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OZET

BEYIN TUMORLERININ MR GORUNTULERIi UZERINDEN DERIN
OGRENME YONTEMIYLE TESPiTi VE SINIFLANDIRMASI

Merve KORDEMIR
Yiiksek Lisans, Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dah
Damisman: Prof. Dr. Ahmet BOZKURT
Ikinci Damisman: Dog. Dr. Kerim Kiirsat CEVIK
Temmuz 2021; 80 sayfa

Biyomedikal goriintiiler {izerinden beyin tiimoérlerinin hizli ve dogru tespit
edilebilmesi, hastalara erken ve etkili tedavi olanaginin yan1 sira iyi bir yasam kalitesi
saglar. Son yillarda bilgisayar donanimlarinin gelismesi ve ¢ok sayida ilgili veriye
kolaylikla ulasilabilmesi yapay zeka yontemlerinin birgok alana uygulanmasina imkan
saglamistir. Buna paralel olarak yapay zekanin uygulamalari olan makine 6grenmesi ve
derin 0grenme teknolojileri de gelisim gostererek yayginlagmistir. Derin 6grenme
teknikleri giinlimiizde uzman doktorlarin biyomedikal goriintiilerdeki anomalileri
tespitine yardimei olmakta ve boylece hastaliklarin veya viicut i¢i anomalilerin daha
erken, hizli ve yiiksek dogrulukla teshisini miimkiin kilmaktadir. Bu tez ¢aligmasinda, {i¢
tip beyin tiimoriiniin (meninjiyom, gliom veya hipofiz) hacimlerini komsu doku ve
yapilardan dogru bir sekilde boliitlemek ve bu tiimorlerin dogru siniflandirilmasin
saglamak i¢in transfer 6grenme modelleriyle birlikte Faster R-CNN mimarisine maske
(boliitleme) dalinin eklenmesiyle olusturulmus Mask R-CNN (Maskeli B-ESA) teknigi
uygulanmistir. Mask R-CNN ile tespit, boliitleme ve simiflandirma islemleri tek bir ¢ati
altinda ve ilgili veri seti lizerinde goriinti isleme tekniklerine gerek duyulmadan
gerceklestirilmistir. Calismamizda Mask R-CNN mimarisinin temel ag1 i¢in daha 6nce
hem COCO hem de ImageNet veri setleri ile egitilmis ResNet-50 ve ResNet-101
mimarileri kullanilmistir. Onerilen model egitimleri COCO veya Imagenet baslangic
agirliklar ile baslatilmistir. Test siireci sonunda COCO goriintiileri {izerinde 6nceden
egitilmis ResNet-101 omurgasinin siniflandirma basarisinin (%75) ayni veri setiyle
egitilmis ResNet-50 omurgasinin siiflandirma basarisindan (%55) daha yiiksek oldugu
gozlemlenmistir. ResNet-50 omurgasi ile ise ImageNet veri seti tizerindeki siniflandirma
dogrulugu (%87) aym veri setiyle egitilmis ResNet-101 omurgasimin siniflandirma
dogruluguna (%37) kiyasla daha yiiksek elde edilmistir. Modellerin timor tiirlerindeki
boliitleme basarisini gosteren kesisim (IoU) ortalamalari meninjiyom tiimori i¢in %83,
gliom tiimori i¢in %58, hipofiz timori i¢in %75 olarak bulunmustur. Mask R-CNN
mimarisinin saglhk sektoriindeki sistemlere aktarilabilir olmast uzmanlarin beyin
tiimorlerini erken teshisine yardimci olacaktir.

ANAHTAR KELIMELER: Beyin timor tespiti, Derin 6grenme, Maskeli B-ESA, MR
goriintiisii siniflandirma, Transfer 6grenme
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ABSTRACT

DETERMINATION AND CLASSIFICATION OF BRAIN TUMORS ON MR
IMAGES BY DEEP LEARNING METHOD

Merve KORDEMIR
MSc Thesis in Biomedical Engineering
Supervisor: Prof. Dr. Ahmet BOZKURT
Co-advisor: Assoc. Prof. Dr. Kerim Kiirsat CEVIK
July 2021; 80 pages

Rapid and accurate detection of brain tumors through biomedical images provides
early and effective treatment for patients, as well as a good quality of life. In recent years,
development of computer hardware and easy access to a large number of relevant data
have enabled application of artificial intelligence methods to many areas. In parallel with
this, machine learning and deep learning technologies, which are applications of artificial
intelligence, have also developed and become widespread. Today, deep learning
techniques help specialist doctors to detect anomalies in biomedical images, thus enabling
earlier, faster and more accurate diagnosis of diseases or intra-body anomalies. In this
thesis, the Mask R-CNN technique, which was created by adding a mask (segmentation)
branch to Faster R-CNN architecture with transfer learning models, was applied to
accurately segment volumes of three types of brain tumors (meningioma, glioma or
pituitary) from neighboring tissues and structures as well as to ensure correct
classification of these tumors. Detection, segmentation and classification procedures were
carried out with Mask R-CNN under a single roof and without the need for applying
image processing techniques on the related data set. In our study, ResNet-50 and ResNet-
101 architectures, which were trained with both COCO and ImageNet datasets, were used
for the basic network of the Mask R-CNN architecture. The proposed model trainings
were started with COCO or Imagenet initial weights. At the end of the test process, it was
observed that the classification success (75%) of the ResNet-101 backbone pre-trained
on COCO images was higher than the classification success (55%) of the ResNet-50
backbone trained with the same data set. With the ResNet-50 backbone, the classification
accuracy on the ImageNet dataset (87%) was higher than the classification accuracy
(37%) of the ResNet-101 backbone trained on the same dataset. The loU averages
showing the segmentation success of the models in tumor types were found to be 83% for
meningioma tumors, 58% for glioma tumors, and 75% for pituitary tumors. The
portability of the Mask R-CNN architecture to systems in the healthcare industry will
help specialists to detect brain tumors early.

KEYWORDS: Brain tumor detection, Deep learning, Mask R-CNN, MR image
classification, Transfer learning
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AKADEMIK BEYAN

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “Beyin Tiimorlerinin MR Goriintiileri
Uzerinden Derin Ogrenme Yontemiyle Tespiti ve Simiflandirmas1” adli bu ¢alismanin,
akademik kurallar ve etik degerlere uygun olarak yazildigini belirtir, bu tez calismasinda
bana ait olmayan tiim bilgilerin kaynagini gosterdigimi beyan ederim.

05/07/2021

Merve KORDEMIR



SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler
: Ondalik ay1rici
, : Binlik ay1ric1
b : Bias
y(k) : Bir noronun k anindaki matematiksel fonksiyon degeri
o(x) : Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, x - + o
f(x) : ReLu aktivasyon fonksiyonu, x - too
x; (k) : Bir néronun i'nci pozisyonu k zamanindaki deger fonksiyonu
> : Toplam sembolii
F : Transfer fonksiyonu
* . Evrisim iglemi
Kisaltmalar
AdaGrad : Adaptive Gradient Algorithm
Adam : Adaptive Moment Estimation
ANN . Artificial Neural Network
BGD : Batch Gradient Descent
BTF : Brain Tumor Figshare
BTK : Brain Tumor Kaggle
BBR : Bounding Box Regressor
CT : Computed Tomography
CLAHE : Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization
CNN : Convolutional Neural Network
DSC : Dice Score
DTs : Decision Trees



ESA

Fast R-CNN
H B-ESA
Faster R-CNN
DH B-ESA
FLAIR

FN

FP

FPN

GAN

GD

GPU
ILSVRC

loU

KNN

mAP

Maskeli B-ESA :
Mask R-CNN
MBGD

MCC

MR

MRG

MRS

NCIS

PCA

PET

. Evrigsimli Sinir Ag1

: Fast Region Based Convolutional Neural Network

: Hizl1 Bolge Tabanli Evrisimli Sinir Ag1

: Faster Region Based Convolutional Neural Network
: Daha Hizli Bolge Tabanli Evrisimli Sinir Ag1

: Fluid Attenuted Inversion Recovery

: False Negative

: False Positive

: Feature Pyramid Network

: Generative Adversarial Networks

: Gradient Descent

: Graphics Processing Unit

: ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
. Intersection over Union

: k-Nearest Neighbors

: Mean Average Precision

Maskeli Bolge Tabanli Evrisimli Sinir Ag1

: Mask Region Based Convolutional Neural Network
: Mini Batch Gradient Descent

: Matthews Correlation Coefficient

: Manyetik Rezonans

: Manyetik Rezonans Goriintiileme

: Magnetic Resonance Spectroscopy

: National Cancer Institute Statistics

: Principal Component Analysis

: Positron Emission Tomography

Xi



R-CNN : Region Based Convolutional Neural Networks

B-ESA : Bolge Tabanli Evrisimli Sinir Ag1

RelLU : Rectified Linear Unit

RF : Radyo Frekans

RGB : Red, Green, Blue

RMSprop : Root Mean Squared Prop

RNN : Recurrent Nerual Network

ROI : Regions of Interest

RolAlign : Rol Align

RPN : Region Proposal Network

SGD : Stochastic Gradient Descent

SGDM : Stochastic Gradient Descent with Momentum
SGDR : Stochastic Gradient Descent with Restarts
SPECT : Single-Photon-Emission Computed Tomography
SVM : Support Vector Machine

Tanh : Hiperbolik Tanjant

TCIA : The Cancer Imaging Archive

TE : Time to Echo

TN : True Negative

TP : True Positive

TR : Repetition Time

VIA : VGG (Visual Geometry Group) Image Annotator
YZ : Yapay Zeka

xii
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1. GIRIS

Hiicrelerin kontrolsiiz ¢ogalmasi nedeniyle dokularin anormal sekilde biiyiimesi
sonucu insan viicudunda fizyolojik isleve sahip olmayan tiimorlii dokular olusabilir (Abd-
Ellah vd. 2019). Amerikan Ulusal Kanser Enstitiisii (National Cancer Institute Statistics;
NCIS) istatistiklerine goére tim kanser vakalarinin %1.3’{inii beyinde ortaya g¢ikan
tiimorlerin olusturdugu disiiniilmektedir (Anonymous 1). Beynin boyutunu ve basincini
artirarak islevselligini bozabilen bu tip tiimorlerin beyinde bulundugu yere gore hastada
dikkat ve konsantrasyon eksikligi, koordinasyon bozuklugu, konusmada degisiklikler,
bas agrilari, haliisinasyonlar, anksSiyete, nobetler, hafiza kaybi gibi farkli noérolojik
semptomlara yol actig1 bilinmektedir (Abd-Ellah vd. 2019; Amin vd. 2020; Comelli vd.
2017). Bu yonleriyle hastanin yasam kalitesini 6nemli Ol¢iide etkileyebilen beyin
tiimorlerinin Sliimciil potansiyeli de vardir. NCIS verileri, beyin ve diger sinir sistemi
kanserleri nedeniyle ABD’de 6len kisi sayisinin 2020 yilinda 18,020 olacagini
ongoriirken, bu saymin diger kanser gesitleri nedeniyle 6lenlerin sayisinin %3’iinii
olusturdugunu gostermektedir (Anonymous 1).

Beyin tiimorleri, kanserli hiicre (malign) ozelligi gostererek baska dokulara
yayilan tipte veya kanserli olmayan (benign) hiicre 6zelligi gostererek diger dokulara
yayilim gostermeyen tipte olabilmektedir. Buna bagli olarak beyin tiimorleri metastatik
ve birincil (primer) olarak smiflandirilirlar. Birincil beyin tiimoérlerinin kaynagi beyin
hiicreleri iken, metastatik beyin tiimoérlerinin kaynagi viicudun farkli organlarindan diger
organ ve dokulara yayilim gosteren kanser hiicreleridir (Doolittle 2004).

Merkezi sinir sistemini olusturan beyin ve omurilikte 120°den fazla tiimor ¢esidi
goriilebilmektedir (Anonymous 2). Yetiskinlerde en sik goriilen birincil beyin timor
tiplerinden {ii¢ tanesi, merkezi sinir sisteminde bulunan glia hiicrelerindeki anomalilerle
olusan ve Sekil 1.1a’da goriilen gliom (glioma), beyin ile omuriligi ¢evreleyen yapilardan
meninks ve dura materde olusum gosteren Sekil 1.1b’de goriilen meninjiyom
(meningioma) ile hipofiz bezinde olusan Sekil 1.1c’de goriilen hipofiz (pituitary)
timorleridir (Cockerham vd. 1998; Larjavaara vd. 2007; Mohammed ve Al-Ani 2021).

(©)

Sekil 1.1. Figshare beyin tiimor goriintii veri setinde bulunan MR goriintiilerinden alinmis
ornek tiimor gesitleri: @) meninjiyom; b) gliom; ¢) hipofiz timéri (Cheng 2017)

Beyin tiimdrii sliphesi olan hastalarda tiimorlii bolgelerin hizli ve dogru sekilde
tespiti, hastalarin yagam kaliteleri ve tedavi planlamalar1 agisindan oldukc¢a 6nemlidir
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(Muhammad vd. 2020). Beyin tiimérleri sekil, boyut, derece, beyinde bulundugu yer gibi
farkli parametrelerle birbirinden ayrilmaktadir (Khan vd. 2020). Bu tiimoérlerin net
sekilde gozlenebilmeleri i¢in genellikle yumusak doku kontrasti saglayabilen, bir¢ok
diizlemde goriintii olusturabilen ve girisimsel olmayan Manyetik Rezonans Goriintiileme
(MRG) teknigi tercih edilir (Kaur ve Gandhi 2020; Maravilla ve Sory 1986).

Uzman hekimlerin hastanin tibbi goriintiilerinde mevcut olan tiimér bolgelerini el
yordamiyla belirleme islemi, uzmani yormasiin yani sira hataya agik, zaman alan bir
islem olarak da bilinmektedir (Chahal vd. 2020; Khan vd. 2020). Bu nedenle tibbi
goriintiilerde goriintii isleme ¢alismalar ile beraber bilgisayar destekli teshis veya tani
sistemlerinin kullanimi timor tespit siirecini hizlandirmakta ve dogru tani koymay1
kolaylastirmaktadir (Chahal vd. 2020; Muhammad vd. 2020).

Gilinlimiizde tiimor tespiti ve siiflandirilmas: siireglerinde makine 6grenmesi
algoritmalarimin bir alt dali olan derin O6grenme mimarilerinden artan sekilde
yararlanilmaktadir (Khan vd. 2020; Rehman vd. 2020). Bu mimariler, yapilarinda
bulunan ¢ok sayidaki 6grenme katmanlariyla giris verilerinde belirlenen 6zellikleri
detayl sekilde 6grenmektedir. Bilgisayarlarda paralel islemci birimlerinin gelismesi, ¢ok
sayida verinin ulasilabilir hale gelmesi ve optimizasyon yontemlerinin gelistirilmesiyle
birlikte derin 6grenme mimarilerinin basaris1 da gittik¢e artmaktadir. Bu mimariler
arasinda, goriintii siniflandirma ve tespitinde kullanilan Evrisimli Sinir Aglari, dogal dil
isleme problemlerinde kullanilan Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Network;
RNN) ve genellikle sentetik veri {iretimi gibi islemlerde kullanilan Cekismeli Uretici
Aglar (Generative Adversarial Networks; GAN) sayilabilir (Cui vd. 2020). Giiniimiizde
derin 6grenme mimarilerinden olan ESA nin kullanimiyla tibbi goriintiilerde tiimor tespit
islemleri daha hizli yapilabilmektedir (Aslan 2019). Bunun yaninda farkli bir gérev i¢in
egitilen sinir aglarinin edindigi bilgilerin baska problemler i¢in kullanilabildigi transfer
O0grenme yoOntemiyle, verilerin az olmasi sorunu veya donanmimsal eksiklik gibi
problemlerin iistesinden gelinerek, tibbi goriintiiler {izerinde 6nemli performanslar elde
edilebilmektedir (M. A. Khan vd. 2020).

Onerilen bu tez ¢alismasinda, MR beyin gériintiilerinde tiimér dokunun tespiti,
siiflandirilmas: ve boéliitlenmesi agamalarinda tani koyuculara yardimer olmak iizere
derin 6grenme yontemlerinden olan Maskeli Bolge Tabanli Evrisimli Sinir Ag1 mimarisi
(Maskeli B-ESA) kullamilmistir (He vd. 2017). Maskeli B-ESA, MR beyin
gorintiisiindeki tiimoriin bulundugu bolge i¢in koordinat bilgisi ile beraber tiimor tespiti
saglamaktadir. Ayni1 zamanda mimari tiimorlii bolge igerisindeki pikselleri maskeleyerek
ornek boliitleme islemi de yapabilmektedir (Bayram 2020). Bu tez ¢alismasinda, 6nceden
egitilmis yapay sinir ag mimarilerinin 6grenme bilgileri izerinden, yani transfer 6grenme
yaklagimi ile halka agik olarak temin edilen MR beyin tiimér goriintiilerini igeren bir veri
seti tizerinden Maskeli B-ESA mimarisinin egitimi gerceklestirilmistir. Maskeli B-ESA
mimarisi ve transfer 6grenme yontemi ile MR goriintiileri tizerinden beyin tiimdrlerinin
tespit, siniflandirma ve boliitleme iglemleri tek bir ¢atida toplanarak uzman kisiler igin el
yordamuyla yiiriitiilen islemler tam otomatik hale getirilmistir.

Maskeli B-ESA mimarisinin egitimi literatiirde siklikla mimarilerin egitiminde
kullanilan halka agik Figshare beyin timor goriintii veri seti ile gergeklestirilmistir
(Cheng 2017). Tez ¢alismasinda, veri setindeki tiim goriintiilerin 6n iglem uygulanmadan
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mimari egitimi ve testinde kullanilmasi, goriintiilerdeki tiimorlii bolgelerin transfer
O6grenme metodu ile yeni ESA mimari yapilari ile de incelenmis olmasi ve literatiirdeki
timor tespit, boliitleme ¢alismalarina ek olarak siniflandirma isleminin de yapilmasi bu
calismaya 0Ozglin deger katmaktadir. Yapilan calismanin MR goriintiisii {izerinden
otomatik tiimor tespit ve boliitleme yaklasimi ile uzman doktorlara hizli ve dogru olacak
sekilde destek ve yardimci olabilecegi diistiniilmektedir.

Tez c¢alismasinin birinci boliimiinde bazi primer beyin tiimor cesitleri, derin
O6grenme mimarilerinin kullanim alanlari, transfer 6grenme kavrami ve 6rnek boliitleme
islemi yapan Maskeli B-ESA mimarisi ile ilgili bilgilere deginilmistir. Ikinci béliimde tez
calismasiyla iliskili literatiirde bulunan ¢alismalarin genel dzetleri verilmistir. Ugiincii
bolimde MR goriintiileme teknigi, beyin tiimorleri, derin 6grenme ve derin dgrenme
mimarileri ile derin 6grenme tekniginde kullanilan kiitiiphane ve programlama dilleri
hakkinda genel bilgiler bulunmaktadir. Dérdiincii boliimde tez kapsaminda gelistirilen
derin 6grenme modelleriyle gergeklestirilen islemlerin sonuglart dogrulama metrikleri
vasitasiyla gosterilmistir. Besinci boliimde tez galismasinda Onerilen Maskeli B-ESA
modellerinden elde edilen dogrulama metrikleri literatiirde Daha Hizli Bolge Tabanli
Evrigimli Sinir Ag1 (DH B-ESA) ve Maskeli B-ESA mimarileriyle yapilan ¢aligmalarla
karsilastirilmis ve son olarak tez galismasinda kullanilan derin 6grenme modellerinin
pozitif, negatif ve gelistirilebilir yonleri izerinden tartisilmasi yapilmistir.
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2. KAYNAK TARAMASI

Glinlimiizde bilgisayar donanimlariin giiclenmesi ve ¢ok sayida veriye ulasma
kolaylig1, bir makine 6grenme algoritmasi olan derin 6grenme yonteminin gelisimini de
beraberinde getirmistir. Ayn1 zamanda, fakli derin 6grenme mimarilerinden 6grenilen
bilginin transfer edilebilmesi de derin Ogrenmenin tibbi alanda kullanimini
kolaylastirarak tibbi goriintiiler kullanilarak lezyon tespiti ve siniflandirma islemlerini
uzman kisiye yardimec1 olacak sekilde yapilabilir hale getirmistir. Ozellikle derin grenme
mimarilerinden evrigimli sinir aglarinin medikal uygulama alanlarinda kullanilabilir
olmasi, gittik¢e artan oranda dikkat ¢ceken bir konu olmustur. Bu boliimde literatiirdeki
derin 6grenme yontem Onerileriyle MR goriintiileri lizerinden otomatik sekilde beyin
tiimdr tespiti, segmentasyonu ve siniflandirmast ile ilgili son yillarda yapilan ¢alismalarin
bir 6zeti sunulmustur.

