 6’da
bu siniflar arasindaki fark net bir sekilde goriilmektedir. Bunun i¢in “nib.load” fonksiyonu
kullanilarak yiiklenip degiskenlere atanmaktadir. “get fdata()” fonksiyonu kullanilarak her
bir MRI modalitesi ve segmentasyon gorintiisiiniin veri kismi almip degiskenlere

atanmaktadir.

Segmentation

L}

e

50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200

0 50 100 150 200

Sekil 6. Flair, T1, TICE, T2 ve Segmentation siniflarina ait image goriintiileri.

Verilerin 3 boyutlu goriintiilerini  diizlem iizerinde gorsellestirmek i¢in “rotate()”

fonksiyonu kullanilarak, belirlenen goriintiiniin sirastyla sagittal (yan), koronal (6n) ve
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aksiyal (iist) diizlem iizerindeki goriintiisii incelenmektedir. Sekil 7°’da MRI’in 3 farkli

diizlemdeki goriintiisii gosterilmigtir.

. T1 - Axial View
T1 - Sagittal View T1 - Coronal View
0 0 50
50 50 “ 100
100 100 -

150 150

0 50 100 150 200 0 50 100 150 200

200

0 50 100 150 200

Sekil 7. MRI 1n 3 farkli diizlem goriintiisii.

Veri setindeki benzersiz degerleri elde edebilmek igin veri seti gezilerek her bir
verinin segmentasyon goriintiilerinin dosya yolu olusturulmaktadir. “os.listdir()”
fonksiyonuyla veri setindeki dosya isimleri alinirken .csv dosyalari hari¢ tutularak sadece
verinin alimmasi saglaniyor. “nib.load” vd “get fdata” fonksiyonu for dongiisiin i¢inde
kullanilarak benzersiz degerler bulunup(np.unique()), liste olusturulmaktadir. Bu listeye

gore segmentation sinifinin 4 farkl etiket degeri vardir.

Veri setini hazirlamak ic¢in data generator sinifi tanimlanip, Keras’in Sequence
sinifiyla  genigletilmistir. Bu smif, beslenecek veri gruplarint  hazirlamak i¢in
kullanilmaktadir. Veri seti “train_test split()” fonksiyonu ile train, test ve validation
verilerine ayrilmaktadir. Veri seti dagilimi %68 egitim verisi, %12 test verisi ve %20
dogrulama verisi olarak ayrilmistir. Son olarak, bu veri olusturucular1 model egitimi i¢in
kullanilmistir. Verileri belirlenen oranlar dogrultusunda bdlerek ilgili alanlar igin veri
olugturma islemini yapmak ig¢in training generator, valid generator ve test generator
fonksiyonlar1 kullanilmigtir. Sirastyla egitim, dogrulama ve test veri setleri igin

olusturulmustur.

Veri setinin parametre olarak verildigi bir goriintii veri hazirlama fonksiyonu

tanimlanmistir. Modelin tahmin etmesi gereken veri boyutlarina ve kanal sayisina sahip bir
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dizi olusturulmustur. Veri setindeki farkl tiirlerin (flair,tlce ve segmentation) veri yolu
tanimlanmistir. Bu tanimlarla beraber nifti formatindaki veriler NumPy dizilerine
doniistiirtilmektedir. Her bir goriintii yeniden boyutlandirilarak tanimlanan diziye
yerlestirilmigtir. Boylece modelin tahmin etmesi gereken formata uygun bir hale getirilerek

test ve tahmin agamasinda kullanilabilmistir.

3.2.4 Model Tanim ve Egitimi

Resnet, U-Net, Inceptionv3, Vggl9 derin 6grenme aglarinin karsilastirmasini
yapabilmek adina, model tanimi1 yaparken aktivasyon fonksiyonunun ayni olmasina énem

verilmektedir. Aktivasyon i¢in softmax fonksiyonu kullanilmaktadir.

Softmax, ¢ok smifli siniflandirma problemlerinde kullanilan bir aktivasyon
fonksiyonudur. Bu fonksiyon, modelin ¢iktilarin1 olasilik dagilimina doniistiirmektedir.
Softmax, ¢iktt katmanindaki her bir néronun ¢iktisini, [0,1] araliginda ve tim ¢iktilarin
toplamimin 1 oldugu bir olasilik dagilimi olarak yorumlamaktadir. Softmax Fonksiyonu

1.1°de verilmistir.

Sigma (z) i = eNz_i) / 2({=1)\(K) e’(z_j) (1.1)

Bu formiil K adet sinifin aktivasyon degerlerini igeren bir vektorii (z) alir ve her bir
sinifin olasiligini hesaplamak i¢in bu degerleri 6l¢ekler. Formiilde, z i, i. sinifin aktivasyon
degerini temsil eder ve e™(z_i) ifadesi, bu aktivasyon degerini e tabaninda iis olarak hesaplar.
Ardindan, bu hesaplanan aktivasyon degerleri, tim smiflarin aktivasyon degerlerinin

toplamina boliinerek normallestirilir.

Y(G=1)\K) e*(z_j) ifadesi, tim siniflarin aktivasyon degerlerinin e*(z_j) toplamini
temsil eder. Her bir simifin aktivasyon degeri, tiim smiflarin toplam aktivasyon degerine
boliinerek normallestirilir. Bu, her bir sinifin olasiligini ifade eden bir dagilim elde etmek

icin kullanilir.
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Sonug olarak, sigma(z) i ifadesi, i. sinifin hesaplanmis olan olasiligini temsil eder ve
bu sekilde tiim siniflar i¢in olasilik dagilimi elde edilir. Bu fonksiyon, siniflar arasinda
yiiksek aktivasyon degerlerine sahip olan smiflarin daha yiiksek olasiliklara sahip olmasini

saglar.

Kisaca softmax fonksiyonu, her bir smifin g¢iktisini, tiim siniflarin ¢iktilarinin
toplamina oranlayarak normalize etmektedir. Bu sekilde, her bir sinifin tahmini olasilik
degerini elde etmekteyiz. Softmax genellikle ¢ok sinifli siniflandirma problemlerinde
kullanilir ¢ilinkii bu tiir problemlerde her bir sinifin olasiligini belirlemek istenir ve softmax
ciktilarini bu olasiliklara déniistiirmektedir. Ornegin, bu ¢alismada gerceklestirdigimiz gibi
gorilintii segmentasyonunda her bir pikselin hangi smifa ait oldugunu belirlemek igin

kullaniimaktadir.

Modelin ¢ikt1 sinif sayisi, degisken olarak model olustururken verilmektedir. Bu
calismada n_classes degeri 4 diir, 4 farkli sinif i¢in bir segmentasyon problemidir. Modelin
giris seklini (boyutlarini) belirtmekteyiz. Modelin nasil egitilecegini “model.compile” ile
belirledikten sonra egitim sirasinda belirli metrikleri yakalayabilmek adina callback
fonksiyonu tanimliyoruz ve “model.fit” fonksiyonu ile modelleri daha 6nce hazirladigimiz

verilerle egitiyoruz.

3.2.5 Model Tahmin ve Test

Model egitimini tamamladiktan sonra artik bu asamada test veri setini kullanarak
segmentasyonlari tahmin ettirecegiz. Bu noktada model egitim verilerine bagli olarak en iyi
agirhigr kullanabiliriz ya da son agirligi kullanarak test edebiliriz. Normal sartlarda her
zaman son agirlik iyi sonuglara sebep olur anlamia gelmemektedir. Bunu da géz oniinde
bulundurarak model egitimi sonug¢larini incelemek ve dogru agirligi kullanmak énemlidir.
“load_weights” fonksiyonu ile bu asamada kullanacagimiz agirliklart modelimize

ylikliiyoruz.
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Daha 6nce veri islemede bahsettigimiz tahmin i¢in veri isleme adimini gergeklestirip
test verilerimizi modele tahmin etmesi i¢in yliklilyoruz. Boylece model analizi
yapabiliyoruz. Modelimizin performansini test veri seti iizerinde degerlendirebilmek i¢in

“evaluate()” fonksiyonunu kullanarak modellerin dogruluk ve kayip oranlarini buluyoruz.

3.2.6 Degerlendirme

Degerlendirme asamasinda uygulanan derin 6grenme algoritmalarinin yaptigi
tahminler dogrultusunda ve evaluate sonuglarindaki metriklerin ,dogruluk orani (accuracy
score), mean iou (Ortalama intersection over Union), fl-skor, dice benzerligi
degerlendirilmesiyle performansli olan belirlenmektedir. En iyi sonucu veren derin 6grenme
algoritmasi1 diger bir ifadeyle model, bu asamada degerlendirilerek secilir. Calismada,
uygulanan derin 6grenme algoritmalarinin verdigi, dogruluk orani (accuracy score), mean
iou (Ortalama intersection over Union), fl-skor, dice benzerligi metrikleri birbirleriyle
karsilastirilmigtir. Calismanin kisitlart ve sonraki ¢aligmalarda nasil bir yol izlenecegi

belirlenmektedir.
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DORDUNCU BOLUM
ARASTIRMA BULGULARI

Bu calismada son durum olarak modellerin performansinin bir degerlendirmesi
sunulmaktadir. Modellerin performansini 6lgmek i¢in dogruluk, fl-score gibi metrikler
kullanilmaktadir. Modellerin performansi flair ve t1 MRI’lar1 iizerinde incelenmistir. Bu
boliimde genel olarak modellerin performansi ve birbirleri ile karsilastirildiginda giiclii ve

zayif yonleri sunulmaktadir.