Noreen ve ark. 2020 yilinda yapmis olduklari ¢alismada MR goriintiileri
tizerinden beyin tlimoriiniin teshisi ve simiflandirmasi i¢in 6nceden egitilmis iki derin
o6grenme modelinin (Inception-v3 ve DensNet-201) farkli katmanlarini kullanarak yiiksek
seviyeli 6zelliklerin ¢ikarilmasi ve birlestirilmesi i¢in bir yontem 6nermislerdir (Noreen
vd. 2020). Onerdikleri yontemde ilk olarak Inception-v3 modelinin farkli modiillerinden
elde edilen ozellik ¢ikarimlari birlestirilmistir (Huang vd. 2017; Szegedy vd. 2016).
Birlestirilen bu 6zellikler daha sonra beyin tiimor siniflandirmasi igin softmax
siniflandiricisina aktarilmstir. Ikinci olarak DensNet-201 modelinin farkli bloklarindan
alman Ozellik ¢ikarimlart birlestirilerek beyin tiimor siniflandirmasi i¢in softmax
smiflandiricisina iletilmistir (Huang vd. 2017). Calismalarinda 233 hastanin halka agik
3064 adet T1 agirlikli-kontrastli MR goriintiisiinden olusan ve ii¢ farkli tiimor cesidini
(meninjiyom, gliom ve hipofiz) igeren Figshare beyin tiimérii veri setini kullanmiglardir
(Cheng 2017). Veri setindeki hasta MR goriintiileri 512*512 goriintii ¢oziiniirligiine
sahip aksiyel, koronal ve sajital diizlemleri igermektedir. Veri setinde 708 6rnek gliom
tiimorii, 1426 6rnek meninjiyom timori ve 930 6rnek hipofiz timorii bulunmaktadir.
Onerilen galigma igin goriintiilerin &n islenmesinde min-max normalizasyon yontemi
kullanilmistir. Onerilen modellerin egitiminde, devir sayis1 (epoch) 100, 6grenme hizi
0.0001, batch size (yigin boyutu) 20, kayip fonksiyonu softmax ve optimizasyon
algoritmasi olarak Adaptif moment tahmin (Adaptive moment estimation- Adam) hiper
parametrelerini kullanmiglardir. Derin 6grenme modellerinin egitimi i¢in TensorFlow ve
Keras kiitiiphaneleri kullanilmis ve verilerin %80°1 egitim icin, %20’s1 ise test i¢in
ayrilmigtir. Onceden egitilmis Inception-v3 modeli, evrisimli katman, aktivasyon
katmani, havuzlama katmani ve yigin normallestirme (batch normalization) katmanini
iceren 11 adet (A1-A3, B, C1-C4, D, El, E2) baslangic modiiliinden olusmaktadir.
Onerilen yéntemde Inception-v3 modelinin alt katmanlarindaki C, D ve E modiilleri
kullanilmis ve her bir modiil sirasiyla global ortalama havuzlama, dislama (dropout) ve
tam bagli katmana baglanmistir. Modiillerin tam bagli katmanindan ¢ikarilan 6zellikler
birlestirilmis ve beyin tiimor siniflandirmasi i¢in softmax siniflandiricisina aktarilmistir.
Calismada kullanilan bir diger yontem de farkli sayida evrisim katmanina sahip dort
yogun blok iceren onceden egitilmis Densnet-201 modelidir. Ozelik ¢ikarimi igin
DensNet-201’in alt katmanlarindan alt yogun blok2, orta yogun blok3 ve son yogun blok4
kullanilmis ve her bir blok sirastyla ortalama havuzlama, dislama (dropout) ve son alarak
tam bagli katmana baglanmistir. Tam bagli katmandan alinan 6zellikler birlestirilerek
beyin timor smiflandirmast icin softmax katmanina iletilmistir. Onerilen modelin
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performans degerlendirmesi i¢in dogruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlilik
(recall) ve F1-puan (F1-score) performans olgiitleriin kullanildigi yontemde, Inception-
v3 ESA modelinde %99.34 test dogrulugu elde edilirken DensNet-201 ESA modelinde
%99.51 test dogrulugu elde edilmistir.

Chelghoum ve ark. 2020 yilinda 6nerdikleri yontemde MR goriintiileri tizerinden
beyin tiimorlerinin smiflandirilmasi igin transfer 6grenme metodunu kullanmiglardir
(Chelghoum vd. 2020). Calismalarinda kullandiklar1 Onceden egitilmis ESA
mimarilerinin hedef veri setiyle egitim siirelerinin azaltilmas1 amaglanarak, mimarilerin
egitiminde Ui¢ farkli devir sayis1 6nerilmis ve mimarilerin farkli devir sayilarindaki timor
simiflandirma dogruluk basarisi degerlendirilmistir. Veri seti olarak, meninjiyom (708
kesit), gliom (1426 kesit) ve hipofiz (930 kesit) tiiméorlerinin oldugu artirtlmig kontrastl
MR goriintiileri kullanilmigtir (Cheng 2017). Veri seti 233 hastadan alinan 3064 tane ii¢
farkli tiimor igeren T1 arttirilmis-kontrasth MR goriintiisiinden olugmaktadir. Veri
setindeki goriintli boyutlar1 512*512 piksel ve piksel boyutlart 49 mm*49 mm’dir.
Calismalarinda MR goriintiileri iizerinden hizli sekilde 6zellik ¢ikariminin olmasi ve
timdrlerin dogru sekilde siniflandirilmasi i¢in dnceden egitilmis ESA mimarilerinden
dokuz tanesini (ALexNet, GoogleNet, VGGNet/VGG-16-19, Resnet-18, ResNet-50,
Resnet-101, ResNet/Inception-v4 ve SENet) dnermislerdir (He vd. 2016; Hu vd. 2018).
Onceden egitilmis ESA mimarilerinin tam bagl katmanlarindaki ¢ikislar1 1000 siniftan 3
sinifa degistirilmistir. Onerdikleri siniflandirma model egitimini Matlab 2019b program1
tizerinde gerceklestirmislerdir. Caligmanin veri 6n isleme agamasinda, iki boyutlu gri MR
goriintlilerden olusan veri setindeki goriintiilere normalizasyon islemi yapilarak Matlab
ortaminda goriintiiler RGB formatina doniistliriilmiistiir. Goriintiiler, egitilmis ESA
mimarilerinin giris katman goriintii boyutlarina gére (AlexNet ve SENet icin 227*227
piksel, GooleNet, VGGNet ve ResNet igin 224*224 piksel, ResNet-Inception-v2 i¢in
299%*299 piksel) yeniden diizenlenmistir. Veri setinin %60°1 (1836 kesit) egitim, %40°1
(1228 kesit) ise test icin ayirilmistir. Onceden egitilmis aglarin hedef veri setiyle tekrar
egitiminde momentum degeri 0.9 olarak belirlenen Stokastik Gradyan Inis (Stochastic
Gradient Descent; SGD) optimizasyon algoritmasi ile aglarin 6grenme hizi 0.0001 ve
mini-yigin (mini-batch) boyutu 128 olarak belirlenmistir. ESA mimarilerindeki yeni
katmanlarin agirlik 6grenme faktorii ve bias degerleri 10 olarak belirlenmistir. Aglarin
veri setiyle sirasiyla 25, 50 ve 90 devir sayilari ile egitimleri gerceklestirilmistir. Egitim
stiresince aglarin performanslar1 her 50 iterasyonda bir dogrulanmistir. Aglarin farkh
devir sayilarindaki egitim sonuglarina gore en iyi dogruluk basarisina 90 devir sayisinda
1953 dakika egitim siiresi i¢in %98.71 dogruluk orani1 gésteren VGG-16 ESA mimarisi
ile ulasmislardir.

Mehrotra ve ark. 2020 yilinda yaptiklar1 ¢calismada beyin tiimoérlerinin iyi huylu
(benign) ve kotli huylu (malignant) olarak siiflandirilabilmesi igin transfer 6grenme
teknikleri ile derin 6grenme algoritmalar1 kullanarak yapay zeka tabanli bir yaklagim
onermiglerdir (Mehrotra vd. 2020). Beyin tiimori siniflandirmasi igin  AlexNet,
GoogleNet, ResNet-50, ResNet-101 ve SqueezeNet gibi Onceden egitilmis ESA
modellerini dnermisler ve hedef veri seti egitimi i¢in transfer 6grenme yaklagimindan
yararlanmiglardir (landola vd. 2016). ESA modellerinin ¢ikis katmaninda softmax
fonksiyonu ile beyin timdrlerinin simiflandirilmast yapilmistir. Veri setini Kanser
Goriintiileme Arsivi (The Cancer Imaging Archive; TCIA) kamu erisim havuzundan
temin etmislerdir (Clark vd. 2013). Kullandiklar1 veri setinde 20 hastanin glioblastomlu
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toplam 696 (224’1 iyi huylu-472’si koti huylu) T1 agirhikli beyin MR goriintiisii
bulunmaktadir. Veri setindeki beyin MR goriintiileri jpeg/jpg formatinda ve 512*512*1
boyutlarindadir. Bu goriintiilerin boyutlar1 512*512*1 pikselden 225*225*1 piksele
kiictltiilmiis, egitim seti ve test seti olarak ayrilmadan once karistirilarak %70°1 egitim
icin, %15°1 test ve kalan1 dogrulama i¢in kullanilmistir. Veri sayisinin artmasi igcin MR
goriintiileri lizerinde g¢evirme, yansitma, dondiirme ve tuz giriltiisii ekleme gibi 6n
islemler uygulanmustir. Onerdikleri ¢calismada kaynak veri kiimesiyle egitilmis sinir ag
modellerinin siniflandirma katmanlari ince ayar ile modellerin hedef veri setine bagl ikili
siniflandirma (iyi huylu ve kotii huylu tiimoér) yapabilmesi i¢in degistirilmistir.
Calismalarinda  6nceden egitilmis aglar, Momentumlu Stokastik Gradyan Inisi
(Stochastic Gradient Descent with Momentum; SGDM), Ortalama Karakok Yayilimi
(Root Mean Square Propagation; RMSProp) ve Adam optimizasyon algoritmalari
kullanimiyla  egitilmistir.  Model egitimi MATLAB R2018a  ortaminda
gerceklestirilmistir. Calismalarinda model basarilarinin = Slglimii  i¢in  dogruluk,
hassasiyet, duyarlilik, Matthews korelasyon katsayisi (Matthews Correlation Coefficient;
MCC), hata oran1 (Error Rate), F1-skoru gibi degerlendirme metriklerini kullanmiglardir.
Sonu¢ olarak, ince ayarli onceden egitilmis ESA mimarisi olan Alexnet ile tim
optimizasyon algoritmalarinda egitilmis diger ince ayarli ESA mimarilerine gore %99.04
oraninda daha yiiksek bir basari dogrulugu elde etmislerdir. Onerdikleri Alexnet
mimarisinin egitimi i¢in kullanilan SGDM optimizasyon algoritmast ile hem en yiiksek
dogruluk orani elde edilmis hem de en diisiik egitim siiresine ulasilmistir. Caligsmalarinda
en kotii egitim siiresi 114 dakika ile GoogleNet, Adamopt imizasyon yontemi ile elde
edilmistir.

Khan ve ark. 2020 yilinda yaptiklar1 ¢calismada beyin MR goriintiilerini kanserli
veya kanserli olmayan seklinde simiflandirmak i¢in bir ESA mimari yaklasimi
sunmuglardir (H. A. Khan vd. 2020). ESA mimarilerinin tanilama basarimlarini
kiyaslamasi i¢in Onceden egitilmis VGG-16, ResNet-50 ve Inception-v3 modellerini
Navoneel tarafindan halka acgik olarak sunulan Kaggle platformundan temin ettikleri veri
setleri lizerinde degerlendirmislerdir (Anonymous 3). Gergek hastalardan alinan 253
beyin MR goriintiileri lizerinde veri artirma ve goriintii isleme tekniklerini kullanarak
ESA mimarilerini MR gorintiileri iizerinden sifirdan egitmislerdir. MR goriintiileri
tizerinde agik kaynak Canny kenar bulma (Canny Edge Detection) bilgisayarli gorii
algoritmasinm1 kullanarak goriintiilerdeki beynin kenarlar1 daha net gosterilebilmis ve
goriintlilerdeki siyah bolgeler kirpilarak sadece goriintiilerdeki beyin bolimii alinmistir
(Canny 1986). Veri setindeki goriintiiler izerinde ¢evirme (flipping), dondiirme (rotation)
ve parlaklik (brightness) gibi islemler yapilarak veri seti artirilmigtir. Onerdikleri ESA
model girisinde RGB kanala sahip boyutu 224*224 piksel olarak attirilmis MR
goriintlilerini kullanmiglardir. Goriintiilerden 6zellik ¢ikarimi igin evrisim katmanlar
kullanilmis ve evrisim isleminde kullanilan filtre boyutu her evrisim katmaninda ayni
olmak tizere 3*3 olarak se¢ilmis, filtre sayisini farkli evrisim katmanlari i¢in 16, 32, 64
ve 128 olarak belirlemislerdir. Her evrisim katmanindan sonra sirastyla Dogrultulmus
Dogrusal Birim (Rectified Linear Unit; ReLU) aktivasyon fonksiyonu ile maksimum
havuzlama (max-pooling) katmani kullanmislardir. Onerdikleri modelin beyin MR
goriintiileri lizerinden karar etiketi olarak evet (kanserli) ve hayir (kanserli degil) seklinde
siniflandirma yapmasi i¢in ¢ikis katmaninda 256 nérona sahip yogun tam bagl katmanla
beraber softmax siniflandiricisini tercih etmislerdir. Onerdikleri modelin egitiminde
kayip fonksiyon olarak Cross Entropy (Capraz Entropi) belirlenirken, optimizasyon
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algoritmas1 olarak Adam olarak belirlenmistir. Veri setinde 185 goriintii model egitimi
icin, 48 goriintii dogrulama i¢in ayrilirken model performans degerlendirilmesi amaciyla
20 goriinti test icin ayrilmistir. Calismalarinda model egitimi i¢in yi1gin boyutunu 32 ve
devir sayisini 30 olarak belirlemislerdir. Onerdikleri ¢alismada Python programla dili ile
Tensorflow ve Keras kiitiiphanelerini kullanmislardir. Onerdikleri sifirdan veri setiyle
egitilmis ESA mimarisi ile egitim verilerinde %96 oraninda dogruluga ulasilmis ve
dogrulama veri seti lizerinde %89 oraninda dogruluk basarisi elde etmislerdir. Ayni1 veri
setiyle egitimlerini gerceklestirdikleri Onceden egitilmis VGG-16, ResNet-50 ve
Inception-v3 ESA modelleri ile sirasiyla test veri setinde %90, %92 ve %93 oranlarinda
dogruluk basarisi ile dogrulama veri seti tizerinde %87, %87 ve %83 oraninda dogruluk
basarisina ulasmislardir. Onerdikleri model veri setiyle test edildiginde %100 oraninda
dogruluk basarisi elde ederken, VGG-16 %96 oraninda, ResNet-50 %89 ve Inception-V3
%75 oraninda dogruluk basarisina ulagsmistir. Calismalarinda o6nerdikleri modelin
dogruluk basaris1 6nceden egitilmis aglara gore daha iyi olmasinin yaninda, devir sayisi
basina ortalama egitim sliresi ise (average training time per epoch) dnceden egitilmis
aglara gore daha azdir.

Bhanothu ve ark. 2020 yilinda yaptiklar1 ¢alismada MR goriintiileri lizerinden
otomatik beyin timor bolge tespiti ve tiimor siniflandirmasi igin Bolgesel Evrisimli Sinir
Ag1 (B-ESA) ve smiflandirici agi igin temel katman olarak VGG-16 ESA mimarisinin
kullanildigi Daha Hizli Bolgesel Evrisimli Sinir Ag1 (DH B-ESA) mimari yaklasiminda
bulunmuslardir (Bhanothu vd. 2020). Calismalarinda Figshare beyin tiimor veri setini
kullanmislardir. Veri setinde gliom (805 kesit), meninjiyom (694 kesit) ve hipofiz (907
kesit) olmak {izere {i¢ ¢esit tiimoriin toplam 2406 tane T1 agirlikli-kontrastli MR
goriintiisti yer almaktadir. Goriintiiler iizerinde 6n isleme olarak min-max normalizasyon
islemi yapilarak .jpg formatina doniistiiriilmiistiir. Veri setindeki 1924 gériintii egitim i¢in
kullanilirken, 482 goriintii 6nerilen modelin testi i¢in kullanilmistir. DH B-ESA mimari
yaklasimi egitiminde 6grenme hizi 0.01 ve momentum degeri 0.9 olarak ayarlanmis, SGD
optimizasyon algoritmas1 kullanilmistir. Onerdikleri mimarinin egitimini her devir
sayisinda 1000 iterasyon olacak sekilde 120 devir sayisinda ger¢eklestirmislerdir. Egitim
sonucunda Onerdikleri DH B-ESA ag1 ile %98,4 oraninda egitim dogruluguna
ulagsmiglardir. Mimarinin testi i¢in 167 gliom goriintii, 143 meninjiyom goriintii ve 172
hipofiz tiimérii goriintiisii kullanilmistir. Onerdikleri modelin testi sonucunda MR
goriintiileri izerinde tiimdr alanini ¢evreleyen sinirlayici kutu, timor tipi ve giiven skoru
parametrelerini elde etmislerdir. Onerdikleri model maksimum giiven skoru igin goriintii
tizerinde tahmin edilen smirlayict kutulardan her bir goriintiiye karsilik tek bir sinirlayici
kutu se¢gmektedir. Mimarinin nesneleri algilama dogrulugunu degerlendirmek ve dlgmek
icin birlesimler iizerinden kesisimi (Intersection over Union- IoU) metrigini
hesaplamiglardir. ToU metrigini hesaplarken gercek goriintii bilgisi ile Onerdikleri
modelin goriintli lizerinde tahmin ettigi sinirlayict kutu bilgisini kullanmiglardir.
Onerdikleri DH B-ESA mimari degerlendirmesinde, ortalama hassasiyetlerin ortalamasi
(Mean Average Precision; mAP) metrigi de hesaplanmistir. mAP hesaplanirken, IoU
degeri 0.5’ten biiylik ve esit hesaplanan goriintiilerdeki bolge onerileri Dogru Pozitif
(True Positive; TP) olarak, diger bolge 6nerileri Yanlis Pozitif (False Positive; FP) olarak
degerlendirilmistir. Elde ettikleri toplam dogru pozitif ve yanlis pozitif degerleri icin
hassasiyet ve duyarlilik 6l¢me metriklerini hesaplamiglardir. Tiimoérler igin olusturduklari
hassasiyet duyarlilik egrisinden 0.1 aralikli O ile 1 arasinda 11 adet duyarlilik degeri ile
bunlara karsilik gelen 11 hassasiyet degeri alinmistir. Ortalama hassasiyet degerini 11
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noktal1 interpolasyon yoOntemiyle hesaplayarak sirasiyla gliom tiimoéri icin %75.18,
meninjiyom timori igin %89.45 ve hipofiz timori igin %68.18 olarak bulmuslardir.