4.1. Model Egitim Metrikleri

BraTS 2020 veri setini 6n isleme adimin veri; egitim, dogrulama ve test asamalari
icin 3’e ayrilmigtir ve bu ayrilmig veriler ilk olarak model egitimi sonrasinda da test i¢in
kullanilmigtir. Verileri ayirirken dogrulama verisini kullanmamizin nedeni overfitting
dedigimiz asir1 uyumluluk kontroliinii saglayabilmektir. Egitim ve test asamalari sonrasinda
karsilagtirilan mimarilerin dogruluk ve kayip fonksiyon yiizdelik degerleri Tablo 2 de
gosterilmektedir. Tabloda degerleri verilen metrikler, egitim dogrulugu, egitim kaybi,
dogrulama dogrulugu, dogrulama kaybi, test dogrulugu, test kaybidir. Bu degerlerin kisaca

aciklamalar1 asagidaki gibidir:

Egitim Dogrulugu (Training Accuracy): Bir modelin egitim veri seti ilizerinde ne
kadar dogru tahmin yaptigin1 dlgen bir metriktir. Modelin egitim verilerine ne kadar iyi

uygulandigini gosterir. Genellikle bir oran veya yiizde olarak ifade edilir.

Egitim Kayb1 (Training Loss): Modelin egitilitken yaptig1 tahminler ile gercek
degerler arasindaki farkin bir Ol¢iisiidiir. Egitim boyunca modelin iirettigi tahminler ile

gercek etkiler arasindaki fark, kayip fonksiyonu araciligiyla hesaplanir.

Dogrulama Dogrulugu (Validation Accuracy): Modelin ayrilmis dogrulama veri seti
iizerinde ne kadar dogru tahmin yaptiini dlger. Modelin egitim veri setine asir1 uyum

saglamasi durumunda (overfitting), genelleme yetenegi diisebilir. Bu nedenle, modelin
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gercek diinyadaki performansini daha objektif bir sekilde degerlendirebilmek adina ayri bir

dogrulama seti kullanilir.

Dogrulama Kaybi (Validation Loss): Bir modelin tahminlerinin ger¢ek degerlerden ne
kadar farkli oldugunu 6lger. Dogrulama setindeki veriler iizerinden yapilan tahminlerin ne

kadar dogru ne kadar yanlis oldugunu dlgen fonksiyondur.

Test Dogrulugu (Test Accuracy): Modelin test veri setinde ne kadar dogru Sl¢iim
yaptigimi Olger. Test seti, modelin daha 6nce gérmedigi, egitim ve dogrulama siireclerinde
kullanilmamig verilerden olugur. Egitim ve dogrulama siireclerinde iyi performans gdsteren
bir modelin test setinde de iyi performans gostermesi, modelin genelleme yeteneginin giiglii

oldugunu gostermektedir.

Test Kayb1 (Test Loss): Modelin test veri setindeki tahminlerin ne kadar dogru veya

yanlis oldugunu 6l¢er. Modelin gercek degerlerle karsilastiginda ne kadar yanildigini dlger.

Tablo 2

Modellerin test verisi lizerindeki degerlendirme sonucu dogruluk ve kayip fonksiyon

metrikleridir.

Model Egitim Egitim Dogrulama Dogrulama  Test Test
Dogrulugu  Kaybi Dogrulugu Kaybi Dogrulugu Kaybi

I T T T T T T 1
VGG19 0.9873 0.5890 0.9863 0.6198 0.9863 0.6492

I T T T T T T 1
RESNET 0.9900 0.4153 0.9887 0.5495 0.9884 0.5766

T T T T T T T 1
U-NET 0.9815 0.0625 0.9805 0.0665 0.9801 0.0618

I T T T T T T 1
INVEPTIONV3  0.9915 0.3388 0.9897 0.4632 0.9904 0.4698
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Dogruluk dogrulugu olarak ifade edilen terim, modelin egitim siirecinde ayrilan
dogrulama seti ile genellikle modelin ne kadar iyi genelleme yaptigint degerlendirerek ve

asir1 uyum (overfitting) kontrolii yapmak icin kullanilmaktadir.

Overfitting, bir modelin egitim verilerine asir1 derecede uyum saglamasi ve bu nedenle
yeni, goriilmemis verilere kars1 genelleme yapma yeteneginin diismesi durumunu ifade eder.
Boyle durumlarda egitim verileri iizerinde yiiksek dogruluk gdsterirken, yeni verilerde
performansi diigebilir. Overfitting’i kontrol etmek i¢in ¢esitli yontemler kullanilir (Tukey,

1962). Bu yontemler kisaca:

Egitim-Dogrulama Bolmesi: Veri seti egitim ve dogrulama olarak ikiye ayrilir. Model
egitim seti lizerinde egitilirken, dogrulama seti lizerinde dogruluk kontrol edilir. Dogrulama

setindeki performans diislisii, overfitting'in bir isareti olabilir.

Cross-Validation (Capraz Dogrulama): Veri seti, farkli alt kiimelerde egitim ve
dogrulama olarak boliinerek modelin farkli veri kiimeleri {izerinde nasil performans
gosterdigi degerlendirilir. Bu, genel model performansiin daha iyi degerlendirilmesini

saglar.

Diizenleme (Regularization): Modelin karmasikligini azaltmak i¢in kullanilir. L1 ve
L2 diizenlemesi gibi teknikler, modelin asirt uyum yapmasini onlemek igin kullanilan

parametrelerin degerlerini sinirlar.

Dropout: Rastgele néronlar1 egitim sirasinda devre dis1 birakarak asiri uyumu azaltir.

Overfitting'i belirlemek icin, genellikle egitim ve dogrulama (validation) setleri
arasindaki dogruluk ve kayip (loss) degerlerine odaklanilir. Eger model egitim setinde

yliksek dogruluk gosterirken, dogrulama setindeki performansi diisiikse, overfitting olma

39



ihtimali vardir. VGG19 modeli i¢in degerleri kontrol ettigimizde egitim setinde ve
dogrulama setinde yiiksek dogruluk oranlar1 ve benzer kayip degerleri gozlemlenmektedir.
Bu durum overfitting olmadigimi gostermektedir. ResNet modeli icin degerleri kontrol
ettigimizde farklar olduk¢a kiiciik ve genellikle bir modelin overfitting olmadigini
gostermektedir. Unet ve InceptionV3 igin egitim ve dogrulama setleri arasindaki dogruluk
ve kayip degerleri birbirine oldukca yakindir. Bu durumda verilen degerlere dayanarak Unet
ve InceptionV3 iginde belirgin bir overfitting gozlemlenmemistir. Bu ¢aligma kapsaminda
kullanilan modellerin karsilagtirilmasinda overfitting olmadig1 goriilmiistiir ancak,

overfitting’i tam olarak degerlendirmek i¢in daha genis bir veri seti kullanilmasi gerekebilir.

4.2. Degerlendirme Metrikleri

Modellerin dogrulugu, kayiplari ve performans parametreleri sonug¢ analizinde
incelenmistir. Performans analizine dayanarak, dogruluk, F1 skoru ve diger ilgili
parametreleri dikkate alan optimal model se¢ilmistir. Beyin timorii goriintiileri iizerinde
yapilan degerlendirme sayesinde derin 6grenme modellerinin hangisinin daha performansli
oldugu bulunabilmektedir. Derin 6grenme mimarilerinin performans degerlendirmesinde
yaygin olarak kullanilan bazi metrikler bulunmaktadir. Bunlar; hassasiyet (precision), F1
skoru, dogruluk (acc), duyarlilik (sensitivity) ve 6zgiinliik (specificity), ortalama {izerinde
kesisim metrikleri olmaktadir (Goutte ve Gaussier, 2005; Voulodimos vd., 2021). Bu
metriklerin formiilleri gergek pozitif, gergek negatif, yanlis negatif ve yanlis pozitifiile iliskili

olmaktadir (Google, n.d).

TP (True Positive - Gergek Pozitif): Modelin dogru bir sekilde bir sinifi belirledigi

ve bu sinifin gergekten var oldugu durumlari ifade etmektedir.

TN (True Negative - Ger¢ek Negatif): Modelin dogru bir sekilde bir smifi
belirleyemedigi ve bu smifin gergekten bulunmadigr durumlar ifade eder. Modelin negatif

olarak tanimladig1 ve gercekte negatif olan durumlar1 tanimlamaktadir.
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FN (False Negative - Yanlis Negatif): Ger¢ekte var olan bir durumu modelin
yanliglikla yok olarak siniflandirmasi durumudur. Yani, modelin kagirdigr veya

tanimlayamadig1 gergek pozitif durumlar: tanimlamaktadir (Cardinal, 2016).

FP (False Positive - Yanlis Pozitif): Gergekte olmayan bir durumu modelin
yanlislikla var olarak siniflandirmasi durumudur. Yani, modelin tanimladig1 ancak gercekte

var olmayan pozitif durumlar1 tanimlamaktadir (Cardinal, 2016).

Dogru Sinif
Pozitif Negatif
E 3 ™ FP
(%] a
c
2
h+]
w
£
£ 3
K > FN TN
z

Sekil 10. Karmasik matrisin temel yapisidir.

Karmagik Matris (Confusion Matrix), bir siniflandirma modelinin performansini
degerlendirmek i¢in kullanilan bir tablodur. Bu matris, ger¢cek ve tahmin edilen siniflari

karsilastirarak modelin dogrulugunu 6lger. Sekil 10°da karmasik matrisi gosterilmektedir.

Dogruluk

Dogruluk (accuracy), smiflandirma problemlerinde modelin dogru tahmin ettigi
orneklerin oranini ifade etmektedir. Dogruluk kavrami, modelin dogru tahmin ettigi veri
noktalarinin toplam veri noktalarina orani olarak tanimlanir ve genellikle performans

degerlendirmesinde kullanilir. Genellikle O ile 1 arasinda bir deger olarak ifade edilir ve daha
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yiiksek bir dogruluk, daha iyi bir performansi gostermektedir. Bu oOlglim, genellikle

siniflandirma problemlerindeki modelin dogrulugunu belirlemek i¢in kullanilir.