Masood ve ark. 2020 yilinda yaptiklar1 ¢alismada beyin tiimdriiniin otomatik
olarak dogru lokalizasyon ve segmentasyonu igin Maskeli B-ESA derin 6grenme mimari
yaklasiminda bulunmuslardir (Masood vd. 2020). Maskeli B-ESA ile MR goriintiileri
lizerinden timor veya timor olmayan bdlgelerin tahmini iizerinde c¢alismislardir.
Onerdikleri yontemi ¢evrimi¢i olarak sunulan, yapisal karmasiklik (structural
complexity), edinim agist (acquisition angle), cihazlar, giiriiltii ve 6nyargi alan etkisi
(bias field-effect) gibi agilardan farkli olan Figshare Beyin Timori (Brain Tumor
Figshare-BTF) ve Kaggle Beyin Tiimori (Brain Tumor Kaggle-BTK) (Anonymous 3)
veri setleri tizerinde degerlendirmislerdir. BTF veri seti 233 hastadan alinan 512*512
boyutuna sahip 3064 adet T1 agirlikli-kontrastli MR goriintiisii igerirken, Kaggle
platformundan alinan beyin timor veri seti 845%845 boyutuna sahip 155 adet T1-agirlikl
MR goriintiisii icermektedir. Calismalarinda 6n isleme asamasinda MR goriintiilerindeki
artefaktlarin (giiriiltii, yanlilik alani (bias field)) iyilestirilebilmesi i¢in medyan filtresi ile
seviye ayarlama yontemini kullanmiglardir. Veri setlerindeki MR goriintiilerinin Gergek
Referans (Ground Truth; GT), Gorsel Geometri Grubu Gorintii Agiklayict (Visual
Geometry Group Image Annotator; VIA) araci kullanarak etiketlemislerdir (Dutta ve
Zisserman 2019). Modelin uygulanmasinda Keras ve Tensorflow kiitiiphanelerini
kullanmuslardir. Onerdikleri model cercevesi sirasiyla dzellik ¢ikarma, Bolge Onerme
Ag (Region Proposal Network; RPN), TIlgili Bolge (Regions of Interest; Rol)
siiflandiric1 ve smirlayici kutu regresyonu (Bounding Box Regressor; BBR), son olarak
segmentasyon asamalarindan olusmaktadir. Goriintli iizerinden 6zellik ¢ikarimi igin
Ozellik Piramit Ag1 (Feature Pyramid Network; FPN) omurgasina sahip ResNet-101
mimarisini Onermislerdir. Model egitimini COCO veri setiyle onceden egitilmis
agirliklart kullanarak baglatmiglardir (Lin vd. 2014). Veri setine gore model ince ayari
icin transfer 6grenmeyi kullanmislardir. Veri setinin rasgele olarak %70’°ini egitim i¢in
%30’unu ise test igin ayrrmiglardir. Onerdikleri yontemi, dogruluk, hassasiyet, duyarlilik,
Dice Puan (Dice Score - DSC) ve loU gibi metrikler kullanarak degerlendirmislerdir.
Onerdikleri yontemle BTF veri seti {izerinde %95.1 ortalama dogruluk elde ederken BTK
veri seti tizerinde % 94.6 oraninda ortalama dogruluk elde etmislerdir.

Harish ve Baskar’in 2020 yilinda yaptiklari caligmada MR goriintiileri iizerinden
otomatik olarak timor tespiti igin gelismis DH B-ESA ile tiimorlerin iyi huylu ve koti
huylu olarak siniflandirilmasi i¢in 6n egitimli AlexNet modeli kullanimini 6nermislerdir
(Harish ve Baskar 2020). Calismalarinda halka agik olarak sunulan bir veri setini ele
alarak farkli boyutlardaki tiim goriintiileri derin 6grenme modeli i¢in ayni boyuta
getirmiglerdir. Goriintiilerin kalitesini iyilestirmek igin kontrast artirma islemi ile
Kontrast Smirli Adaptif Histogram Esitleme (Contrast Limited Adaptive Histogram
Equalization; CLAHE) yontemini kullanmiglardir (Yadav vd. 2014). Calismada DH B-
ESA mimarisinin 6zellik ¢ikarict katmani olan evrisim katmani yerine dnceden egitilmis
ResNet-50 mimarisini onermislerdir. Gelismis DH B-ESA model yaklagimimi timor
tespiti i¢in sunmuglardir. Tiimor smiflandirmasi icin ince ayarli onceden egitilmis
AlexNet mimarisi kullanilmistir. Goriintiilerin 6n isleminde ve degerlendirmesinde
MATLAB 2019b yazilimint kullanmiglardir. Mimarinin egitimi i¢cin SGDM
optimizasyon algoritmasi, 6grenme baslangi¢c hizi 0.0003 gibi hiper parametrelerin
kullanim1 Onerilmistir. Sonu¢ olarak calismalarinda Onerdikleri gelismis DH B-ESA
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modeli ile beyin tiimorii tespit etme dogruluk basarisini artirdigi, AlexNet algoritmasinin
%99.25 dogruluk oraniyla tespit edilen tiimor bolgesinin iyi huylu veya kétii huylu olarak
siniflandirabildigini rapor etmislerdir.

Ram ve Gupta’nin 2020 yilinda yaptiklari ¢alismada gliom tiimoriiniin tespiti i¢in
onceden egitilmis dort derin 6grenme mimarisi (Alexnet, Resnet-18, Resnet-50 ve
Googlenet) yaklasimiyla ESA tabanli DH B-ESA mimarisini kullanmay1 énermislerdir
(Ram ve Gupta 2020). Model yaklasimlarin1 Matlab R2020a siiriimiinde uygulamislardir.
Kullandiklar1 veri seti ¢evrim i¢i olarak temin edilebilen gliom tiimorii i¢in T1-agirlikl
kontrastli farkli diizlemlerde (eksenel, koronal ve sajital) 1426 kesit MR goriintiisii igeren
Figshare beyin tiimor veri setidir (Cheng 2017). Veri setinin orijinal hali “.mat” dosya
formatinda oldugu igin gorintilleri 6nce .png dosya formatinda kaydetmislerdir.
Goriintiilerin kontrastint Matlab R2020a siirlimiiniin gériintii isleme ara¢ kutusu (image
processing toolbox) kullanimiyla iyilestirmislerdir. Gergek referans (ground truth; GT)
MR goriintii verilerini, Matlab’in goriintii isleme ara¢ kutusunda mevcut olan goriintii
etiketleme (image labeling) uygulamasiyla etiketlemiglerdir. Model egitiminde SGDM
optimizasyon algoritmasimi kullanmislardir. Onerdikleri DH B-ESA’da kullandiklari
onceden egitilmis dort mimarinin performanslarini hassasiyet, duyarlilik, algilama
dogrulugu (detection accuracy) metriklerine dayali sinirlayici kutular1 kullanarak
degerlendirmislerdir. ResNet-50 derin 0grenme mimarisi, Alexnet, ResNet-18 ve
GooleNet mimarilerine gore daha yiiksek ortalama hassasiyet (mean precision) degeri
elde etmistir. Onerdikleri model ile MR goriintiisii iizerinden gliom timorii %99.9
dogrulukla tespit edilmistir.

Kaur ve Gandhi’nin 2020 yilinda yaptiklart ¢alismada patolojik ve normal
(normal ve normal olmayan, gliom-meninjiyom-hipofiz) MR beyin goriintiilerinin
otomatik olarak siniflandirmasi i¢in transfer 6grenme yaklagimiyla onceden egitilmis
derin ESA mimarilerini (Alexnet, GoogLeNet, VGG-16, VGG-19, Resnet-50, Resnet-
101, Inceptionv3 ve InceptionResNetV2) kullanmislardir (Kaur ve Gandhi 2020). Model
yaklagimlari1 t¢ farkli veri seti (Harvard, Klinik ve Figshare) tizerinden
degerlendirmislerdir. Klinik veri seti (T. Gupta, Gandhi, Gupta, vd. 2017; T. Gupta,
Gandhi, & Panigrahi 2017) 200 hastadan alinmis, 250°si normal, 250°si normal olmayan
(gliom tiimorlerinden etkilenen) 500 MR goriintiisiinii igermektedir. Harward veri setinin
lic versiyonu bulunmaktadir. ilk versiyonda gliom tiimériinden etkilenen normal olmayan
20 MR beyin goriintiisii ve normal 30 MR beyin goriintiisti bulunmaktadir (Lahmiri
2017). Ikinci versiyonda beyin anomaliliklerini iceren normal olmayan 52 MR beyin
goriintiisii ile normal 22 beyin MR gériintiisii bulunmaktadir. Ugiincii versiyon beyin
anomaliliklerini igeren 140 normal olmayan MR beyin goriintiisii ve normal 20 MR beyin
goriintiistinii icermektedir (Nayak vd. 2016). Figshare veri seti, 233 hastanin gliom
(1426), meninjiyom (708) ve hipofiz (930) MR beyin tiimor goriintiilerini igermektedir.
Bu goriintiiler, gri diizeyden ii¢ kanalli yapiya doniistiirilmiistiir. Veri setlerindeki
goriintii boyutlarini 6nceden egitilmis ESA mimarisi giris katman boyutuna gore yeniden
boyutlandirmiglardir. Transfer 6grenmeli 6nceden egitilmis ESA modellerini MATLAB
2017b platformunda tasarlamislar ve model uygulamasini Intel Xeon CPU E3-1225, 3.3
GHz ve 8 GB RAM sistem yapilandirmasi ile gerceklestirmiglerdir. Calismalarinda
onceden egitilmis tim ESA mimarilerinin veri setine bagh siniflandirmasi igin yalnizca
son Ui¢ katmanlarini degistirmislerdir. Veri setinin %6011 egitim i¢in %40’ 1n1 test i¢in
kullanmiglardir. Transfer 6grenme ile onceden egitilmis aglart SGDM optimizasyon
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algoritmasi ile egitmislerdir. Ogrenme hiz1 0.0001, maksimum devir sayis1 20 ve mini-
y1gm boyutu 10 olarak belirlenmistir. Modellerin performans analizi i¢in duyarlilik,
Ozgiinliik, dogruluk, egri altindaki alan (area under the curve), yanlis pozitif orani (false
positive rate), F-skoru, Mathew Korelasyon (Mathew correlation; MC) degerlendirme
metrikleri kullanilmistir. Sonug olarak Alexnet modeli, Harward veri seti versiyonlarinin
timiinde %100, klinik veri setinde %94, Figshare veri setinde %95.92 oraninda
siniflandirma dogrulugu elde etmistir. Alexnet modelinin test setini dogrulama
basarisinin, diger tiim transfer 6grenmeli dnceden egitilmis ESA modellerinden daha iyi
oldugu goriilmistiir.

Badza ve Barjaktarovi¢ 2020 yilinda yaptiklar1 ¢calismada T1 agirlikli-kontrastli
MR goriintiileri iizerinden ii¢ tip beyin tiimoriiniin (meninjiyom, gliom ve hipofiz )
simiflandirmasi igin ESA mimarisi Onermislerdir (Badza ve Barjaktarovi¢c 2020).
Calismalarinda kullandiklar1 veri seti, meninjiyom (708 goriintii), gliom (1426 goriintii)
ve hipofiz (930 goriintii) timorlerinin T1 agirlikli-kontrasli MR goriintiilerini igeren
Figshare veri setidir. Veri setinde, 233 hastanin sajital (1025 goriintii), eksenel (994
goriintili) ve koronal (1045 goriintii) olmak tizere {i¢ farkli diizlemde ¢ekilmis goriintiileri
mevcuttur. On isleme adiminda veri setindeki gomntuler normalize edilmis ve
goriintiilerin  boyutlar1 Onerilen ESA mimari girisi i¢in 256*256 piksel olarak
degistirilmistir. Veri setindeki her bir goriintii iizerinde 90 derece dondiirme islemi ile
dikey olarak ¢evirme islemi yapilarak veri seti ii¢ kat artirilmis ve toplam 9192 goriintii
elde edilmistir. ESA mimarilerini Matlab 2018a siiriimiiyle gelistirmislerdir. ESA
mimarisi, girig katmani, iki ana blok, siniflandirma blogu ve ¢ikis katmani olmak {izere
toplam 22 katmandan olusan bir yapidir. Onerdikleri modeli, Adam optimizasyon
algoritmasi, mini-yigin boyutu 16, her iterasyonda veri karistirma kullanilarak
egitmislerdir. Glorot baslaticist ile evrisim katmanlarinin agirliklarint baslatmislardir
(Glorot ve Bengio 2010). ESA mimarisini iki farkli 10 kat ¢apraz dogrulama (kayit
acisindan ve konu acisindan) ve veri seti (orijinal ve arttirilmis) kombinasyonu ile
degerlendirmislerdir. Sonug olarak kayit agisindan 10 kat capraz dogrulama ile arttirilmis
veri kiime kombinasyonu %96.56 oraninda en iyi test dogrulugu elde etmistir.

Rehman ve ark. 2019 yilinda yaptiklari ¢alismada beyin tiimorlerinin
siniflandirmas1 ve otomatik olarak tespiti i¢in transfer 6grenme yontemleri ile dnceden
egitilmis derin ESA mimarilerini (AlexNet, GoogLeNet ve VGGNet ) kullanmiglardir
(Krizhevsky vd. 2012; Liu ve Deng 2015; Rehman vd. 2020; Szegedy vd. 2015).
Calismada, 233 hastadan alinan T1 agirlikli-kontrastli, {i¢ farkli timoriin (meninjiyom
(708 kesit), gliom (1426 kesit) ve hipofiz timori (930 kesit) toplam 3064 MR
goriintiisiinii igeren halka agik veri setini kullanmislardir. Onerilen ydntemde, yiiksek
¢Oziiniirliiklii, daha iyi kontrastlit MR goriintiilerinin eldesi i¢in veri 6n islem asamasinda
kontrast germe algoritmasini kullanmislardir. Bununla beraber 6nceden egitilmis ESA
modellerinin verimli egitimi i¢in goriintiller tizerinde 90, 180, 270 derece acilarla
dondiirme islemi ile dikey ve yatay yonlerden aynalama islemleri yapilarak veri sayisinin
arttirilmasi saglanmis ve ESA modellerinin hedef veri seti 6zelliklerini asir1 ezberleme
(over-fitting) durumunun oOniine gegilmek istenmistir. Veri setinin %70’ini egitim,
%15’ini dogrulama ve %15’ini de test i¢in kullanmiglardir, Veri setindeki MR
goriintlilerinin (hedef) 6zellik ¢ikarimi i¢in ImageNet veri setiyle Onceden egitilmis
AlexNet, GoogleNet ve VGGNet mimarileri iizerinde ince ayar (fine-tuning) ve
dondurma (freeze-agirliklarin giincellenmemesi) olmak iizere iki transfer Ogrenme
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teknigi uygulanarak beyin timdar tespiti ve siniflandirmasinda mimarilerin performanslari
kiyaslanmistir (Russakovsky ve Fei-Fei 2010). Calismalarinda Caffe kiitiiphanesi siirim
7’yi kullanmislardir. Onceden egitilmis ESA mimarilerinin 1000 kategorili siniflandirma
icin olusturulmus ¢ikis katmani ince ayar islemiyle veri setinin sahip oldugu ii¢ sinifa
(meninjiyom-gliom-hipofiz) gére noéron sayisi degistirilmistir ve son katmanda
siniflandirict olarak log-tabanli softmax kullamlmustir. ince ayarlh VGG-16 mimarisi
beyin tlimdrlerinin tespiti ve siniflandirilmasinda diger ince ayarli mimarilerden daha
yiiksek bir basar1 elde ederek test setinde %98.69, dogrulama setinde %98.79 ve egitim
setinde %99.02 dogruluk gostermistir. Calismalarinda son olarak Onceden egitilmis
mimarilerden AlexNet ve VGG16 mimarilerinin bazi evrisimli ve tam bagl katmanlari
ile GooleNet’in Inception katmanlari dondurulmus, bu katmanlardan alinan O6zellik
cikarimlar1 Ozellik vektorii haline getirilerek tiimor siniflandirmasi ig¢in dogrusal
smiflandirici olan Destek Vektor Makinesine (Support Vector Machine; SVM) iletilmistir
(Cortes ve Vapnik 1995). Transfer 6grenme tekniklerinden biri olan dondurma isleminde
GoogleNet mimarisinin baglangi¢c-4 ¢ikti katmanindan alinan ozellikler ile yapilan
siniflandirma sonucuna gore %95.77 oraninda en yiiksek dogruluk elde edilmistir.

Ismael ve ark. 2019 yilinda yaptiklar1 ¢aligmada Kalinti Sinir Agi-50 (Residual
neural network-50; ResNet-50) mimarisini kullanarak beyin tiimorlerinin yiiksek
dogrulukla smiflandirilabilmesi i¢in gelismis bir derin 6grenme yaklasiminda
bulunmuslardir  (Ismael vd. 2020). Onerdikleri modelin egitiminde ve
degerlendirilmesinde halka agik olan Figshare beyin tiimor veri setini kullanmiglardir.
Kullandiklari veri setinde 3064 tane Matlab veri formatinda (.mat) dosya bulunmaktadir.
Bu dosyalarin igeriginde, hasta ID’si, tiimdrlii MR beyin goriintiisii, goriintii tiimor etiketi
(1- meninjiyom, 2-gliom, 3-hipofiz), goriintiideki tiimor bolge sinirlari gibi bilgiler
bulunmaktadir. Caligmalarinda veri setindeki .mat formati icinde depolanan verileri
okuyabilmek i¢in olusturduklar1 Python kod bloklariyla beraber hSpy kiitiiphanesini
kullanmiglardir. Veri setindeki goriintiileri gercek boyutlart olan 512*512 olarak
kaydetmisler ve ilgili timor g¢esidi klasoriine yerlestirmislerdir. Goriintiilerin hasta
kimlikleri (hasta-ID) de .mat dosyalari iginden ¢ekilmistir. Calismalarinda veri setinin %
80’inini model egitimi i¢in, % 20’sini ise model validasyonu igin ayirmiglardir. Veri setini
ayrrmada iki yaklasimda bulunmuslardir. ik olarak gériintiilerin hasta 1d’lerine dikkat
edilmis yani ayni hasta hem egitim veri setinde hem de validasyon veri setinde
kullanilmayacak sekilde ayirma islemi yapilmis ve bu isleme hasta diizeyinde yaklasim
adin1 vermislerdir. Ikinci olarak goriintiilerin rasgele sekilde egitim ve validasyon olarak
ayirma islemi disiiniilmis ve bu isleme de goriintii diizeyinde yaklasim adini
vermiglerdir. Calismalarinin veri setini 6n isleme basamaginda goriintiileri merkezde
450*450 olarak kirpmislardir. Modelin egitim basarisinin ve veri sayisinin arttirilmasi
icin veri setindeki goriintiiler iizerinde yatay ve dikey ¢evirme (horizontal and vertical
flips), dondiirme (rotation), kaydirma (shifting), yakinlastirma (zooming), ZCA
beyazlatma (ZCA whitening) , kirpma (shearing), ve parlaklik manipiilasyonu (brightness
manipulation) gibi veri artirma tekniklerini kullanmiglardir. Onerdikleri model 50
katmana sahip, degistirilmis (varyant) Resnet-50 mimarisidir ve 3 tiimor ¢esidinin
siniflandirmasi i¢in bu mimarinin son katmaninit degistirmiglerdir. Calismalarinda
onerdikleri modelin egitimi i¢in 500 devir sayist ile 6grenme hizi i¢in 0.00001, y1g8in
boyutu igin 32, optimizasyon algoritmasi olarak Adam't onermislerdir. Modellerini
TensorFlow 1.13 ile Keras 2.2.4 kiitiiphanesini kullanarak Python 3.6’da uygulamislar ve
onerdikleri modelin egitiminde her devir sayis1 ortalama 30 saniye siirmiistiir. Onerdikleri
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modelin performans basarim olgiitii igin dogruluk, hassasiyet, duyarlilik, F1-skoru ve
dengeli dogruluk (balanced accuracy) gibi Olgiitler hesaplanarak modelin basarisi
degerlendirilmistir. Model yaklagimlarinin MR goriintiileri {izerinde beyin timor
siiflandirmasinda hasta diizeyinde yaklasim ile %97 oraninda dogruluk elde edilirken
goriintli diizeyinde yaklasim ile %99 oraninda dogruluk elde etmislerdir.