Dogruluk (Accuracy) = (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN)

Dice Benzerligi

Dice benzerligi, 6zellikle goriintii segmentasyonunda kullanilan bir metriktir. Iki
kiimenin (6rnegin, bir modelin tahmini ile gercek etiketler arasindaki) benzerligini
olemektedir. Deger aralig1 O ile 1 arasindadir, 1'e yaklasan bir deger daha iyi bir benzerlik
anlamma gelmektedir. Ozellikle simf dengesizligi olan durumlarda (&rnegin, tibbi
gorlintiileme gibi), bu metrik daha etkili olabilmektedir. Ciinkii siniflar arasindaki
dengesizlik, sadece dogruluk gibi basit metriklerle degerlendirilmeye bilmektedir. Ancak,
tek basina bir metrik olarak kullanildiginda, bazi durumlarda yetersiz olabilir ve diger

performans metrikleri ile birlikte degerlendirilmelidir.

Dice Benzerligi = (2 x TP) /(TP + FP + TP)

Hassasiyet

Hassasiyet (Precision), smiflandirma problemlerinde kullanilan bir performans
oOlgtisiidiir. Modelin belirledigi pozitif 6rnekle arasinda gergekten pozitif olanlarm ne
kadarinin dogru bir sekilde belirlendigini gosterir. Yani modelin yanlis pozitif tahminler
yapma olasiligin gosterir. Yiiksek hassasiyet, yanlig pozitif tahminlerin az oldugunu ve

modelin gergek pozitifleri daha dogru bir sekilde belirlendigini gosterir.

Hassasiyet (Precision) = TP / (TP + FP)

Duyarhhk

Duyarlilik (Sensitivity), gercek pozitif orani olarak da bilinir ve bir modelin
gercekten pozitif olan 6rnekleri ne kadar dogru bir sekilde tanimlandigini 6lger. Gergek

pozitiflerin ne kadarmin dogru bir sekilde tanimlandigini 6lger (Monaghan vd., 2021).

Duyarlilik (Sensitivity) = TP / (TP + FN)
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Ozgiinliik

Ozgiinliik (Specificity), bir siniflandirma modelinin gercek negatifleri dogru bir
sekilde belirleme kabiliyetini dlgen bir performans metrigidir. Ozgiinliik, genellikle
duyarlilik (sensitivity) ile birlikte kullanilir ve modelin negatif sinifi dogru bir sekilde

belirleme yetenegini yansitir (Monaghan vd., 2021).

Ozgiinliik, ozellikle tip alaninda ve siniflandirma problemlerinde kullanishdir.
Ornegin, bir testin belirli bir durumu dogru bir sekilde diglamasi gereken bir durumda,
Ozgiinliik bu testin gercek negatifleri ne kadar dogru bir sekilde belirledigini gosterir. Yiiksek
ozgilinliik, modelin ger¢cek negatifleri dogru bir sekilde tanimladigini ve istenmeyen
durumlarin dogru bir sekilde dislandigini gosterir. Diisiik 6zgiinliik, modelin gergek

negatifleri yanlis pozitif olarak tanimlama egiliminde oldugunu gdsterebilir.

Ozgiinliik (Specificity) = TN / (TN + FP)

F1 Skoru

F1 skoru, siniflandirma modellerinin performansini 6lgen bir metriktir ve hem
hassasiyet (precision) hem de duyarlilik (sensitivity) metriklerini birlestirerek modelin genel
performansini degerlendirir. F1 skor veriler de var olabilecek dengesizlikler veya yanlis
pozitif ve yanlis negatiflerin esit dneme sahip oldugu bir durum var ise performans
degerlendirmesi i¢in dnemli bir metrik olmaktadir. F1 skor O ile 1 arasindadir ve en iyi
performans 1’e yakin olandir. F1 skoru, hem hassasiyetin hem de duyarliligin iyi oldugu
durumlarda yiiksek bir degere sahip olur. Bu nedenle, dengeli bir sekilde hem yanlis
pozitiflerin hem de yanlis negatiflerin az olmasi durumunda yiiksek bir F1 skoru elde edilir.
F1 skoru, dengeli bir performans gdsteren modelleri degerlendirmede ve karsilastirmada
sikca kullanilir. F1 skor O ile 1 arasindadir ve en iyi performans 1’e yakin olandir

(Srivastava, 2019).

F1 skoru = (2 x Hassasiyet x Hatirlama) / (Hassasiyet + Hatirlama)
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Ortalama Uzerinde Kesisim

Mean Intersection over Union (meanloU), &zellikle goriintii segmentasyonunda
performansin dl¢iilmesi igin kullanilan bir metriktir. Bu metrik, bir modelin tahmin ettigi ve
gergek etiketler arasindaki ortiisme alanini 6lgmektedir. IoU, tahmin edilen bolgenin gergek
bolgeyle kesisimini gergek bolgenin birlesimine oranlamaktadir. Degerler O ile 1 arasinda
olur, 1'e yaklasan bir deger daha iyi bir drtiisme oran1 gostermektedir. Ozellikle ¢oklu siif
segmentasyonu gibi alanlarda, her sinif i¢in ayr1 IoU degerleri hesaplanir ve bu degerlerin
ortalamasi alinarak meanloU hesaplanmaktadir. Modelin genel olarak tiim siniflar i¢in ne
kadar iyi performans gdsterdigini 6l¢gmek icin kullanilmaktadir. Yiiksek meanloU degerleri,
modelin nesnelerin sinirlarini daha iyi tanimladig1 ve segmentasyonun daha dogru oldugu

anlamina gelmektedir.