Talo ve ark. 2019 yilinda yaptiklar ¢alismada MR beyin goriintiilerinin normal
veya normal olmayan olarak otomatik siniflandirma islemi icin transfer Ogrenme
yontemli ResNet-34 ESA mimari yaklagimmi kullanmiglardir (Talo vd. 2019).
Calismalarinda kullandiklar1 veri setini Harvard Medical School web sitesinden temin
etmiglerdir. Veri setindeki goriintiiler T1 agirlikli beyin MR goriintiileri olup eksenel
diizlemde 256*256 piksel boyutunda olup egitim ve dogrulama islemleri i¢in toplam 613
goriintii kullanilmistir. Bu goriintiilerin 27°si normal iken 513 goriintii ise anomali
icermektedir. Anormal MR beyin goriintiileri 40 farkli denekten alinirken, normal beyin
MR goriintiileri 2 denekten alinmustir. Veri setindeki normal olmayan goriintiiler
serebrovaskiiler (cerebrovascular), neoplastik (neoplastic), dejeneratif (degenerative) ve
inflamatuar (inflammatory) hastalik tiirlerini igermektedir. Onerdikleri yaklasimda &n
egitimli Resnet34 modelinin sadece evrisim katmanlar1 ile havuzlama katmanlari
kullanilmis ve veri setindeki goriintiiler ile egitilen mimarinin yogun katmani, normal ve
normal olmayan seklinde siniflandirma i¢in degistirilmistir. Mimari yaklasimlarinin son
katmaninda siniflandirma igin log-softmax aktivasyon fonksiyonunu kullanmislardir.
Mimarilerinde gizli katmanlardaki noronlarda RelLU aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir. Evrisimli katmanlarda 3*3 boyutlu filtreler goériintii tizerinde 6zellik
cikarimi iglemlerinde 2 adim kaydirmayla uygulanmistir. Mimari egitimi icin veri
artirma, en uygun (optimal) 6grenme hiz1 bulucu, ince ayar gibi derin 6grenme
tekniklerini kullanmislardir. ResNet mimari yaklagiminin son katmaninda yaptiklar
degisikliklerle beraber mimarinin evrisim tabaninin bazi parametrelerinde de ince ayar
yapilmustir. Onerdikleri mimarinin egitimi i¢in beyin MR gériintiilerinde yatay ¢evirme
(horizontal flipping), dondiirme (rotating) ve %10 oraninda yakinlastirma (zooming)
islemleri uygulanarak veri setini artirmiglardir. Mimarilerinde Adam optimizasyon
algoritmasim1 kullanmislardir. Onerdikleri agin performans degerlendirmesi igin 5 kat
capraz dogrulama yapmislardir. Veri setinin %80 nini egitim i¢in %20’sini ise dogrulama
i¢in kullanmuslardir. Onerdikleri modeli Python ile acik kaynak fast-ai cercevesi ve
Pytorch kiitiiphanesi ile uygulamislardir. Model performans degerlendirmesini; modelin
baslangic egitimi, veri arttirma-optimal 6grenme hizi bulucu ile Yeniden Baslatmalarla
Stokastik Gradyan Inisi (Stochastic Gradient Descent with Restarts; SGDR) ve ince ayarli
model egitimi (evrisim katmani ve yogun katmalarii beraber egitme) olmak iizere 3
asamada sunmuslardir. Modelin performans degerlendirme 1. Asamasi olan baslangic¢
egitiminde evrisim tabanini dondurarak sadece mimarinin son yogun katmanini
egitmisler ve Onerdikleri modelin bes kat dogrulamasi ile ortalama %97.87 oraninda
dogruluk degeri elde etmislerdir. Sunduklar1 2. Asama olan veri artirma-optimal 6grenme
h1 bulucu ve SGDR kullanimiyla model yeniden egitilmis ve modelin bes kat dogrulamasi
ile %97.87 model dogruluguna ulagmislar ve egitim ile dogrulama hata seviyesi 1.
Asama’ya gore azalmistir. 3. Asamada ise 6grenme hizini ilk katmanlar (0.00001), orta
katmanlar (0.0001) ve yogun katmanlara (0.00001) gore farkli degerde ayarlayarak
evrisim katmani1 ve yogun katmanlarin beraber egitimini gergeklestirmisler, onerdikleri
modelin bes kat ¢apraz dogrulamasi ile %100 dogruluk basarisina ulasabilmislerdir.
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Kaldera ve ark. 2019 yilinda yaptigi ¢alismada gliom ve meninjiyom beyin
tiimdrlerini iceren MR gdriintiilerinin tam otomatik siniflandirilmasi ve segmentasyonu
i¢in derin 6grenme yaklasiminda bulunmuslardir (Kaldera vd. 2019). Siniflandirma igin
bir ESA mimarisi 6nerirken, boliitleme icin DH B-ESA mimarisini 6nermislerdir. Model
egitimi i¢in Figshare veri setini kullanmiglardir (Cheng 2017). Veri setindeki T1 agirlik-
kontrastli beyin MR goriintiilerinden gliom (138 kesit) ve Meninjiyom (119 Kesit)
gorintiilerini tercih etmislerdir. Kullandiklar1 veri setini egitim (training), dogrulama
(validation) ve test (testing) icin lige ayirmislardir. Veri setindeki beyin MR goriintii
boyutlarini 512*512 pikselden, 128*128 piksele ¢evirmis, goriintii piksel degerlerini 0-
255 degerlerinden 0-1 araligina ¢ekerek goriintiide normalizasyon iglemi uygulamislardir.
Beyin MR tiimor goriintiilerinin siniflandirmasi i¢in 6nerdikleri yontemin egitimi i¢in
gliom ve meninjiyom goriintiilerini igeren toplam 218 goriintiintiiden yararlanilmis ve
yontemin test islemleri i¢in egitim veri setinden farkli bir veri seti kullanilmistir.
Onerdikleri model mimarisi sirastyla 6n isleme ile siflandirma icin ESA mimarisini ve
sadece meninjiyom timor segmentasyonu icin DH B-ESA mimarisini icermektedir.
Calismalarinda mimarilerinin ilk boliimiinde 2 katmanli ESA mimari modeli 6nermisler.
Modellerinde evrisim islemleri i¢in sayilar1 sirastyla 20 ve 10 olan 3*3 boyutlu filtreler
belirlenmis, aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU ve pencere boyutu 2*2 olan 2 adet
maksimum havuzlama (maxpool) katman1 kullanilmistir. Siniflandirma islemi icin tam
bagli bir katman kullanilmis ve ¢ikis katmanini tiimériin gliom veya meninjiyom olarak
siniflandirmasi i¢in 2 néron olarak degistirilmistir. Onerilen yaklagim igin Python
Tensorflow Keras kiiphanelerinden yararlanilmistir. Model testinde 15 adet meninjiyom
beyin MR goriintiisii ve 21 gliom beyin MR goriintiisii kullanilmistir. Model, meninjiyom
timoriini %100 dogruluk oraniyla siniflandirirken, gliom tiimdriini %87.5 dogruluk
oraniyla siniflandirmistir. DH B-ESA’da goriintiiden 6zellik ¢ikarimi i¢in Imagenet veri
setiyle onceden egitilmis ESA modeli ile goriintiiden elde edilmis 6zellik haritasi
tizerinde tiimoriin olabilecegi bolge onerileri icin RPN kullanilmigtir. DH B-ESA
mimarisi ¢ikt1 olarak goriintli iizerinde simnirlayic1 kutu ile meninjiyom tiimorii olma
olasiligr degeri olan giiven diizeyini vermektedir. DH B-ESA egitimi i¢in 110
meninjiyom goriintlisii kullanirlarken, dogrulama i¢in 9 meninjiyom tiimdr goriintiisii
kullanilmistir. Meninjiyom tiimor segmentasyon yaklasimlarinda %94.6 giiven diizeyi
elde etmislerdir.

Avsar ve Salcin 2019 yilinda yaptiklart caligmada {i¢ farkli tiimoériin MR
goriintiileri lizerinden (gliom, meninjiyom ve hipofiz) tespiti ve siniflandirmasi i¢in DH
B-ESA derin 6grenme mimarisini kullanmiglardir (Avsar ve Salgin 2019). Caligmalarinda
233 hastanin 3064 adet T1 agirlikli 512*512 goriintli ¢oziiniirligiine sahip ii¢ farkli tiimor
icin MR goriintiistinii igeren halka agik Figshare veri setini kullanmislardir. Veri setindeki
timor bolgelerini etiketlemek icin grafiksel goriintii agiklama araci olan Labellmg
kullanmislar ve agiklamalar1 ImageNet tarafindan kullanilan format olan PASCAL VOC
formatinda XML dosyalari olarak kaydetmislerdir (Anonymous 4). Calismalarinda veri
setinin  %80’nini (2452 goriintii rastgele segilerek ve her tiimor ¢esidinden ayni oranda
olacak sekilde) DH B-ESA model egitiminde ve kalan %20’lik (612 goriintii) goriintii
setini ise modelin testi i¢in kullanmiglardir. DH B-ESA modeli Tensorflow kiitiiphanesi
ve Python programlama dilinden yararlanilarak uygulanmistir. Caligmalarinda model
egitimi i¢in 6grenme hizim1 0.0002, momentum sabitini 0.9, y1gin boyutunu (batch size)
1 ve iterasyon sayisin1 150.000 olarak belirlemislerdir. Onerdikleri calismada modelin
¢ikt1 katmanindaki minimum softmax olasilik degerini ti¢ farkli esik deger igin (0.8, 0.66
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ve 0.5) dnermisler ve modelin farkli esik degerlerinde MR goriintiileri tizerinden tiimor
etiketi siniflandirmasindaki performans degisimlerini dogruluk, hassasiyet, duyarlilik,
Ozgiinliik ve F-skoru gibi metriklerle degerlendirmislerdir. Calismalarinda karar esik
degerinin diisiik secilmesine bagli olarak mimarinin siniflandirilamamis tiimoér bolge
onerisi sayisinin azaldigi karmasiklik matrisiyle gosterilmistir. Onerdikleri ¢alismada
%91.66 oraninda siniflandirma dogrulugu elde etmislerdir.

Bu tez c¢alismasinda MR goériintiileri tizerinden beyin tiimorlerinin tespiti,
simiflandirilmasi ve segmentasyonu igin bir derin ESA mimari omurgasini igeren Maskeli
B-ESA teknigi kullanilmistir. Literatiir incelemelerinde MR goriintiileri {izerinden beyin
timor tlrlerinin Maskeli B-ESA mimarisi ile smiflandirma, tespit ve segmentasyon
caligmalarinin gorece az oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle hazir goriintii setinden (Cheng
2017) elde edilen beyin tiimor goriintiilerinin dnceden egitilmis farkli (ResNet-50 ve
ResNet-101) mimari omurgalar1 ve farkli baslangi¢ agirliklari ile (COCO ve ImageNet)
onerilen Maskeli B-ESA mimarileri {izerinden beyin timarlerinin siniflandirma, tespit ve
boliitlemesi gerceklestirilmis ve literatiirdeki ¢alismalarla ¢alismada elde edilen sonuglar
kiyaslanmistir.
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3. MATERYAL VE METOT
3.1. Beyin ve Beyin Tiimoérleri
3.1.1. Genel bilgi

Sinir sistemi, merkezi ve gevresel (peripheral) olmak tizere ikiye ayrilmaktadir
(Ludwig vd. 2017). Merkezi sinir sistemini Sekil 3.1’de goriilen beyin ve omurilik
olusturmaktadir. Beyin, kafatasi (skull) tarafindan korunurken, omurilik (spinal cord)
omurga (vertebra) kemikleriyle korunmaktadir. Beyin ve omurilik ¢evresinde beyin
ventrikiillerinde (ventricles) bulunan koroid pleksusun olusturdugu beyin omurilik sivisi
bulunur.

Beyin 3 Menﬂinksler Kafatas1
Kafatasi >
13 Beyin
Ventrikiiller
(s1v1 dolu)
~ Meninksler

arasmdaki siv1
———— Omurilik

Sekil 3.1. Beyin ve yakinindaki anatomik yapilar (Anonymous 5)

Beyin, serebrum, diensefalon-ara beyin (talamus ve hipotalamus), serebellum
(beyincik) ve beyin sap1 (orta beyin, pons, omurilik sogan1 (medulla oblongata)) olmak
tizere Sekil 3.2°de gosterilen boliimlerden olusur (Ludwig vd. 2017). Beyin ve omurilikte
sinir hiicreleri (noronlar), glial hiicreler (astrositler (astrocytes), oligodendrositler
(oligodendrocytes), ependima (ependymal) hiicreler gibi), meninks-beyin zar1 (dura
mater- araknoid mater-pia mater) dokusu gibi ¢ok ¢esitli hiicre ve dokular bulunmaktadir.

Sekil 3.2. Beynin ana boliimleri (Shier vd. 2018)
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Beyin veya beyin c¢evresinde bazi hiicrelerin kontrolsiiz ¢ogalmasi sonucunda beyin
tiimdrleri olusmaktadir (Polat ve Giingen 2021). Beyin tiimoérleri beynin kendi dokusunda
olusursa birincil beyin tiimorleri, insan viicudunun farkli organlarindan koékenli olarak
beyinde olusum gosterirse ikincil (metastatik) beyin tiimérleri olarak adlandirilir (Saranya
vd. 2021). Birincil ve ikincil beyin tiimoérlerinin olusturdugu 150°den fazla farkli beyin
timor cesidi bulunmaktadir (Mohammed ve Al-Ani 2021). Beyin timdrleri iyi huylu
(bening; kanser hiicresi bulunmayan) ve kotii huylu (maling; kanser hiicresi bulunan)
olarak siniflandiriimaktadr. Iyi huylu timérler cevre dokulara yayilim géstermeden Sekil
3.3a’da gosterildigi gibi bulundugu yerde yavas bir biiyiime gosterir. Kotii huylu tiimorler
ise Sekil 3.3b’de gosterildigi gibi hizli sekilde biiyiime ve ¢evre dokulara yayilma egilimi
gosterir. Ayrica kanserli tiimdrler lenf ve kan dolagimiyla viicudun diger organlarinda da
goriilebilmektedirler. Tiimorlerin beyindeki konumu, biiyiime hizi ve yayilma hizi beynin
isleyis mekanizmasini farkl sekillerde etkilemektedir (Saranya vd. 2021).

Iyi huylu tiimér Kotii huylu tiimor

(@)

Sekil 3.3. MR goriintiilerinde beyin timoérlerinin sinif temsili: @) iyi huylu timor;
b) kotii huylu tiimor (Saranya vd. 2021)

3.1.2. Prevelans (Yayginhk)

Amerikan Kanser Dernegi, ¢ocuklar1 ve yetiskinleri konu alan bir bildirisinde,
2021 yili iginde Amerika Birlesik Devletleri’ndeki yaklasik 24,530 kiside (13,840 erkek
ve 10,690 kadinda) malin tiimdr teshisine rastlanacagi tahmininde bulunmustur. Ayni
bildiride merkezi sinir sistemi tiimérlerinden dolay1 yaklasik 18,600 kisinin (10,500 erkek
ve 8100 kadin) dlecegi bildirilmistir (Anonymous 6). Merkezi sinir sistemi tiimdorlerinin
kiiresel prevelansi 5 yilda yaklasik olarak 771,110 vakadir. Tiim merkezi sinir sistemi
tiimorlerinin kiiresel insidans1 100,000 kisi-y1l basina 3.9’dur. Tiim kanserlerin %1.7’sini
olusturan (Reynoso-Noveron vd. 2021) birincil beyin tiimorleri ise tiim merkezi sinir
sistemi tlimorlerinin %50-75’ini olusturur. Cogunlugu deride ve i¢ organlar kaplayan
dokularda olusan metastatik tiimorler (carcinoma metastases) olmak iizere ikincil beyin
tiimorleri de tiim merkezi sinir sistemi timorlerinin %25-50’lik kismini olusturur
(Yapicier 2020). Birincil intrakraniyel tiimorlerden menenjiyom, gliom ve hipofiz
timorleri Sekil 3.4 te goriildiigi gibi en sik goriilen timar gesitleridir (Nilsson vd. 2018).
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Merkezi sinir sistemi tiimorleri yetiskinlerde, bebek ve ¢ocuklara gére daha nadir
goriilmektedir. Yetigskinlerde en sik goriilen beyin tiimdrleri meninjiyom (meningioma),
gliom (glioma) ve hipofiz adenomuyken (pituitary adenoma), ¢ocuklarda en yaygin
goriilen tiimorler pilositik astrositomlar (pilocytic astrocytomas) ve medulloblastomalar
(medulloblastomas)’dir (McNeill 2016; Yapicier 2020).

Diffiiz astrositom
Glioma kétii huylu
Ependimal

Anaplastik
astrositomlar

- Oligodendrogliom
Glioblastoma

%25

Pilositik astrositom
Diger

tiim Oligoastrositomlar

Sekil 3.4. Birincil beyin timoérlerinin dagilimi (sol) ile gliomlarin alt tiplerinin (sag)
dagilimlariin gosterimi (Nilsson vd. 2018)

3.1.3. Semptomlar ve bulgular

Beyin tiimér semptomlari tiimdriin bulundugu konuma goére degisebilmektedir.
Kisilerdeki genel tliimor semptomlart bas agrilari, nobetler, zihinsel (hafiza problemleri)
ve davranigsal (kisilik degisimi) degisimler, duyularda (gérme, duyma ve koku) ve
konusmada problemler, viicudun bir tarafindan fel¢ veya ilerleyici zayiflik, bulant1 veya
kusma, yorgunluk gibi problemlerdir (Cahill vd. 2012).

3.1.4. Beyin tiimor cesitleri ve evreleri

Diinya Saglik Orgiitii, sinir sistemi tiimdrlerini histolojik 6zelliklerine goére Evre
I, Evre I, Evre Il1, Evre IV olmak {izere kategorilestirmistir. Evre I sinifindaki tiimorlerde
yavas biliylime, kanserli hiicre olmama durumlar1 goriiliir ve bu sinifa ait tiimorii olan
kisilerde sag kalim siiresi uzundur. Evre II sinifindaki tiimorlerde yavag biiylime gortiliir,
fakat daha yiiksek dereceli tlimorler olarak tekrarlanabilirler. Bu tiimoérler kanserli veya
kanserli olmayan yapida olabilmektedir. Evre III sinifindaki tiimorler kanserlidir, koti
huylu ve genellikle daha yiiksek dereceli tiimorler olarak tekrarlama gosterirler. Evre IV
siifindaki tiimorler ise hizla cogalir ve ¢ok agresif kotii huylu (kanserli) yap1 gosterirler
(A. Gupta ve Dwivedi 2017).

Gliomlar (Sekil 3.5) belirli bir tiimor ismi olmamakla birlikte sinir hiicreleri ve
kan damarlar1 disindaki beyin dokularinda (glia hiicrelerinde, astrositomalar
(glioblastomalar dahil), oligodendrogliomalar ve ependimomlar gibi) olusan yaygin
sekilde kotii huylu timorlerdir (McNeill 2016). Gliomlarin teshislerinde Diinya Saglik
Orgiitii tarafindan hiicrelerin histolojik bilgilerinin I’den IV’e evrelenen sistem kullanilir
(Anaraki vd. 2019).
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Meninjiyomlar (Sekil 3.5), beyni ve omuriligi ¢evreleyen meninks doku
tabakalarinda goriilen genellikle iyi huylu timdrler olup yetiskinlerde en sik goriilen
birincil beyin tiimorleridir (Alqudah vd. 2020; Badza ve Barjaktarovi¢ 2020; McNeill
2016).

Hipofiz tiimorleri (Sekil 3.5), hipofiz bezi bolgesinde olusum gosterir ve genel
olarak iyi huylu tiimorlerdir. Ancak biiyiidiiklerinde ¢evrelerindeki yapilar
baskilayabilmekte veya bazi hormonlarin fazla iiretimine neden olabilmektedirler. Bu
nedenlerle meninjiyomlara gore daha ciddi saglik sorunlarina neden olabilmektedir
(Algudah vd. 2020; Anaraki vd. 2019).