Ortalama Uzerinde Kesisim (MeanloU) = TP / (TP + FP + FN)

Tablo 2°de modellerin test verisi lizerindeki degerlendirmeleri sonucunda ortaya ¢ikan
metriklerin degerleri goriilebilmektedir. Modelin siniflandirma performansini 6lgmek igin
ozellikle coklu smifli segmentasyon problemlerinde yaygin olarak MeanloU metrigi
degerlendirilmektedir. Yiiksek bir MeanlOU degeri, modelin nesneleri dogru bir sekilde
tanimladigini ve bolgeler arasinda iyi bir ortiisme sagladigini gosterirken, diisiik bir deger
modelin performansinin zayif oldugunu gdosterebilmektedir. Tabi ki bu deger tek basina
yeterli degildir. Dice benzerligi dedigimiz metrikte Onemli metriklerden bir tanesi
olmaktadir. Bu metrik iki bolgenin (gercek ve tahmin edilen) ne kadar ortiistiigiinii 6lgmek
i¢in kullanilmaktadir. Ozellikle piksel bazli tahminlerin benzerligini 6l¢gmek i¢in kullanilan
bir metriktir. F1 skoru, bir simiflandirma modelinin performansini degerlendirmek igin
kullanilan bir metriktir. Hassasiyet (precision) ve duyarlilik (recall/sensitivity) degerlerinin
harmonik ortalamasidir. F1 skoru, 6zellikle dengesiz siniflandirma problemlerinde, yani
siniflar arasinda veri sayisi agisindan biiyiik farklar oldugunda daha giivenilir bir performans
0l¢iisii olarak kabul edilir. Bu durum, tip alaninda hastalik teshisi gibi dnemli uygulamalarda
oldukga 6nemlidir. F1 skoru, bir modelin genel olarak ne kadar iyi performans gosterdigini
anlamak i¢in 6nemli bir metrik olarak kabul edilmektedir. Tiim bu nedenler géz Oniine
alindiginda performans degerlendirmesi i¢in MeanloU, F1 skor, dogruluk ve dice benzerligi

kullantlmisgtir.
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Bahsettigimiz degerlendirme metriklerinin bu ¢aligmada karsilastirilan algoritmalar

icin degerleri Tablo 3 de goriilmektedir.

Tablo 3

Modellerin test verisi iizerindeki degerlendirme sonucu metrikleridir.

Model

Dogruluk Dice Ozgiinlik ~ Hassasiyet Hassasiyet F1 Mean
Accuracy - Benzerligi Specificity Precision Sensitivity skoru IoU
GO 00 ) ) ) RN
I T T T T T T T 1
VGGI19 0.9863 0.3610 0.9956 0.9869 0.9858 0.9863  0.4266
I RESNET | 0.9884 I 0.4330 I 0.9961 I 0.9883 I 0.9883 | 0.9883 I 0.3971 |
I U-NET I 0.9801 I 0.3486 I 0.9945 I 0.9836 i 0.9794 I 0.9529 I 0.7927 I
I INCEPTION I 0.9904 I 0.5372 I 0.9968 I 0.9904 I 0.9903 I 0.9903 I 0.8826 I
V3

Bu ¢aligmada kullandigimiz algoritmalar ile ilgili yapilan literatiir taramasinda,
degerlendirme i¢in kullandigimiz dogruluk, dice benzerligi, f1skor ve meaniou metriklerini
bir arada kullanan bir ¢aligma 6rnegine rastlamadik. Fakat diger yapilan ¢alismalardan ¢ikan

bazi metriklerin degerlerini Tablo 4’de gorebilirsiniz.

Tablo 4

Karsilastirmasini yaptigimiz modellerin diger calismalardaki metrik degerleridir.

Model Veriseti

Dogruluk  Dice Hassasiyet Hassasiyet F1 Mean
Accuracy  Benzerligi Precision  Sensitivity skoru IoU
0, 0, 0,
0 R TR C B R O
T | | T T T T
VGGI19 Brain Tumor MRI 0.96 - 1 0.88 0.94 -
(Islam vd., 2023)
T | | T T T T
VGGI19 Kaggle(brain MRI) 0.9522 - - - - -

(Misu, 2023)
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Tablo 4’in devami

ResNet50 253 MRI 0.8249 - 1 0.8294 0.9067 -
(Onur, 2021)

[ I I I I I I
ResNet50 Kaggle(brain MRI) ~ 0.9954 - 0.9954  0.9954 0.9954

(Misu, 2023)

I

I T T T T T
U-NET BraTs19 - - - - - 0.8996

(Qian vd.,2022)

[ I I I I I I I

U-NET Brats2013,VisionGate, - 0.7573 - - 0.244 0.9103
(Zhou vd., Data Science Bowl,
2020) MICCAT 2017,...