Tiimor tiirii Aksivel Sajital Koronal

Meninjiyom

Gliom

Hipofiz

Sekil 3.5. Birincil beyin tiimorlerinin (gliom, meninjiyom, hipofiz) sirasiyla aksiyel (sol),
koronal (orta) ve sajital (sag) diizlemlerdeki MR goériintiileri

3.2. Beyin Tiimoérlerinin Tanisinda Kullanilan Goriintiileme Teknikleri
3.2.1. Giris/Genel teknikler

Beyin tiimorlerinin erken teshis edilebilmesi hastalar i¢in uygun tedavinin
planlanmasi, sag kalim oranlarinin artmasi ve yagam kaliteleri i¢in ¢ok 6nemlidir. Tanisal
amagla faydalanilan medikal goriintiileme tekniklerinin tiimor teshisi, hasta tedavi
planlamasi, hastaligin takibi ve seyri, tedavi sonrasi analizler gibi siireglerde kullanimi1
cok onemlidir (Nilsson vd. 2018; Zhang vd. 2020). Beyin tiimérlerinin tanilamasinda
(tiimor tipi, sekli, boyutu, lokalizasyonu vb.) Beyin tiimorlerinin tanilamasinda (tiimor
tipi, sekli, boyutu, lokalizasyonu vb.) Bilgisayarli Tomografi (Computed Tomography;
CT), Tek-Foton Emisyonlu Bilgisayarli Tomografi (Single-Photon-Emission Computed
Tomography; SPECT), Pozitron Emisyon Tomografi (Positron Emission Tomography;
PET), Manyetik Rezonans Spektroskopi (Magnetic Resonance Spectroscopy; MRS),
Manyetik Rezonans Goriintiileme (Magnetic Resonance Imaging; MRI) gibi medikal
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gorintiileme tekniklerinden yararlanilmaktadir (Diaz-Pernas vd. 2021; Isin vd. 2016).

MR ve CT cihazlar1 beynin farkli bolgelerini tarayarak beyindeki lezyonlarin
tespitinde  kullanilan anatomik kesitsel goriintiilleme yontemlerinden ikisidir
(Selvapandian vd. 2020; Zhang vd. 2020). MR cihazlari tarama i¢in radyo dalgalari ve
yiiksek manyetik alandan faydalanirken, CT cihazlar1 iyonize edici 6zellikteki x-1s1nlarin
kullanir (Selvapandian vd. 2020). Beyin tiimorlerinin goriintiilenmesinde, yumusak doku
kontrastinin iyi olmasi, ¢oklu-sekanslarda goriintii olusturulabilmesi, goriintiide daha
diisiik artefakt gibi istlinliikleriyle standart goriintiileme yontemi MR cihazlaridir
(Nilsson vd. 2018; Schillaci vd. 2007; Zhang vd. 2020). CT cihazlar1 ise erisim
kolayliginin fazla olmasi, hizli goriintii eldesi ve hasta i¢in MR cihazinin tehlikeli oldugu
durumlar (protez, kalp pili vb.) gibi nedenlerle beyin tiimorii goriintiilemesinde
cogunlukla ilk olarak basvurulan yontemdir. Ayrica CT goriintiileme, kafatasi (skull)
lezyonlari, kireglenme (calcifications) ve hiper akut kanama gibi durumlar1 belirlemede
MR goériintiilemeden daha tistiindiir (Minniti vd. 2019).

Niikleer tip goriintiileme teknikleri olan PET ve SPECT’de, metabolik ve
fonksiyonel bilgi saglama 6zellikleriyle beyin tiimdriiniin malinite derecesini belirlemede
ve tiimor teshisinde yardimei ek bilgiler sunan goriintiileme yontemlerindendir (Schillaci
vd. 2007). PET (Sekil 3.6) ve SPECT genel goriintileme prensiplerinde hastaya
uygulanan radyoizleyicinin (sirasiyla, pozitron yayan radyo izotop ve gama yayan radyo
izotop) dokudaki fizyolojik dagilimindan yararlanir (Zhang vd. 2020); (Anonymous 7).
PET, SPECT e gore daha iyi kontrast ve uzamsal ¢oziiniirlikk saglar (Anonymous 7).

Medikal goriintiilemede detayli anatomik bilgi saglayan cihazlarla (CT-MR)
metabolik ve fonksiyonel bilgiyi saglayan cihazlarin (PET-SPECT) hibrit olarak
(SPECT-CT, SPECT-MRI, PET-CT ve PET-MRI) kullanildig: sistemler de giiniimiizde
klinklerdeki yerini almistir. Bu sistemlerle daha ayrintili anatomik bilgi elde edilerek
gorlintiide timor bolge sinirlarinin daha iy1 gozlenebilmesi ve daha faydali bir tedavinin
planlanmasi saglanabilmektedir (Zhang vd. 2020).

Sekil 3.6. Kontrast-artirllmis MRG (iist sira) ve ¢oklu PET izleyicilerin kullanimiyla
glioblastoma beyin tiimdriiniin konumunun goriintiilenmesi: (a) [18F]-2-fluoro-2-deoxy-
D-glucose ([18F]FDG); (b) O-(2-[18F]-fluoroethyl)-L-tyrosine ([18F]FET), (c)[18F]
Fluorocholine; (d) 1-(2-Nitro-imidazolyl)-3-[18F]fluoro-2-propanol ([18F]FMISO); (e)
3’-deoxy-3'-[18F]fluorothymidine ([18F]FLT) (Pruis vd. 2020).
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3.2.2. MR goriintiilemenin ilkeleri

Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRG), c¢ok iyi yumusak doku kontrasti
saglamasi nedeniyle merkezi sinir sistemi (beyin, omurilik) hastaliklarinin tespitinde,
kas-iskelet sistemi ve batin i¢i organlarin goriintiilenmesinde tercih edilen, girisimsel
olmayan bir goriintiileme teknigidir (Liu vd. 2014; Valverde vd. 2021). MRG teknigi,
canli dokularin yapisal ozelliklerinin ¢ok yiiksek ¢oziiniirlikte kapsamli gériiniimiinii
olusturur (Revett 2011). MR cihazi1 goriintii olustururken temelde dokulardaki hidrojen
atomu ¢ekirdeklerinin dogal manyetik 6zelligini ve bu atom g¢ekirdeklerinin giiglii bir
manyetik alana maruz birakilmasiyla, belli frekanstaki radyo frekans sinyallerinin
uygulanmasina (elektromanyetik radyasyonu) bagli olarak gozlenen degisimlerin
algilanarak goriintii olusturulmasi prensibini kullanir (Akar ve Unlii 2014; Revett 2011).

3.2.2.1. MRG calisma prensibi ve goriintii olusumu

MRG, insan viicudunda ¢ok miktarda bulunan tek protonlu (%60-70 oraninda su
(H20) ve yag molekiilleri), dogal manyetik 6zellige sahip (manyetik momentum)
Hidrojen atomu ¢ekirdeginin elektromanyetik radyasyon (Radyo Frekans sinyali; RF
sinyali) ile etkilesimini temel alir (Akar ve Unlii 2014; Chrysikopoulos 2009). Bu atomun
cekirdegi (proton) spin Ozeliginden dolay:1 etrafinda bir manyetik alan indiiklemesi
olusturur ve bu etki esit giicteki kuzey/giiney ekseni bir manyetik moment ile ifade
edilebilir. Sekil 3.7’de goriildiigii gibi manyetik moment bir okla ifade edilirken ok yonii
manyetik momentin hizalanma yonii ve okun uzunlugu ise manyetik momentin
biiytikliigii (manyetik alan siddeti) olarak ifade edilmistir (Westbrook ve Talbot 2018).
Hidrojen, giicli MR sinyalleri iiretebildigi i¢in klinik MRG’de en yararhi g¢ekirdektir
(Chrysikopoulos 2009).

b/

Niikleer manyetik moment Cubuk miknatis Manyetik vektor

Sekil 3.7. Hidrojen ¢ekirdeginin manyetik momenti (Westbrook ve Talbot 2018)

MR cihazinda goriintii olusumu i¢in ilk olarak RF sinyalini emebilecek ve
uyarilma enerjisini geriye salacak bir ortam ve gOriintii olusturmaya yetecek
konsantrasyonda hidrojen atomu igeren (kiiciik manyetik ¢ekirdekler) canli dokulara
ihtiya¢ vardir. Uygulanan bir harici manyetik alandan (BO) canli dokulardaki ¢ogu
Hidrojen atomunun c¢ekirdegi etkilenir ve spin yonelimleri (manyetik moment) B0’ 1n
manyetik ekseniyle paralel (baz1 zit yonde) olacak sekilde hizalanir. Manyetik alanin bir
diger etkisi de Onceden diizensiz salinim goOsteren hidrojen atomu ¢ekirdeklerinin
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manyetik alan siddet degerine bagli olan Larmor frekansiyla salinim-yalpalamasi
(presesyon) yapmalarini saglamasidir. Manyetik alan yoniinde (B0O) hizalanan hidrojen
cekirdeklerinin tim manyetik momentlerinin toplam etkisiyle net bir manyetizasyon
vektorii olusur. Hidrojen ¢ekirdeklerine Larmor frekansinda bir radyo sinyali uygulanarak
net manyetizasyon vektorii belirli bir agiyla doner ve uzunlamasima (longitudinal-z) ve
enine (transverse-x,y) miknatislanma olmak tizere iki miknatislanma vektor bilesenini
olusturur. Enine miklatislanmanin bir alict bobin (radyo frekans) tarafindan
algilanmasiyla (akim indiiklemesi) MR sinyali elde edilir. Olusan MR sinyallerinin
bilgisayar ortaminda yeniden yapilandirilmasiyla (Fourier doniisiimii vb tekniklerle)
doku ortaminin kesitsel MR goriintiileri olusturulur (Chrysikopoulos 2009). MRG
sistemi Sekil 3.8”de gosterildigi gibi, manyetik sargilar, gradiyent sargilar, radyo frekans
sinyal verici ve alici, goriintiilerin yeniden yapilandirmasi ve kontrol islemleri igin bir
bilgisayardan olusmaktadir (Sprawls 2000).

MRG SISTEMI

C ) Manvyetik Bobin
Radyo Frekans: < > /L Gradyan Bobin

Bobini ;'"‘Q_-Q

Radyo Frekans Gradyan Giic Radyo Frekans
Vericisi Kaynag Alicisa

—F— _

Bilgisavar

Protokoller Gioriintii Yeniden
Yapilandirma
Girintiileme

Kontrol isleme

Operatir Klavye

Sekil 3.8. MRG sisteminin temel pargalar1 (Sprawls 2000)
3.2.2.2. MRG'de sekans ve diizlemler

Klinik MRG’de Hidrojen atomu, viicuttaki bollugu ve cekirdeginde bir protona
sahip olmasi (net doniis) nedeni ile tercih edilen MR-aktif ¢ekirdeklerdendir (Bitar vd.
2006). Hidrojen atomu igeren dokunun manyetik alana yerlestirilmesiyle hidrojen
¢ekirdeklerinin olusturdugu manyetizasyon vektoriine farkli RF darbelerinin belli
zamanlarda uygulanmasi temelinde manyetik rezonans sekanslart olusturulur (Mohindra
ve Neyaz 2015). Uyarilan Hidrojen g¢ekirdeklerinin olusturdugu bu manyetizasyon
vektorli, RF darbelerine maruz kalarak uzunlama diizlemden (longitudinal-z) taban
durum olarak adlandirilan enine diizleme (transverse-x,y) gec¢is gosterir ve bu esnada RF
sinyalleri salinir.
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RF enerjisinin belli bir siire sonra kesilmesiyle enine diizlemdeki manyetizasyon
vektortl, ¢ekirdeklerin agamali olarak faz disinda donmeye baslamasiyla zamanla azalir
(Bitar vd. 2006). Her 6zel dokuda enine diizlemdeki gevseme veya azalma siirelerindeki
farklilig1 belirtmek ve goriintii bilgisi tizerindeki etkilerini ifade etmek iizere tanimlanmis
bazi kavramlar vardir. T2 degeri (Spin-spin), manyetizasyon vektoriiniin enine gevseme
sliresi olarak bilinir. Manyetizasyon vektoriiniin enine diizlemden tekrar uzunlama
diizleminde artis gostererek eski haline gelme siiresine 7/ degeri (spin-lattice) denir. T1
degeri her bir 6zel dokuya 6zgiidiir (Sprawls 2000). MR goriintiilerinde belirli bir kontrast
tirtinii olusturmak igin TR (tekrarlama siiresi) ve TE (eko-yanki siiresi) olmak tizere iki
onemli parametreden yararlanilir (Bitar vd. 2006; Mohindra ve Neyaz 2015). TR, iki RF
darbesi arasindaki uygulanma siiresi iken, TE ¢ekirdeklere uygulanan bir RF darbesinden
sonra olusan sinyalin tepe noktalar1 (zirve) arasindaki stiresidir (Bitar vd. 2006; Kumar
2013). TR, T1 agirlikli goriintiilerde kontrasti etkilerken; T2 agirlikli goriintiilerde
kontrasti TE parametresi etkiler (Bitar vd. 2006).

Anatomik  goOriintiiler iizerindeki  tlimoérlii  bolgelerin  tanisinda  ve
degerlendirmesinde farkli MRG sekans goriintiilerinden faydalanilir. Klinikte yaygin
kullanilan sekans goriintiilerinden bazilart T1-agirhikli (T1-weighted; Tiw) MRG,
kontrast arttirmali T1-agirhklit MRG (T1-weighted MRI with contrast enhancement;
T1lwc), paramanyetik ajan (gadolinyum (Gd) selat1) uygulanmasiyla T1wl, T2-agirlikli
(T2-weighted; T2w) goriintii, proton yogunluk agirlikli (Proton density-weighted; PDw)
MRG, Sivi zayiflatmali tersine geri kazanmim (Fluid Attenuted Inversion Recovery;
FLAIR), vb. bulunur (Liu vd. 2014).

e T1 agirhkhh MRG: Bu sekans, dokularin T1 gevseme siirelerindeki farkliliklar: esas
alir. T1 agirlikli goriintiilerde Sekil 3.9a’da gortildiigli gibi yag dokusu daha parlak
goriintirken, su daha karanlik bir goriinlim sergiler. Paramanyetik kontrast ajanlari
(godalinyum bilesikleri gibi) i¢cin T1 agirlikli sekanslar en iyi kontrasti olusturan
sekanslardir (Anonymous 8). T1 agirlikli arttirilmis kontrastla tiimor sinirlarina
biriken kontrast ajanlar1 sayesinde daha net (daha parlak) ve anatomik ayrintilar daha
detayli goriiliir (Patra vd. 2019). Bu yoniiyle T1 agirlikli MRG sekansi beyin timor
yapt analizlerinde yaygin sekilde kullanilir (Liu vd. 2014).

e T2 agirhkh MRG: Bu sekans, dokularin T2 gevseme siirelerindeki farkliliklara
dayanir. Dokulardaki hidrojen atomlarinin enine diizlemdeki hizali1 doniisleri zamanla
kaybolur ve bu bozulmalar T2 agirliklandirmasinda ifade edilir. T2 agirliklandirma
sekans1 uzun TR ve TE siire egilimi gosterir. T2 agirlikli sekansli goriintiilerde Sekil
3.9b’de goriildiigi gibi yag dokusu orta parlak goriliirken, sivilar (su) parlak (beyaz)
goriiniir  (Anonymous 9). T2 agirlikli goriintiileme ile tiimorler, 6dem, iskemi
(ischemia) gibi patalojik durumlar daha parlak sekilde degerlendirilir (Patra vd.
2019).

e Proton yogunluk agirhkli MRG: Uzun TR siiresi ve kisa TE siireleri kullanilarak
olusturulan goriintiilerdir. Beyin goriintiilerinde Sekil 3.9¢c’de goriildiigii gibi beyaz
maddeyi koyu gri olarak, gri maddeyi ise parlak gostererek beyaz ve gri madde
arasindaki kontrast ortaya ¢ikar. Fakat bu sekansta beyin ve beyin omurilik sivisi
arasindaki kontrast diistiktiir. Bu gorintii sekansi eklem rahatsizliklarinin tespitinde
faydalidir (Anonymous 10).
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e FLAIR (Fluid Attenuation Inversion Recovery (Sivi zayiflatmali tersine geri
kazanim): Belirli dokulardan (yag veya siv1 gibi) gelen bazi sinyallerin segici olarak
alimmasini 6nlemek i¢in kullanilan tersine ¢evirimli sekanslardan birisidir. Bu sekans
uzun ¢evirme siiresine sahiptir ve su molekiillerinin sinyallerini baskilar (Liu vd.
2014); (Anonim 11). FLAIR sekansli MR goriintiilerinde Sekil 3.10c’de goriildiigii
gibi beyin omurilik sivisi karanlik goriiniir (Anonim 11). Boylece bu sekans 6dem
bolgeleriyle beyin omurilik sivisinin ayirt edilmesine yardimer olur (Liu vd. 2014).

(b)

Sekil 3.9. Farkli MR sekanslarindaki beyin kesit goriintiileri: a) T1 agirlikli; b) T2
agirlikly; ¢) PD agirhikli (Ozig 2013)

(b) (©)

Sekil 3.10. MR goriintii sekanslar1 kullanimi ile gliom (glioblastoma) tiimoriiniin
goriiniimii: a) Kontrast madde sonrasi (gadolinyum ile gelistirilmis) T1 agirlikli goriintii;
b) T2 agirlikli goriintii; c) FLAIR goriintii (Nilsson vd. 2018)

MRG’de sajital, koronal ve aksiyel olmak ii¢ farkli diizlem kullanilarak beynin
farkl1 kesit goriintiileri olusturulabilmektedir. Sajital diizlem ile beynin soldan saga dogru
olacak sekilde kesit goriintiileri olusturulur. Koronal diizlem ile beynin arkadan 6ne dogru
kesit gortintiileri elde edilir. Son olarak aksiyel diizlem ile beynin yukaridan asagiya
dogru olacak sekilde kesit goriintiileri olusturulur (Cuskun 2019).
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(@) (b)

Sekil 3.11. Beyin MR goriintiilerinin farkli diizlemdeki kesitleri; a) aksiyel diizlemdeki
beyin goriintiisii; b) sajital diizlemdeki beyin MR goriintiisii; ¢) Koronal diizlemdeki beyin
MR goriintiisii (Cuskun 2019)

3.2.2.3. Beyin tiimérlerinin MR gériintiilerinde lokalizasyonu ve 6zellikleri

MR, iyonize edici radyasyon kullanmadan, iyi yumusak doku kontrast1 saglayarak
tan1 koyuculara beyin tiimorlerinin sekli, boyutu ve lokalizasyonu ile ilgili 6nemli bilgiler
sunan bir goriintiileme teknigidir (Liu vd. 2014). Beyin tiimorlerinden meninjiyomlar
genellikle beyni ve omuriligi ¢evreleyen zar yapilarinda (meninks) olusum gosteren ve
yavas biiyliyen tiimdorlerdir. Gliom tiimorleri ise beyin ve omurilikteki glial hiicrelerde
olusum gostermektedir. Hipofiz tiimdrleri de hipofiz bezinde olusum gosterirler. Gliom
ve meninjiyomlarin MR goriintiilerinde hipofiz tiimdrleri gibi tek bir bolgede bulunan
sabit bir lokalizasyonu bulunmamaktadir (Larjavaara vd. 2007).

3.3. Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme

Gelisen ve gelismeye devam eden teknolojinin varligi, internetin herkes
tarafindan kolaylikla ulasilabilir olmasi sayesinde veri hacmi ve gesitliligi artmaya devam
etmektedir. International Data Corporation (IDC)’nin Veri Cagi 2025 raporuna gore,
2018’de 33 Zettabayt olan kiiresel veri diinyasmnin 2025°e¢ kadar 175 Zettabayt’a
cikacagimi ongoriilmektedir. Ayni raporda 2025°te, diinyada depolanmis verilerin %
49’’unun genel bulut ortamlarinda tutulacagindan bahsedilmistir (Rydning 2018). Bulut
ortamlarinda, internette veya bilgisayarlarda depolanan tiim bu veriler gii¢lii donanimlarla
islenip, anlamlandirilir hale gelmistir. Cok sayida veriye ulasilabilirligin kolaylagmasi,
donanimlarin gelismesi yapay zeka (YZ) sistemlerinin gelisimini de beraberinde
getirmistir. Ayn1 zamanda gelismekte olan YZ sistemlerinin hata oran1 insana gore daha
kabul edilebilir seviyelerde olmaya baslamistir (Kavuncu 2018).

YZ sistemleri insanlarin 6grenme, muhakeme yapma, karar verme gibi zihinsel
faaliyetlerini temel alarak olusturulmus sistemlerdir (Kavuncu 2018). YZ terimi bir
makine veya bilgisayar programinin insan beyni gibi diisiinme (akil), anlama ve 6grenme
yetenegini ifade etmektedir (Oztiirk ve Sahin 2018). YZ tekniklerinden bir tanesi olan
makine Ogrenmesi yontemleri ezberden ziyade, insanlar gibi deneyimler sayesinde
otomatik olarak gelisen ve 6grenen sistemlerdir Derin 6grenme yontemi ise Sekil 3.12’de
gosterildigi gibi makine Ogreniminin bir alt kiimesidir. Derin 6grenmenin, makine
ogrenmesiyle farklilik gosteren en onemli yoni verilerin analizinde uzman faktoriini
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kullanmadan veri 6z niteliklerini yapisindaki ¢ok katmanli sinir agiyla 6grenebilmesidir
(Kayaalp ve Siizen 2018; Yan vd. 2015).

Yapay Zeki

Makine Ogrenmesi

Derin Orenme

Sekil 3.12. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme arasindaki iliski

1980’11 yillarda ortaya ¢ikan derin 6grenme kavrami, donanim ve biiyiik miktarda
etiketlenmis veri yetersizligi nedeniyle ilerleme kaydedememistir. Giinlimiizde ise derin
ogrenme gelismeye devam ederek, YZ’nin en 6nemli ve daha ¢ok kullanilan bir alt dali
olmustur (Kizrak ve Bolat 2018). Derin dgrenme yontemleri kullanilarak karmasik
verilerin hizli bir sekilde 6grenilmesi ve uygulanmasi saglanmistir (Kayaalp ve Siizen

2018).
3.3.1. Makine 63renmesi

Makine Ogrenmesi, verilerin bilgisayar sistemleriyle otomatik analizlerinin
yapilabildigi, verilerden Ggrenebilen, deneyimlerle sistem iyilesmesi gostererek hizli
cikarimlarda bulunabilen YZ’nin bir alanidir. Makine 6grenmesi algoritmalari, statik
programlama algoritmalarindan farkli olarak insan talimatina veya kurallara ihtiyag
duymadan verilerden 6grenebilecek ve benzer problemlerin ¢oziimleri i¢in 6grenilen
bilgileri kullanarak tahminler yapabilecek sekilde yapilandirilmiglardir (Choudhary ve
Gianey 2017). Makine 6grenmesi algoritmalari, metin ve belge siniflandirmasi, konugsma
tanima, bilgisayar goriisil, siiriiclisiiz arag, tibbi teshis, tavsiye sistemleri gibi fiyat tahmini
gibi bir¢ok farkli alanda problemin tiirline ve sonucuna gore siiflandirma ve regresyon
i¢in kullanilabilmektedir (Choudhary ve Gianey 2017). Makine 6grenme algoritmalari
genellikle gozetimli, gbzetimsiz ve takviyeli 6grenme olarak kategorize edilmektedir
(Ciirtikoglu 2019).

Gozetimli makine 6grenme algoritmalari, girdi veri seti ve etiketli ¢ikt1 verileri
tizerinden egitilirler. Algoritmalarin test asamasinda ise ¢ikti bilgisi bilinmeyen verilerin
algoritmanin egitimle deneyimledigi girdi veri ve etiketli ¢ikt1 arasindaki iligskilendirme
bilgisine gore Sekil 3.13A’da gosterildigi gibi siniflandirma veya regresyon yontemleri
ile hedef ¢ikt1 tahmininde bulunmasi beklenir. Olusturulan model sayesinde etiket bilgisi
olmayan verilerin de algoritmanin 6grendigi iliskilendirme becerisine gore sonug tahmini
yapilabilmektedir. Go6zetimli makine 6grenmesinde k-En Yakin Komsuluk (k-Nearest
Neighbors; KNN), Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Network; ANN), Destek Vektor
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Makinalar1 (Support Vector Machine; SVM), Karar Agaclar1 (Decision Trees; DTs),
Dogrusal Regresyon (Linear Regression), Lojistik Regresyon (Logistic Regression)
cogunlukla kullanilan algoritmalardir (Ciirtikoglu 2019). Genel olarak gézetimli 6grenme
algoritmasi, kolay kullanilmasi ve dogrulugunun daha kolay hesaplanabilmesi sebebiyle
diger algoritmalara oranla daha ¢ok kullanilmaktadir (Ayturan 2019).

Gozetimsiz makine 6grenmesinde ilgili algoritmalar Sekil 3.13B’de gosterildigi
gibi veri kiimelerinin sonug (etiket) bilgisi olamadan egitilir ve algoritma giris veri 6zellik
bilgilerini kiimeleyerek hedef sonu¢ tahmininde bulunur. Gozetimsiz makine
ogrenmesinde Kiimeleme (Clustering), Birliktelik Kurallar1 (Association Rules), Temel
Bilesen Analizi (Principal Component Analysis; PCA) c¢ogunlukla kullanilan
algoritmalardir (Metlek ve Kayaalp 2020).

Takviyeli 6grenme, 6diil ve cezalardan olusan bir veri setinin dinamik bir ¢gevrede
geri bildirimlerle yapay zeka ajaninin gérev 6grenme performansinin arttirildigi dinamik
programlamadir. Bir takviyeli 0grenme algoritmasi, cevresiyle etkilesime girerek
ogrenmektedir. Temsilci (Ajan), Sekil 3.13 C’de gosterildigi gibi dogru performans
gosterdiginde odiillendirilir, yanlis performans gosterdiginde ise ceza alir. Temsilci,
odiillinii en iist diizeye ¢ikarip cezasini en aza indirerek bir insandan miidahale olmaksizin
ogrenme islemini gergeklestirmeye ¢alisir (Zhang 2020).

A Egitim asamas: Test asamas1

=

" Gézetimli Sgrenme ‘ Gézetimli 5grenme
algoritmas: algoritmas:

o
- g ] : ] < ‘
e = el = ©©

: Cézetimsiz sErenme
algoritma=n

L <Y s
% Yorumlayier /
8 = ©@ G,

Sekil 3.13. Makine Ogrenmesi algoritmalari: A) Gozetimli 6grenme algoritmasi;
B) Go6zetimsiz 6grenme algoritmasi; C) Takviyeli 6grenme algoritmasi (Auger vd. 2021)

3.3.1.1. Yapay sinir aglan

Yapay sinir aglari, insan beynindeki sinir hiicrelerinin (ndron) olusturdugu ag
yapist distlinlilerek olusturulmus makine o6grenmesi metodudur. Yapay sinir agi
algoritmasi ile bilgisayar sistemlerinin de insan sinir sistemindeki gibi bilginin 6grenilme,
analiz ve ¢ikarim siireclerinin hizli ve dogru olarak yapilabilmesi hedeflenir.

YSA, insan sinir sistemindeki ndronlarin bilgilerini, sinaptik baglantilarla

(sinapslarla) Sekil 3.14b’de gosterildigi gibi komsu noronlara aktarma islemlerinin bir
benzetimini kullanir. Biyolojik bir sinir hiicresi genel olarak Sekil 3.1a’da gosterildigi
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gibi dendrit, hiicre govdesi (soma) ve akson (govde) olmak iizere temel ii¢ boliimden
meydana gelmistir. Dendritler, sinir hiicresinin gévdesine baglidir ve néronlardan gelen
sinyalleri dallanmis yapilariyla almaktadir. Aksonlar ndronlarin komsu noronlara
sinyalleri gonderdigi sinyal iletici kismudir.

Sinir hiicreleri arasindaki sinyal iletimi bir néronun akson ucuyla komsu néronun
dendritleri  arasindaki sinapslarla  saglanmaktadir. Komsu noérondan gelen
elektrokimyasal sinyaller sinaptik bosluktan (ndronlar arasi bosluk) bilginin aktarilacagi
noronun dalli yapr gosteren dendritleri araciligiyla alinir ve sinir hiicresinin hiicre
govdesinde bulunan ¢ekirdegi tarafindan toplanir. Cekirdekte toplanan elektrokimyasal
sinyaller belli bir elektriksel potansiyel esigi (sinaps esigi) astift zaman hiicre
gbovdesinden aksona iletilirler. Bu sayede akson araciligiyla sinyallerin komsu néronlara
iletimi gergeklesir (Zou vd. 2008).

Dendritler Sinapslar

Noron givdesi
(Sinyal entegrasyonu)

fonksiyonu
Diger nironlardan Dendritler Akson cikisi

alman girdi

@ (b)

Sekil 3.14. Biyolojik noronlar ve yapay noronlar arasindaki benzerlik: @) biyolojik sinir
hiicre yapisi ve sinir hiicrelerinin sinaptik baglantisi; b) yapay néronun yapisi (Lee vd.
2017)

YSA, biyolojik sinir aglarinin yap1 ve islevleri diislinlilerek olusturulmus
matematiksel bir modeldir. YSA’nin temel yapi tasi olan yapay ndronun tasarimi ve
islevselligi  Sekil 3.15°te goriildiigli gibi biyolojik bir ndronun goézlenmesiyle
olusturulmustur (Krenker vd. 2011). Biyolojik noéronda ilgili bilgiler dendritler
aracilifiyla norona gelir ve somada islenerek akson iizerinden diger ndronlarin
dendritlerine iletilirler (Sekil 3.14a). Yapay noronda bilgi, bir yapay noronun gévdesine
agirlikli girdiler (model girisindeki her girdi bireysel agirliklar: ile ¢arpilir) ile gelir.
Yapay bir noronun govdesi agirlikli girisleri ve yanlilik (bias; b) degerini bir toplama
fonksiyonuyla toplar ve sonucu transfer fonksiyon olarak adlandirilan bir aktivasyon
fonksiyondan gecirerek bilgiyi isler. Sonunda yapay bir noron islenmis bilgiler ¢ikti
yoluyla diger yapay noronlara iletilir (Sekil 3.14b). Yapay bir néronun modelinin
matematiksel ifadesi (3.1)’de verilmistir:
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y(k) =F (Z w; (k) - x; (k) + b) (3.1)
i=0

Denklem 3.1°de goriilen x;(k) ifadesi 0’dan m’ye kadar deger alan i ifadesinin ayrik
zaman k’da ifade edilen giris degerlerini temsil ederken w; (k) agirlik degerlerini temsil
eder. Denklem 3.1°’de b bias degeri, F transfer fonsiyon son olarak y(k) ayrik zaman k
icin ¢ikis degerini gosterir. Transfer fonksiyonu, yapay noronun ¢dzmesi gereken
probleme gore secilir. Transfer fonksiyonlarina 6rnek olarak Adim fonksiyonu (Step
function), Dogrusal fonksiyon (Linear function) ve Dogrusal olmayan fonksiyon (Non-
linear (Sigmoid) function) verilebilir (Krenker vd. 2011).

Carpma
Giris 1 \\‘5 _

 Giris2

> | Fx) — ciuas

Bias // \

toplama transfer fonksiyon

() (b)

Sekil 3.15. Biyolojik ve yapay ndronun tasarimi: @) Biyolojik néronun boliimlerinin
(soma, dendrit ve akson) temsili gosterilmistir; b) Yapay noronun girisleri, agirliklari,
toplama fonksiyonu, transfer fonksiyonu, bias degeri ve ¢ikis temsili gosterimi (Krenker
vd. 2011).

Yapay noronlarin birbirlerine baglanmasiyla, yapay sinir aglari olusturulmus ve
bu sayede yapay noronlarin tam potansiyeli ve hesaplama giicii daha iy1 sekilde
kullanilarak dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde kullanilir hale gelmistir
(Krenker vd. 2011). Rosenblatt tarafindan gelistirilen yapay sinir aglarinin en eski ve ileri
beslemeli ag1 perseptron olup yalnizca bir tek gizli katmana (hidden-layer) sahiptir ve
yalnizca dogrusal olarak ayrilabilir problemleri ¢ozebilmektedir. Tek katmanli
perseptron, XOR gibi dogrusal olarak ayrilamayan problemlerin ¢éziimiinde yetersiz
kalmistir. Cok katmanli perseptron (multiple-layer perseptron; MLP) dogrusal olmayan
problemlerin ¢6ziimiinde en ¢ok kullanilan sinir agidir (Zou vd. 2008).

Geriye yayilim algoritmasi genellikle ¢ok katmanli perseptron egitimlerinde
kullanilan algoritmadir. Algoritmada, girdiler ag iizerinden yayilir ve bir ¢ikti deger
hesaplanir. Hesaplanan ¢ikti ile dogru ¢ikti degeri arasindaki maliyet fonksiyonu olarak
adlandirilan hata, agin baslangic agirliklarini diizenlemek iizere ¢ikistan girise geri
dondiiriiliir. Algoritma, agin maliyet fonksiyonunu Gradyan Inis (Gradient Descent; GD)
optimizasyon algoritmasiyla en aza indirilmeye calisir. Agin ¢iktis1 ve dogru ¢ikti
arasindaki hata degerinin azalip, optimum agirlik degerleri elde edilene kadar yapay sinir
aginda bu siiregler tekrarlanir (Zou vd. 2008). Cok katmali perceptronun 6grenim hizi
ve performansi, yapay sinir agindaki gizli katman sayisindan biiyiik 6l¢iide etkilenir ve

28



MATERYAL VE METOT M. KORDEMIR

Sekil 3.16’da gosterildigi gibi gizli katman sayisinin artmasi, agin Oriintii tanima
kabiliyetini iyilestirerek arttirir (Maltarollo vd. 2013).

Tek katmah iki katmah Uc katmah

X )

ATA
NV

o . -
L) - ] .o e e
. 0 ° o “»
o ‘ \ ° - ’ o
ee °2-7 %0 ®e *°, ° e % o
T 1 o ° = \o ° . o o °
s o o \ ° > ° °
-
.“0 0 © °°° ° °b‘ \ooo 0 o0® °°°
° o0 2 0\ \ %o -
L) ° . L) 2 ., L) ° '.)‘
%0 . * 90 yeo o, 90 _.% o,
° *e o °\.. o ° e \

Sekil 3.16. Cok katmanli perseptronun Oriintii tanima kabiliyeti lizerindeki katman
sayisinin etkisi (Maltarollo vd. 2013)

3.3.2. Derin 6@renme

Derin 6grenme, ¢ok sayida (2 veya daha fazla) gizli katmana sahip bir YSA tiirti
ve makine 6grenmesinin bir ¢alisma alanidir. YSA mimarilerindeki katman sayilarinin
arttirllmasiyla dogrusal olmayan bilginin anlamlandirilma ve ¢ikariminda iyilesme
gorilmiistiir (Lee vd. 2017). Derin 6grenme mimarilerinin Sekil 3.17’de gosterildigi gibi
temel YSA mimarilerinden tek farki daha fazla néron ve katman igermesidir (Ravi vd.
2016). Derin 6grenme mimarilerinin en 6nemli 6zellikleri verilerdeki 6z nitelikleri bir
uzmana ihtiya¢ olmaksizin egitimlerle kendi kendilerine Ogrenebilmeleri ve ilgili
probleme gore dznitelik ¢ikariminda bulunabilmeleridir (Aksoy vd. 2020).

(b)

Sekil 3.17. YSA mimari yapilari, a) Giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda 3 gizli katman
bulunan derin 6grenme sinir agi; b) Giris ve ¢ikis katmanlart arasinda 1 gizli katman
bulunan temel yapay sinir ag1 (Lee vd. 2017)
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YSA mimarileri 1950’lilerde tanmitilmasina ragmen derin katmanli YSA
mimarileri belli bir siire, yeterli verinin olmamasi, bilgisayar sistemlerindeki bilgi islem
giiciiniin yetersizligi, gradyan kaybolmasi (vanishing gradient ), asir1 uyum (overfitting
problems) gibi simirlamalardan dolayr kullanilamamistir. Gliniimiizde ise ¢ok sayida
veriye ulasilabilirligin kolaylasmasi, grafik islem birimleriyle (Graphics Processing Unit;
GPU) gelismis bilgi islem giicii ve donanimdaki gelismeler derin 6grenmenin yapay zeka
alaninda kullanilmasini saglamistir (Lee vd. 2017; Ravi vd. 2016).

Derin 6grenme mimarileri YSA mimarilerinde oldugu gibi gozetimli ve
gozetimsiz olarak egitilebilmektedir. Gozetimli O6grenmede, etiketlenmis veriler
kullanilarak siniflandirma veya regresyon problemlerinin hedef deger tahmininde hatay1
en aza indiren agirlik degerlerinin 6grenilmesi gerceklesir. Gozetimsiz dgrenmede etiketli
veriler kullanilmamaktadir. Gozetimsiz 6grenme genellikle kiimeleme, 6zellik ¢ikarimi
ve boyutluluk azaltma (dimensionality reduction) i¢in kullanilir (Ravi vd. 2016).

3.4. Evrisimli Sinir Aglar1 ve Katmanlari

Evrisimli Sinir Ag1 (ESA) biyolojik gorsel korteksindeki sinirsel baglantidan
ilham alinarak tasarlanmis ¢ok katmanli derin 6grenme mimarisidir. ESA mimarisi,
goriintli simiflandirma, goriintii ve video tanima, konugma tanima, dogal dil isleme,
tavsiye sistemleri, medikal goriintii analizi gibi alanlarda basarili performans gostermistir.
ESA mimarileri gorseller ile ilgili gorevlerde (bilgisayarla gorii alani) geleneksel
yontemlerden daha basarilidir (Hosseini vd. 2020; Wani vd. 2020). Temelinde evrisim
islemi (konvoliisyon) olarak adlandirilan matrisler arasindaki dogrusal matematiksel
islemlerde verideki st diizey Ozelliklerin 6grenimi yatar. Esas olarak Sekil 3.18’de
gosterildigi gibi evrisimli katman, dogrusal olmayan katman (aktivasyon fonksiyon
katmani), havuzlama katmani ve tam baglantili katmanlari igerir (Albawi vd. 2017).

Konviilagyon + Havuzlama  Konvillasyon +  Havuzlama Tam Bagh Yapay
Relu Relu Sinir A
——L Ugak1]
N po o Gemi{0)
. Fijo]
LY N el | L Futhal Topula)

! —

Ozellik Cikarma Katmam Smiflandinig

Sekil 3.18. ESA temel yapis1 (Firildak ve Talu 2019)
3.4.2. Evrisim (Konvoliisyon) katmani

ESA mimarisindeki bir evrisim katmani1 dogrusal ve dogrusal olmayan (evrisim
islemi ve aktivasyon islemi) islem kombinasyonunu kullanarak o6zellik ¢ikarimi
yapmaktadir (Yamashita vd. 2018). Evrisim katmani ile 06zellik haritalar1 olarak
adlandirilan yeni gériintiiler iiretilir. Ozellik haritasi, orijinal goriintiiniin kendine has
Ozelliklerini vurgular. Evrisim katmami sinir ag katmanlarinin kullandigr baglanti
agirhiklart ve agirlik toplam yerine goriintiilerin 6zellik haritasini olusturan evrigim
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filtreleri kullanir. Evrisim katmani, kullanilan evrigim filtre sayisiyla ayni sayida goriintii
ozellik haritasi olusturur. Ornek verilirse Sekil 3.19°da gosterildigi gibi dort farkli 5*5°
boyutunda evrisim filtresi kullanilmis ve bir resimden dort farkli 6zellik haritasi1 elde
edilmistir. Evrisim katmanlarindaki filtre boyutlart iki boyutlu matrisler olmak tizere
genellikle 5*5 veya 3*3 matris boyutlarinda olurken son uygulamalarda 1*1 matris
boyutu da kullanilmistir. Evrigim filtrelerinin matris degerleri agin egitim siirecinde
belirlenir ve egitim siireci boyunca degerler uygun degerlere giincellenir.

So - e

—o—R—C—

v

—(— i —

Giris resmi

o
O i O g
R

Evrisim katmam Ozellik haritas1

Sekil 3.19. Evrisim katmaninda yapilan islemler. (Kare gri tonlamali 5*5 boyutunda
evrigim filtreleri, daire i¢ine alinmis * isareti evrisim islemini ve ¢ igareti aktivasyon
fonksiyonunu gosterir.) (Kim 2017)

Evrisim isleminde gerekli olan iki 6nemli parametre goriintiiniin matris degerleri
ve goriintiiniin 6zellik haritast i¢in gerekli olan evrisim filtreleridir. Evrisim filtreleri
Ozellik haritas1 olusturabilme igin gorlintii {lizerinde belli adimlarda kaydirilir.
Goriintliniin matris degerleri ile filtrenin matris degerlerinin ortiisen noktalar ¢arpilir ve
tiim ¢arpim degerleri toplanir. Toplam sonucu yeni olusturulan 6zellik haritasinin matris
degeri olarak belirlenir. Ozellik haritasinin matris degerleri filtrenin goriintii iizerinde
kaydirilma islemlerinin sonlanmasiyla tamamlanir. Devaminda elde edilen o6zellik
haritas1 dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonuyla (ReLU, sigmoid ve tanh
fonksiyonlari) islenir ve evrisim katman ¢iktisi olusturulur (Kim 2017).