T T | T T T |
INCEPTIONV3 253 0.6813 - 0.4012 0.5048 0.4470 -

(Onur, 2021) MRI

INCEPTIONV3 Brain Tumor MRI 0.98 - 1 0.92 0.96 -
(Islam vd.,
2023)
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BESINCI BOLUM
SONUC VE ONERILER

Bu boliimde c¢aligmanin sonucunda elde edilen bulgular dogrultusunda varilan
sonuctan, bu calismanin limitleri ve sonraki caligmalardan bahsedilmektedir. Ayrica

arastirma yansimalar1 kisminda bu ¢aligmanin kattig1 degerden bahsedilmektedir.

5.1. Sonug

Bu tezin amaci beyin tiimoriiniin erken teshisini kolaylagtirmak i¢in medikal
goriintiiler {izerinde yaygin olarak kullanilan derin 6grenme mimarilerinden Vgg19, Resnet,
Unet ve InceptionV3 mimarilerinin performansini karsilagtirmaktir. Bu karsilastirma icin
bu mimarilerden modeller olusturulmus ve olusan modeller BraTS 2020 veri seti ile egitilmis
ve test edilmistir. Kullanilan veri seti tiim algoritmalar igin performans degerlendirmesi goz
oniinde bulunarak en dogru sekilde islenmekte ve modelleri egitmek icin kullanilmaktadir.
Veri setinin test i¢in ayrilan kismi ile test edilen egitilmis modellerin metrik sonuglar1 Tablo
3’te goriilebilmektedir. Performans degerlendirmesi i¢in dogruluk, dice benzerligi, f1 skor

ve meanloU, dikkate alinmig olan metriklerdir.

Tablo 3’te verilen degerlendirme sonuglari, Inception V3’iin en yiiksek dogruluk
oranina sahip oldugunu gostermektedir. Ancak, bazi durumlarda (6rnegin, dengesiz
siniflandirma problemleri veya yanlis smiflandirma maliyeti yiiksek olan durumlar)
dogruluk yeterli olmayabilir. Ozellikle sinif dengesizligi gibi durumlarda, dogruluk yaniltict
olabilir ve modelin gercek performansini tam olarak yansitamaz. Siniflar arasindaki
dengesizlik, sadece dogruluk gibi basit metriklerle degerlendirilmeye bilmektedir. Bu

nedenle, dogruluk metrigi, diger performans metrikleri ile birlikte degerlendirilmektedir.

Karsilagtirma yapilan algoritmalarin dice benzerligini karsilagtirdigimizda inception
V3 algoritmasinin dice benzerliginin daha yiiksek oldugu Tablo 3’te goriilmektedir. Ancak,
tek basina bir metrik olarak kullanildiginda, baz1 durumlarda yetersiz olabilir ve bu sebeple
diger performans metrikleri ile birlikte degerlendirilmelidir. Diger metriklerle birlikte g6z

oniinde bulundurulacagi icin karsilagtirlma yapilan algoritmalarin dice benzerligini
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inceledigimizde Inception V3 algoritmasmin dice benzerliginin daha yiiksek oldugu
goriilmektedir. F1 skor metrigi i¢in Tablo 3’te verildigi gibi, degerlendirme sonucunda

Inception V3’iin en yiiksek f1 skor degerine sahip oldugu goriilmektedir.

Ozellikle ¢oklu smif segmentasyonu gibi alanlarda, her sinif igin ayr1 IoU degerleri
hesaplanir ve bu degerlerin ortalamasi alinarak meanloU hesaplanmaktadir. Modelin genel
olarak tiim smiflar i¢in ne kadar iyi performans gosterdigini 6l¢mek i¢in kullanilmaktadir.
Yiiksek meanloU degerleri, modelin nesnelerin sinirlarim1 daha iyi tamimladigi ve
segmentasyonun daha dogru oldugu anlamina gelmektedir. Bu, dogrultuda Tablo 3 {izerinde
elde edilen degerler incelendiginde Inception V3 derin aginin meanloU degerinin daha

yiiksek oldugu goriilmektedir.

Tiim bu bahsettigimiz metrikler goz dniinde bulunduruldugunda yaptigimiz ¢alismada
Inception V3 derin ag1 mimarisinin diger algoritmalara gbre daha iyi performans
gdstermistir. InceptionV3'niin diger algoritmalardan daha iyi performans gosterme sebepleri
arasinda su noktalar 6ne ¢ikabilmektedir: mimari yapisi, transfer 6grenme, genis goriinti

temsili.

Mimari yapisi: Karmagik ve derin mimari yapisiyla bilinmektedir. Bu yapisi, ¢oklu
paralel katmanlar ve karmasik modiiller igermektedir. Bu karmagiklik, daha derin ve

karmasik 6zelliklerin daha iyi temsil edilmesine olanak tanimaktadir.

Transfer Ogrenme: InceptionV3, transfer 6grenme konusunda giiglii bir yapiya
sahiptir. Onceden egitilmis biiyiik bir veri seti olan ImageNet iizerinde egitilmis ve genis bir
veri tabanindan gelen 6zellikleri 6grenmistir. Bu 6zellikler, farkli gorevler i¢in daha iyi

genelleme yapabilmesini saglar.

Genis Goriintii Temsili: InceptionV3, ¢ok ¢esitli ve derin 6zelliklerin temsil edilmesine
odaklanmaktadir. Bu durum ise farkli nesneleri, 6zellikleri ve yapilar1 daha etkili bir sekilde

tanimlamasina olanak tanimaktadir.
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Bunlar géz 6niine alindiginda, InceptionV3'iin verilen metriklerde daha yiiksek
performans gosteren bir algoritma olmasi beklenmektedir. Yani bu calisma sonucunda
kullandigimiz veri seti biiylikliigii ve kullanilan aktivasyon fonksiyonu da g6z oniine
almarak Vggl9, ResNet, U-Net ve InceptionV3 modelleri arasinda beyin tlimori tespiti

acisindan en bagarili model InceptionV3 olmustur.

Ancak, yapilan literatiir taramalari ve edinilen bilgiler g6z Oniinde
bulunduruldugunda metrik degerlerine dayanarak bir modelin kesin olarak daha
performansli oldugunu sdylemek bazen yeterli olmayabilir. Herhangi bir modelin
performansini etkileyebilecek bir dizi degisken oldugunu unutmamak énemlidir. Veri seti,
egitim siireci ve diger hiper parametreler gibi faktorler de modelin performansini

etkileyebilmektedir.

Bu baglamda bazi kisitlamalar mevcuttur. Bu kisitlamalar ve sonraki calismalar

5.2’de anlatilmaktadir.

5.2. Limitler ve Sonraki Calismalar

Bu ¢alismada, beyin tiimdr tespiti ve siniflandirmasinda derin 6grenme mimarileri
kullanilarak bu mimarilerin performans degerlendirilmesi yapilmaktadir. Fakat yapilan
literatiir taramalar1 ve edinilen bilgiler dogrultusunda bir modelin performans
degerlendirmesini yapabilmek i¢in daha kapsamli ¢aligmalar yapilmasi gerektigi ortaya
konmaktadir. Bu nedenle sonraki ¢alismalarimizda modelleri farkli veri setleri ile egiterek
performans degerlendirmesi {izerine ¢alismalar gergeklestirilecektir. Her gegen giin gelisen
teknoloji g6z Oniine alinarak farkli mimarilerinde bu alanda degerlendirmeye alinip
almmamasi gerektigine karar verilecektir. Fakat gerek bu calismalarda gerekse gelecekte

yapilacak ¢aligmalarda bazi kisitlamalar bulunmaktadir.

Herhangi bir makine 6greniminde dogru sonuglar1 tahmin etme dogrulugu her tahmin
yapildiginda 6nemli 6l¢giide degisebilir ve egitilmedigi farkli bir tiirdeki MRI verildiginde
zaman zaman farkli sonuglar verebilmektedir. Ayrica bu mimariler veriye dayanan modeller

olduklart i¢in veri seti boyutu performans {lizerinde 6nemli bir etkiye sahip olmaktadir. Veri
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setinin bilylimesi demek kaynak gerekliligi anlamima gelmektedir. Bu modeller yiiksek
performansl bilgi islem altyapisinin yam sira yiiksek GPU ihtiyaci olan mimarilerdir. Bu
kisitlama nedeniyle, modelin sinirli kaynaklara sahip durumlarda kurulmasi zor olmakta,

erigilebilirligi ve uygulanabilirligi de azalmaktadir.

Sonug olarak, bir modelin performans incelmesi i¢in biiyiik veri setleri ve buna bagl
olarak yiiksek kaynaklara ihtiya¢ vardir. Bu kisitlarda géz oOniine alinarak ¢ikardigimiz

sonuglarin kisith kaynak ve veri seti ile yapildig1 g6z Oniine alinarak degerlendirilmelidir.

5.3. Arastirma Yansimalari

Bu c¢alismaya baslamadan Once yapay zeka, derin 6grenme ve medikal alanda
kullanimlar1  hakkinda hi¢bir bilgiye sahip degildim. Danisman hocaminda
yonlendirmeleriyle arastirma yaparken bir ¢ok bilgi edindim. Veri seti hazirlanmasi, derin
ag mimarileri tanimlanmasi, egitilmesi ve iglemesi gibi bir ¢ok siireci detayl1 olarak ¢aligtim.
Bu calismamda tezimde yer vermedigim fakat gerek literatiir taramalar1 olsun gerek model
incelemeleri olsun, Deep belief, DenseNet, Vggl16, 3D CNN, CapsNet, Long Short Term
Memory Network gibi bir ¢ok farkli derin 6grenme mimarisi ile karsilastim ve kullanim
alanlarini inceleme sansi buldum. Bu ¢alisma bana yapay zekanin insan hayatinda ne kadar

biiylik bir neme sahip olabilecegini ve bu alanda 6grenme ve ilerleme istegi olusturmustur.
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