B G AIEE 1 4[-1[-2 |3 [13]0
R 7IT3[To[E (89 -71-41-210 14 |14]|0
3TI0121712(8]7]2 1]70]-1 312|-2}-1012 |20]|-1
1/3[9[8[5[1[5(8[3] %k [1[0[-I| = (8]0 [4[-5[5][10]-9
A7[21110[3[4[1(3 T[0][-1 5(27-4]-3]1(5]3
311(2(0(4(2[1[2]|7 3x3 6l4l71921-3]-2
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Sekil 3.20. Ornek evrisim islemi (Cuskun 2019)
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Sekil 3.20’de 3*3 boyutlu bir evrigsim filtresiyle 9*9 matris boyutunda bir resim
matrisinin evrisim islemi goriilmektedir. Resim matrisi tizerindeki her bir renkli kare
evrisim filtresinin resim tizerinde sol {ist koseden baglayarak saga dogru kaydirilmasini
ve filtreyle (x ve y eksenlerine gore simetrigi alinan) resim matrisi iizerinde Ortiisen
degerlerin carpilip toplamasini géstermektedir. Denklem 3.2°de resim matrisi iizerindeki
kirmiz1 kutuyla gosterilen bdlgenin evrisim islemi gosterilmektedir. Evrisim filtresi
bulunan degerler yeni olusturan 7*7 boyutundaki 6zellik matrisinde yeni deger olarak
eklenir.

(Ax(-D)+Gx0)+CxD+(I1x(-1))+(@2%x0)+(4x1) (3.2)
+(Bx(D)+(1Ax0)+(0x1)=-2 '

3.4.3. Aktivasyon fonksiyonlari

Evrisim katmaninda yapilan islemlerden biri evrisim islemi iken digeri aktivasyon
fonksiyonunun kullanimidir. Evrisim islemi dogrusal bir islemdir ve bu nedenle
ciktilarina dogrusalsizlik 6zelligi kazandirilmak i¢in ¢iktilar dogrusal olmayan bir
aktivasyon fonksiyonundan gegirilir. Aktivasyon fonksiyonu olarak oOnceleri Sekil
3.21a’da grafigi gosterilen sigmoid veya Sekil 3.21b’de grafigi gosterilen hiperbolik
tanjant gibi diizglin dogrusal olmayan fonksiyonlar kullanilirken giinimiizde yaygin
olarak Sekil 3.21c’de grafigi gosterilen dogrusal olmayan ReLu fonksiyonu kullanilir
(Yamashita vd. 2018).
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Sekil 3.21. ESA'nda yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlari: a) sigmoid; b)
hiperbolik tanjant (tanh); c) diizeltilmis dogrusal birim (rectified linear unit (ReLU))
(‘Yamashita vd. 2018)

e Sigmoid aktivasyon Fonksiyon: Sigmoid aktivasyon fonksiyonunun matematiksel
ifadesi Denklem 3.3’te verilmistir. Bu fonksiyon Sekil 3.21a’da gosterildigi gibi "S™

sekline benzer bir grafiktir ve girdi degerlerini [0, 1] araligina ¢ekmektedir (Wani vd.
2020).

1

3.3
1+e> (33)

o(x) =

e Tanh aktivasyon Fonksiyon: Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu sigmoid
aktivasyon fonksiyonuna benzer grafik gosterir fakat Sekil 3.21(b)’de gosterildigi gibi
girdi degerlerini [—1, 1] araligina ¢eker. Tanh aktivasyon fonksiyonunda negatif

32



MATERYAL VE METOT M. KORDEMIR

degerli girisler negatif degerlere eslestirilirken sifir degerli girisler sifira yakin sekilde
eslestirilir (Wani vd. 2020).

e ReLU aktivasyon fonksiyon: ReLU aktivasyon fonksiyonunun matematiksel ifadesi
Denklem 3.4’teki gibidir. ReLU aktivasyon fonksiyonunun matematiksel ifadesine
gore, giris degerinin 0’dan kiigiik oldugu durumda ¢iktiyr 0’a esitlerken diger tiim
durumlarda ise ¢iktiyr giris degerinin aynisit olarak belirler. ReLU aktivasyon
fonksiyonu Sekil 3.218c(c)"”de gosterildigi gibi x < 0 oldugunda ¢ikis 0 iken x > 0
oldugunda egimi 1 olan dogrusal bir grafik 6zelligi gosterir (Wani vd. 2020).

f(x) = max(0,x) (3.4)

e Softmax aktivasyon fonksiyon: Coklu sinif siniflandirma problemleri i¢in genellikle
bir sinir aginin ¢ikt1 katmaninda kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Bir sinir aginin
cikti katmanindaki ndron sayis1 hedeflenen smif sayisina esit sekilde olusturulur.
Softax aktivasyon fonksiyonu olusturulan bu noronlarin ¢ikti degerlerini Denklem
3.5'teki matematik ifadesi ile bir olasilik degerine esitler (Wani vd. 2020).

e%i

J==—— j=1,....,n igi 35
o(x)) STem 1= ,n icin (3.5)

3.4.4. Havuzlama katmam

ESA mimarilerinde evrisim ve aktivasyon katmanlarindan sonra istege bagh
olarak havuzlama katmanmi (pooling layer) kullanilmaktadir. Bu katman, giris
goriintiisiindeki belli bir alanin piksellerinin ortalamasini veya maksimum degerini alarak
goriintiiniin boyutunu kiiciiltir. Ornek olarak verilen Sekil 3.22°deki 4*4 matris
boyutundaki giris goriintiisii havuzlama islemi i¢in 2*2 boyutunda dort giris bolgesine
ayrilmistir. Maksimum havuzlama isleminde (2*2 boyutlarindaki bir filtre ve adim 2 ile)
Sekil 3.19°da gosterildigi gibi her bir giris bolge piksel degerinin en biiyiigii alinirken,
ortalama havuzlamada her bir giris bolge piksel degerlerinin ortalamasi alinir. Boylece
Sekil 3.19°da gosterildigi gibi 2*2’lik her bir girig alaninin 1 bloga (piksel) eslenmesiyle
4*4 boyutundaki giris goriintiisii 2*2 boyutuna diisiiriiliir. Havuzlama katmani ile girdinin
boyutu kiiciiltiilerek, agin hesaplanmasi gereken parametre sayisi azaltilarak, hesaplama
yiikii azaltilir ayrica havuzlama islemi agin asir1 ezberleme durumlarini dnlemekte
faydalidir (Kim 2017; Wani vd. 2020).
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Sekil 3.22. Maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama islem 6rnekleri (Kim 2017)
3.4.5. Tam bagh katman (Fully connected layer-Dense)

Evrigimli sinir aglar1 siniflandirma ve 6zellik ¢ikarma olmak tizere iki temel
tizerinde yapilandirilmistir. Evrisim ve havuzlama katmanlar1 6zellik ¢ikarma agsamasinda
etkinken, bir veya daha fazla tamamen bagl katman ile softmax aktivasyon fonksiyon
katmani siniflandirma isleminde etkindir (Wani vd. 2020). ESA mimarisindeki tam baglh
katman yapist geleneksel bir sinir agindaki noronlarin birbiriyle olan baglanti yapisi
gibidir. Tamamen baglantili bir katmandaki her néron (diiglim) bir sonraki ve bir dnceki
katmandaki her nérona dogrudan 6grenilebilir bir agirlik degeriyle baghidir (Albawi vd.
2017).

ESA sinir aginda evrisim veya havuzlama katmanlar1 sonucunda goriintii
verisinden iki boyutlu matrisler halinde elde edilen 6zellik haritalari, tamamen bagh
katmanin (yogun katman) ilk katmanindaki her nérona diizlestirme katmani araciligiyla
tek boyutlu bir say1 dizisine (veya vektor) doniistiiriilerek baglanir (Yamashita vd. 2018).
ESA mimarisindeki egitim asamasi diger sinir ag mimarilerindeki gibidir. ESA,
yapisindaki agirliklart ve evrisim isleminde kullanilan filtrelerdeki degerlerin
giincellenmesi i¢in bir optimizasyon algoritmasi1 kullanir. Optimizasyon algoritmasi
siiflandirma hatasini (kayip deger) alir ve filtrelerin ve agirliklarin glincellenmesi i¢in
hatayi (tiirevi alinarak) tekrar aga yayar (Ismael vd. 2020). Tamamen bagli bir sinir aginin
cikti katmanindaki ndron sayisi smiflandirma gorevindeki siif sayisiyla esit olarak
belirlenir (Yamashita vd. 2018). Genellikle ¢ikti katmaninda g¢oklu siniflandirma
problemlerinin ¢oziimiinde softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Softmax
siniflandiricisi, gercek degerleri normallestirmekte (degerleri O ve 1 arasina ¢eker) ve
toplam olasiliklar1 1 olacak sekilde her sinif i¢in olasilik degeri tiretmektedir (Wani vd.
2020; Yamashita vd. 2018).

3.4.6. Seyreltme katmam (Dropout)

ESA mimarisindeki smiflandirma kararinin verildigi tam baglh katmanlar tiim
Ozellik haritalartyla baglantili oldugu icin temel veri setine karsi asirt uyum
gosterebilmektedirler. Asirt uyum (overfitting) sonucunda model, egitim veri seti
tizerinde yliksek basar1 gosterirken yeni veri seti lizerine diisiik basar1 gosterir. Asirt uyum
sorununun ¢6ziimii i¢in modelin egitimi sirasinda Sekil 3.23b’de gosterildigi gibi rasgele
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olarak bazi ndronlarin baglantilariyla beraber etkisiz birakildigi seyreltme katmani
eklenir. Seyreltme katmaniyla azaltilan agin verilerle egitimi gergeklestirilir. Daha sonra
etkisiz birakilan noronlar tekrar eski agirliklariyla beraber aga yerlestirilir. Seyreltme
katmaniyla modelin genellesme 6zelligi artar (Wani vd. 2020).
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Sekil 3.23. Derin sinir ag1, a) tamamen baglantili sinir agt; b) birakma sonrasi tamamen
bagli sinir ag1 (Srivastava vd. 2014)

3.5. Transfer Ogrenme

Derin sinir aglarinin egitimi i¢in kullanilacak veri seti miktarinin az olmasi
modelin etkili sekilde egitimini zorlastirir ve egitim verilerini ezberleme sorunu ortaya
c¢ikarabilir. Derin sinir aglarinin agirt uyum (over-fit) probleminin 6niine gecebilmek i¢in
transfer 6grenme yontemi yaygin sekilde kullanilmaktadir (Wang vd. 2020). Bu yontem,
onceden biiylik veri setleriyle (6rnegin ImageNet, COCO) egitilmis modellerin
ogrenilmis agirliklariin daha az sayidaki hedef veri kiimesi ile hedef modelin egitilmesi
siirecinde tekrar kullanilabilmesine olanak saglar. Transfer 6grenmeyle hedef model,
sifirdan egitim yerine egitimli bir temel agin 6grendigi agirliklarin kullanimiyla egitimini
gerceklestirir. Bu sayede onceden egitilmis agin ogrendigi oOzellikler, benzer gorevi
gerceklestirmek icin tasarlanmis baska bir aga aktarilip yeniden kullanilir. Boylece hedef
modelin egitim siiresi azalirken, az miktarda egitim verileriyle egitimi gerceklestirilecek
modellerin dogruluk performansi da artar.

Transfer 6grenme, 6zellik ¢ikarict bolimii sabitlenmis 6nceden egitilmis model
kullanim1 veya ince ayarli tiim model kullanimi olmak {izere iki yaklasim ile
kullanilabilmektedir. Birinci yaklagimda onceden egitilmis agirliklar gériintiiden 6zellik
cikarmak i¢in dogrudan kullanilirken son tamamen bagli katman (siniflandirict katman)
hedef goreve gore degistirilir ve sadece bu son katmanin hedef veri setiyle egimi
gerceklestirilir. Boylece modelin 6zellik ¢ikarma katmanlari sabit kalirken sadece
siniflandiric1 katmanina ince ayar yapilir. Bu yontem genellikle hedef veri setinin az
oldugu fakat orijinal veri setine benzer oldugu durumlarda etkili olmaktadir. ikinci
yaklasimda ise, tamamen bagli son katman (simiflandirici katman) yeni tam bagh
katmanla degistirilir ve geri yayilma ile tiim ag hedef veri setiyle yeniden egitilir. Bu
yontemde modelin her katmaninin parametreleri giincellenir (Wang vd. 2020; Wani vd.
2020).
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3.6. Derin Ogrenme Modellerinin Egitiminde Kullamlan Biiyiik Veri setleri
3.6.1. ImageNet

Imagenet bilgisayarla gorii ve derin 6grenme arastirmalariin gelisiminde etkili
olan biiyiik bir goriintii veri tabanidir. Veri seti 1000 sinifa dagitilmis yaklasik 1.2 milyon
etiketli goriintii igermektedir. 2010 yilindan itibaren her yi1l derin 6§renme modellerinin
ImageNet veri setine dayali olarak nesnelerin algilanmasi ve goriintii siniflandirmasi igin
rekabet ettigi ImageNet Biiyiik Olgekli Gérsel Tanima Yarigsmasi (ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge; ILSVRC) diizenlenmektedir. Yarigmay1 kazanan bazi
ESA mimarilerinin agirliklar: kaydedilir ve bu agirliklar transfer 6grenme yontemleriyle
beraber yeni gorevlerin hizli ve az veriyle gerceklestirilmesini saglar (Russakovsky vd.
2015).

3.6.2. COCO (The Common Objects in Context)

Microsoft tarafindan gelistirilen COCO modellerin bilgisayarli goriideki (nesne
algilama, nesne/drnek boliitleme gibi) performanslarini kiyaslamak icin yaygin sekilde
kullanilan veri setidir. Bu veri seti, el yordamiyla boliitlenmis 2.5 milyon nesne 6rnegi
ile 328,000'den fazla goriintii igerir. COCO, ImageNet veri setinden daha az nesne
kategorisine sahiptir fakat kategori basina daha fazla 6rnek igerir (Russakovsky vd.
2015).

3.7. ESA Mimarileri
3.7.1. LeNet

Lecun ve ark. (LeCun vd. 1990) 1990 yilinda el yazis1 karakteri tanima amaciyla
onerdikleri ESA mimarisini (LeCun vd. 1998) gelistirerek 1998 yilinda yayinladiklar bir
makalede LeNet-5 ismiyle tanitmislardir. Bu model, evrisimli sinir ag uygulamalarinin
ilk basarili ¢alismasi olarak bilinir ve posta kodlarinin veya rakamlarin okunmasi gibi
alanlarda basartyla uygulanmigtir. Ancak o donemlerde yiiksek bilgi islem yapabilen
makinalarin heniiz yaygin olmamasi modelin kullanimin1 kesintiye ugratmistir (Dhruv ve
Naskar 2020).

LeNet-5 modeli goriintii siniflandirma problemlerine uygulanan bir ESA
mimarisidir. Sekil 3.24’teki LeNet-5 modeli, 32*32*1 gri tonlamal1 goriintiilerle temsil
edilen bir dizi el ile yazilmis O ile 9 arasindaki rakamlar1 ayirt edebilmek igin egitilmistir.
Modelin gizli katmani Sekil 3.24’te gosterildigi gibi iki evrisim katmanindan, iki
ortalama havuzlama katmanindan ve iki tamamen bagli katmandan olusmustur. Modelin
gizli katmanlarinda tanh aktivasyon fonksiyonu kullanilirken siniflandirma katmaninda
softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmigtir (Xu vd. 2019).
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Sekil 3.24. LeNet mimari yapist (Xu vd. 2019)
3.7.2. AlexNet

Krizhevsky ve ark. 2012 yilinda LeNet modeline gore daha derin evrisimli bir
sinir ag olan AlexNet adli modeli 6nermislerdir (Krizhevsky vd. 2012) . AlexNet modeli
ayn yil 1000 farkli kategoriden 1.2 milyon dogal goriintii iceren ImageNet veri setinde
basartyla egitilerek 2012 yili ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Yarismasini %15.3
oraninda bir smiflandirma hatasi elde ederek kazanmistir. AlexNet mimarisi, Sekil
3.25’te gosterildigi gibi bes evrigimli katman, ti¢ maksimum havuzlama katmani, ti¢ tam
bagl katman ve siiflandirma igin softmax katmani ile 60 milyon parametre, 650,000
ndron ve 630 milyon baglanti igerir. Mimari de her bir evrisim ve tam bagli katmandan
sonra ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir (Rehman vd. 2020).

1 SN AN i S 3§:ﬁ — lﬁ: - |
/ - 3 - L
/ Ay~ 2 192 192 28
1 L o
/ 2 128 N f)’o 2048 48 \ yogun
X . .
¢
e
Sq’,

¥

oy

1 ! 27
A 13 13 1
» - A\
1 i // |
- -
(224 5| p 3 \ - = I-;, N - _ _ _
- 13 a - 13 = 7 13 Yogun Fogun
11 ] 5 27 - 3 _ -
3 3Q: =N 3
3

N N _ - 192 192 128 1000
) 128 . . 204t 2048
224 Maksimum Maksimum Maksimum
y 4 admm’ 48 havuzlama havuzlama havuzlama

Sekil 3.25. AlexNet mimari yapist (paralel iki GPU boliimleme ile) (Krizhevsky vd.
2012)

3.7.3. VGGNet

Simonyan ve ark. tarafindan 6nerilen evrisimli sinir ag1 VGGNet (Simonyan ve
Zisserman 2014) 2014 yilindaki ILSVRC yarismasinda ikinci olmustur. VGGNet, 16 ila
19 katman igerebilmektedir. Sekil 3.26’da gosterilen VGGNet’in mimari yapist AlexNet
mimarisiyle benzerlik gosterse de AlexNet’in evrisimli katmanlarinda kullandig1 11*11,
5*5 boyutundaki filtreler yerine model, tiim evrisim katmanlarinda adim kaydirma
biiyiikliigii 1 olarak belirlenen 3*3 boyutunda filtreler kullanir. VGGNet, artan derinlikle
beraber daha yiiksek siniflandirma ve tanima dogrulugu saglamasina ragmen yaklasik 140

37



MATERYAL VE METOT M. KORDEMIR

milyon parametreye sahiptir ve AlexNet mimarisinden daha fazla bellek ve hesaplama
stiresi kullanmaktadir (Shin vd. 2017).

224 x224x3 224x224x64

1x1x4096 _1x1x1000

evrisim +ReLU
@ maksimum havuzlama
tamamen bagh
71 softmax

Sekil 3.26. VGGNet mimari yapisi (Simonyan ve Zisserman 2014)

3.7.4. GooglL eNet

GoogleNet (ya da Baslangigc V1 (Inception V1)), Szegedy ve ark. tarafindan
Onerilen bir evrigimli sinir agidir. Model 2014 yili ILSVRC yarigmasini kazanmasiyla
taninmustir. Sekil 3.27’de gosterilen modelin mimarisi toplam 22 katmana sahip olup sinir
agindaki parametre sayisini nemli 6l¢iide azaltan 9 adet baslangig (inception) ad1 verilen
modiil (farkli boyutlarda filtreler igerir) igerir. AlexNet mimarisinde toplam 60 milyon
parametre varken GooglLeNet mimarisinde parametre say1r 4 milyona disiirilmistiir
(Hosseini vd. 2020).
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Sekil 3.27. GooglLeNet mimari yapisi (Szegedy vd. 2015)
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3.7.5. ResNet

ResNet 2015 yili ILSVRC’de %3.57 siiflandirma hata orani ile kazanan mimari
olmustur. Ayni1 zamanda Onerilen mimari 2015 yili COCO yarigmasinda da birinci
olmustur. Mimari yapisinda Sekil 3.28’de gosterildigi gibi atlama baglantilar1 ve kiime
boyutu normalizyonu (batch normalization) kullanilmistir. Mimarideki Sekil 3.29°da bir
Ornegi verilen atlama baglantilari, bir ag katman ¢iktisini alip agda ¢ok daha derin olan
baska bir katmani besleme islevini gosterir. Microsoft ekibi (He vd. 2016) tarafindan
gelistirilen ResNet mimarisinin 18, 34, 50, 101 ve 152 agirlik katmanh tiirleri
bulunmaktadir. Mimari yapisindaki kalint1 baglantilariyla (residual connection) kaybolan
gradyan (vanishing gradient) probleminin Oniine gegerek ¢ok daha derin aglarin
egitilebilmesini miimkiin hale getirmistir (Kelleher 2019; Kumar vd. 2021).

ResNet

34-katmanh

i

Sekil 3.28. 34 katmana sahip klasik derin sinir ag1 ve ResNet model yapilari (He vd.
2016)

34-katmanlh klasik

X

Y

agirhk katmam

F{x} 1 relu

agirhk katmam

aym

Sekil 3.29. ResNet artik (residual) 6grenmenin yapi tagi (He vd. 2016)
3.8. Bolge Tabanh Nesne Tanima ESA Mimarileri

Giintimiizde gelismis ESA mimarilerinin kullanimiyla makine Ogrenmesi,
istatistik ve bilgisayar goriisii (nesne algilama, goriintii boliitleme gibi) alanlarinda 6nemli
basarilar elde edilmistir (Bharati ve Pramanik 2020). ESA mimarileri ile tek sinifa ait
nesne igeren goriintiilerin basariyla smiflandirmasi yapilmaktadir. Ancak goriintii
tizerinde farkli sinifa ait nesnelerin oldugu goriintiilerde nesne tespitinin yapilmasi islem
yiikii fazla olan bir siirectir. Bolge tabanli veya nesne onerisine dayali ESA mimarilerinin
kullanimiyla bu gibi sorunlarin 6niine geg¢ilmis ve goriintii lizerinde birden fazla farkl
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veya aynmi sinifi igeren nesnelerin tespiti, boliitlenmesi ve bunlarla beraber nesnelerin
konum bilgisi de elde edilebilir hale gelmistir (Anonymous 12).

3.8.1. B-ESA

Bolge tabanli evrigimli sinir ag1 anlamina gelen B-ESA, bolge Onerilerinde
bulunarak nesne algilamasi yapan bir algoritmadir. Sekil 3.30'da gosterilen B-ESA
mimarisi, goriintii iizerinden nesne tespiti yaparken ilk asama olarak segici arama
(Selective Search) ad1 verilen bir algoritma ile goriintii iizerinde yaklasik 2000 adet bolge
onerisinde (nesnenin bulunabilecegi) bulunur. ikinci asamada 6nerilen bolgelerin her biri
belli bir boyuta esitlenir ve daha sonra ayr1 ayr1 ozellik ¢ikarimi igin bir ESA
mimarisinden gegirilir. Son asamada ise her bir bolge Onerisinin ESA mimari ¢iktisi
destek vektdr makinesi ile bir dogrusal regresyona verilir. SVM, goriintii iizerindeki
nesnenin bolge sinif tahminini yapar. Dogrusal regresyon ise algilanan nesnenin goriintii
tizerinde bulundugu bolge smirlarini (koordinat bilgisi) daha kesin sekilde belirleyerek
(sinirlayict kutulart daraltir) simirlayict kutu tahmininde bulunur. B-ESA mimarisinin,
bolge Onerilerinin her birinde zaman alict ESA 6zellik ¢ikaricinin kullanimiyla islem
yiikiiniin artmasi, gercek zamanli nesne tespitinin yapilamamasi ve mimarideki ti¢ farkl
modelin ayr1 ayr1 egitimi gibi sinirlamalar1 bulunmaktadir. Bu nedenle B-ESA temelinde,
Hizli Bolgesel Evrisimli Sinir Ag1 (H B-ESA), DH B-ESA ve Maskeli B-ESA gibi
mimariler de gelistirilmistir (Bharati ve Pramanik 2020; Girshick vd. 2014).
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Sekil 3.30. B-ESA mimarisi (Bharati ve Pramanik 2020)
3.8.2. HB-ESA

H B-ESA mimari yaklagimi B-ESA mimarisi temelinde olusturulmus uctan uca
bir egitim yontemini prensip alir. H B-ESA’da B-ESA’dan farkli olarak Sekil 3.31°de
gosterildigi gibi goriintii {izerinden secici arama algoritmast kullanimiyla Onerilen
bolgeler ayr1 ayr1 ESA mimarisinden gecirilmez. Bunun yerine goriintii, 6zellik haritalar
icin direkt olarak ESA’ya verilir ve daha sonra bdlge Oneri tahminleri elde edilir.
Goriintiiden ¢ikarilan bolge onerileri Rol havuzlama katmani araciligiyla sabit boyuta
getirilir ve tamamen bagli katmana iletilir. H B-ESA, 6nerilen bolge sinifinin tahmininde
SVM yerine softmax aktivasyon fonksiyonunu kullanir. Mimari yaklasiminda, 6zellik
haritas1 olusturmak ig¢in goriintiiniin yalnizca bir kere ESA’dan gecirilmesi ve ESA,
siiflandirict ve H B-ESA siirlayic1 kutu regresor e8itiminin tek bir modelde ayni anda
egitilebilmesi gibi artilarin olmasi H B-ESA’nin B-ESA mimarisine gore daha hizl
olmasini saglamistir. Mimarideki temel sorun, segici arama algoritmasi ile yaklagik 2000
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bolge onerisinde bulunmanin verdigi yavas siire¢ olusumudur (Bharati ve Pramanik 2020;
Girshick 2015).

Softmax ‘ byl ‘ Smirlayic kutu icin dogrusal
smiflandiricr | softmax | regresyon
L % :
FCs ‘ Tamamen bagh katman
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Giris resmi

Sekil 3.31. H B-ESA mimarisi (Bharati ve Pramanik 2020)
3.8.3. DH B-ESA

DH B-ESA, 2015 yilinda Ren ve ark. tarafindan (Ren vd. 2016) onerilmistir.
Onerdikleri mimari’de bolge onerileri i¢in yavas secici arama algoritmasi yerine daha
hizli bolge oneri ag1 (Region Proposal Networks-RPN) kullanilmistir. Sekil 3.32°de
gosterilen DH B-ESA mimarisinde ilk olarak bir giris resmi ESA’dan gegirilir ve 6zellik
haritasi1 elde edilir. Daha sonra 6zellik haritasi bolge onerileri i¢in mimaride son evrisimli
katmandan sonra eklenen RPN’e iletilir. RPN modiiliinde, farkli boyutlardaki sinirlayici
kutuyu temsil eden ilgili ¢apalarin (anchors) olusturulmasi ve kayan bir pencere (3*3) ile
tiim gorilintiilye anchorlarin dagitilmasi islemleri i¢in 3*3 evrisimli katman kullanilir.
RPN, goriintiinlin tamamina dagitilan sinirlayict kutularin nesne igerip igermedigini
anlayabilmek i¢in birlesimler iizerinden kesisim (Intersection over Union; IoU) kullanir
ve loU’su 0.7°den biiyiik olan bir ¢apa (anchor) nesne igerir (6n plan) IoU’su 0.3’ten
kiigiik olan bir capa ise nesne igermez (arka plan) olarak siniflandirilir. Ayni nesnenin
birden fazla sinirlayici kutusunun olmasi durumunda maksimum olmayani bastirma (non-
maximum suppression) kullanilir. Boylece ilgilenilen bdlge sayist azalir. Sonug olarak
RPN c¢iktisindan nesnellik puanlari ile nesne bolge oOnerileri elde edilir. Bolge Onerileri
yeniden boyutlandirilmak {izere ilgill bolge (region of interest; Rol) havuzlama
katmanina ve daha sonra yeniden sekillenen bdlge Onerileri bazi tamamen bagh
katmanlara iletilir. Son olarak ¢iktilar nesne sinif tahmini i¢in softmax katmani ile
nesnenin tam konum tahmini i¢in sinirlayict kutu regresoriine iletilir (Bharati ve
Pramanik 2020; Kaldera vd. 2019).
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Sekil 3.32. DH B-ESA mimarisi (Ren vd. 2016)
3.8.4. Maskeli B-ESA

DH B-ESA ile nesnelerin sinif ve konum bilgileri elde edilebilirken goriintiide
piksel diizeyinde boliitleme saglanamamaktadir. Bu nedenle 6rnek bdliitleme (instance
segmentation) i¢in Maskeli B-ESA mimarisi gelistirilmistir (Bharati ve Pramanik 2020;
Girshick vd. 2014). Maskeli B-ESA mimarisi Sekil 3.33’te gosterildigi gibi 6zellik
cikarimi, bdlge Oneri ag1 (region proposal network; RPN), ilgi bolgesi siiflandirict
(region of interest classifier) ve sinirlayict kutu regresorii (Bounding Box Regressor;
BBR) ve son olarak boliitleme maskesi (segmentation mask) olmak tizere farkli goérevler
igeren adimlardan olusur (Masood vd. 2020). Maskeli B-ESA mimarisi, nesne tespiti
yapan DH B-ESA mimari yapisi ile her bir ilgi bolgesine uygulanan tamamen baglh ag
yapisinin kullanimiyla elde edilen anlamsal boliitlemenin genel olarak birlesimidir.
Maskeli B-ESA, DH B-ESA mimarisinde olan Rol havuzlama katmani yerine piksel
diizeyinde boliitlemenin daha 1yi hizalanmas: i¢in ¢ift dogrusal enterpolasyon yontemi
kullanan Rol hizalama katmani (Rol Align; RolAlign) igerir (Bharati ve Pramanik 2020).

Bolge Oneri A

Bolitleme Maskesi
1x] evrizim

Tl Tamamen bazh evriyim katmanlan

smuf T1zi bélgesi (Rol) onerileri
y ]

- Il
.
| Tamamen bazh katmanlar

ResNet-101-FPN S kutu
3x3 evrigim | o Tamamen bagh |

regresor
| I ¥ 1 |1, /

\

4 \4 Smurlayie: kutu
kordmatlan
Rol Al Tamamen bazh katmanlar
Giris s Gk
Ozellik gikanm: Rol Simflandirma ve Sturlayic: Kutu Regreséria

Sekil 3.33. Maskeli B-ESA mimarisi (6zellik ¢ikarimi i¢in 6zellik piramit ag (Feature
Pyramid Network; FPN) omurgasina sahip ResNet-101 mimarisi kullanilmistir) (Ren vd.
2016)
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3.9. Derin Ogrenme Modellerinde Kullanilan Hiperparametreler ve Optimizasyon
Yontemleri

3.9.1. Aktivasyon foksiyonlari

Derin sinir ag katmanlarindaki her bir néronda, bilgiler ii¢ temel adimda islenir.
Bu adimlar sirasiyla, bilgilerin iliskili agirliklarla ¢arpilarak toplanmasi, toplam sonucuna
bir bias degerinin eklenmesi ve son olarak elde edilen sonucun noéronla karakterize bir
aktivasyon fonksiyonundan gegirilmesi islemleridir. Bir derin sinir aginda néronlar ¢ikti
bilgilerini ileri yayilma ile diger katmanlardaki ndronlara aktarirken, geriye yayilim
(back-propagation) ile modelin ¢ikt1 hata degerine bagh olarak sinir agindaki néron
agirliklar1 ve bias degerleri giincellenir. Derin 0grenme modellerinde kullanilan
aktivasyon fonksiyonlari bilginin dogrusal olarak islenmesinin Oniine gecerek bilginin
dogrusal olmayacak sekilde islenmesini saglar. Bu sayede model verilerden daha
karmagik kaliplar1 6grenebilmektedir. Aktivasyon fonksiyonlari, bilginin bir ndérondan
diger noronlara iletilip iletilmeyecegine de karar vermektedir. Derin Ogrenme
modellerinde aktivasyon fonksiyonu segilirken model gereksinimleri goz Oniinde
bulundurulur (Anonymous 13). Modellerde siklikla kullanilan bazi aktivasyon
fonksiyonlarinin grafikleri Sekil 3.34°te verilmistir.

Sigmoid Fonksiyonu Hiperbolik Tanjant ReLU Fonksiyonu
Fonksiyonu (Tanh)

Y —e™ Oicinx <0
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Sekil 3.34. Sinir aglarinda siklikla kullanilan aktivasyon fonksiyonlari
3.9.2. Egitim devir sayis1 (Epoch)

Egitim devir sayis1 model egitimi 6ncesinde belirlenen hiperparametrelerden biri
olup, model egitimi i¢in kullanilacak tiim veri setinin ileri ve geri yayilimla tiim sinir
agindan yalnizca birkez gecirilmesi olarak adlandirilir. Tiim veri setinin sinir agina
verilmesi model egitim siiresini uzatan ve zorlastiran bir durum oldugu igin veri seti belirli
sayida gruplara ayrilir. Boylece model tiim veri setini veri gruplari lizerinden pargali
olarak hizli sekilde isler ve ag agirliklarini gilinceller. Model hiperparametrelerinden bir
digeri ise tek bir veri grubu igerisindeki toplam 6rnek say1 miktarini ifade eden batch
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size’dir. Batch size (y1gin boyutu) ve devir sayisi ile iliskili olan iterasyon kavrami ise
bir devir sayis1 icin gerekli olan batch sayisidir (Anonymous 14). Iterasyon sayisinin
hesaplanmasina bir 6rnek verilirse, 1000 6rnek igeren bir veri setinin 200’lik yiginlar
(batches) halinde boliinmesi durumunda bir devirin tamamlanabilmesi i¢in model toplam
5 iterasyona ihtiya¢ duyar. Model egitimi icin ideal devir sayisi veri setine ve model
mimarisine gore secilebilmektedir. Bu saymin arttirilmasi model basarisina ¢ogunlukla
olumlu yonde etki gosterse de bazi durumlar model basarisini diisiirebilmektedir. Bu
nedenle model egitim grafiklerine bakilarak egitim belli bir devir sayisindan sonra
durdurulmalidir (Anonim 1).

3.9.3. Ogrenme hizi (Learning Rate)

Derin sinir ag modelleri optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak egitilir ve geriye
yayllma siirecinde tiirev islemleriyle agirliklarini ve bias degerlerini toplam hata
degerinin minimum olmas i¢in giinceller. Ogrenme hizi, model agirliklarmin hata
gradyanina (loss gradient) bagl olarak ne kadar degistirilmesi gerektigini kontrol eden
bir hiperparametredir. Bir bagka ifadeyle 6grenme hizi, hatay1 yerel minimum noktasina
ulastirmak icin atilan adimlarin boyutunu belirleyen parametredir. Ogrenme hizinin
diisiik veya yiiksek sec¢ilmesi modelin en iyi dogruluga (yerel minimum diizeyine) ulasma
hizin1 bir bagka ifadeyle 6grenme hizini etkilemektedir. Ogrenme hizinin diisiik segilmesi,
model 6grenme hizini ve gradyan azalmasini (gradient descent) yavaslatirken, 6grenme
hizinin asir1 yiiksek segilmesi gradyan inisinin minimum noktaylr asmasina neden
olabilmektedir (Anonymous 15). Sekil 3.35’te farkli 6grenme hizlarmin artan devir
sayistyla beraber hata fonksiyonu {tizerindeki etkisi gosterilmektedir. Model icin
belirlenen iyi 6grenme hizi, model hata fonksiyonunu minimum noktaya daha az devir
sayistyla yaklastirirken model i¢in belirlenen yiiksek o6grenme hizi Sekil 3.35'te
goriildiigii gibi devir sayisinin artigina ragmen hata fonksiyonunun minimum noktaya
ulagmasini engellemis ve belli bir degerde sabitlenmistir.

hata

lyi 6grenme hi

egitim tur sayisi

Sekil 3.35. Ogrenme hizinin artan egitim turuna bagli olarak hata degerine etkisi
(Anonymous 16)
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3.9.4. Optimizasyon algoritmalari

Optimizasyon algoritmalari model parametrelerinin optimum degerleri i¢in geriye
yayillimla gilincellenmesini saglayarak hata (maliyet) fonksiyonunun kiiresel (global)
minimum degere ulasmasinda ve modelin daha iyi 6grenmesinde etkili olan araglardir.
Bu algoritmalar, modellerin hata fonksiyonunun miimkiin olan minimum degere
ulagsmasinda ve model dogrulugunun miimkiin seviyede arttirilmasindan sorumludur.
Derin sinir a§ modellerinin performansini iyilestiren algoritmalardan bazilarina 6rnek
olarak Gradyan Inisi (Gradient descent; GD), Adaptif Gradyan Algoritmas1 (Adaptive
Gradient Algorithm; AdaGrad), RMSProp ve Adam verilebilir (Anonymous 15).

Gradyan inis optimizasyon algoritmasi, Y1gmli Gradyan Inisi (Batch Gradient
Descent; BGD), SGD ve Mini Yigin Gradyan Inisi (Mini Batch Gradient Descent;
MBGD) olmak iizere ¢ tire ayrilir. BGD optimizasyon algoritmasi, kayip
fonksiyonunun minimum degere ulasmasi icin tiim veri setini kullanarak gradyan hesab1
yapar ve geriye yayilimla agirliklar1 ve bias degerlerini giinceller. SGD optimizasyon
algoritmasi, her egitim turu basina veri setindeki her drnek icin gradyan hesab1 yaparak
optimum degere ulagsmay1 hedefler. SGD’nin, minimum degere ulagmasi i¢cin BGD’ye
gore daha fazla iterasyon yapmasi gereklidir. Ayni zamanda bir egitim turunu
tamamlamasi i¢in gegen siire de BGD’ye gore daha uzundur. MBGD optimizasyon
algoritmas1 ise SGD ile benzer olup veri setindeki her bir 6rnek yerine kii¢lik gruplar veya
yiginlar lizerinde gradyan hesabi yapar. Gradyan ini§ optimizasyon algoritmalarinin
se¢iminde egitim veri setinin biiylikliigi nemli rol oynar (Anonymous 17).

Derin 6grenme modellerinde kullanilan bir diger optimizasyon algoritmasi
Uyarlamali Optimizasyon Algoritmasidir (Adaptive Optimization Technique). Bu
algoritmalar gradyan inis algoritmalarindan farkli olarak model egitim siirecinde
baslangigta belirlenen (genellikle 0.001) 6grenme hiz hiperparametre degerini
giincelleme yetenegine sahiptir. Adaptif optimizasyon algoritmalarina 6rnek olarak
AdaDelta, AdaGrad, RMSProp ve Adam gibi algoritmalar 6rnek olarak verilebilir.
AdaGrad optimizasyon yontemi, kare gradyanlarin hareketli toplamini tutar ve 6grenme
hizin1 6nceki gradyanlara gore parametrelere uyarlar. Ancak yontemde Ogrenme hiz
kiictilme problemi bulunur. AdaDelta optimizasyon yontemi, azalan &grenme hizi
problemini ortadan kaldiran AdaGrad uzantisidir. RMSProb optimizasyon yonteminde
o0grenme hizi otomatik sekilde ayarlanir ve her parametre i¢in farkli bir 6grenme hiz1
secilir. Yontem, 6grenme hizini tiim geg¢mis kare gradyanlarin iissel (exponentially)
azalan ortalamasina bdlerek olusturur. Adam optimizasyon algoritmasi momentum ve
RMSprob optimizasyon algoritmalarinin bir kombinasyonu olarak goriilebilir. Adam,
o6grenme hizin1 6l¢eklendirmek igin iistel hareketli ortalamasini uygular ve gecmis
gradyanlarin iissel olarak azalan ortalamasini tutar (Anonymous 18); ( Anonymous 19).

3.10. Model Performansini Degerlendirme Metrikleri
3.10.1. Siniflandirma problemlerinde kullanilan degerlendirme metrikleri

Model performansiin nicelik bakimindan degerlendirilebilmesi i¢in dogruluk
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlilik (recall), F1-skoru (fl-score) gibi
metriklerden yararlanilir. Bu metrikler, karmasiklik matrisinde TP, TN, FP ve FN ile ifade
edilen tanimlarin degerlerinden faydalanilarak hesaplanir.
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Gergek Pozitif (True Positive-TP): Gergekte pozitif olan bir parametrenin (hasta
vb.) model tarafindan da pozitif olarak (hasta vb.) tahmin edilmesidir.

Gercek Negatif (True Negative-TN): Gergekte negatif olan bir parametrenin (hasta
degil vb.) model tarafindan da negatif olarak olarak tahmin edilmesidir.

Yanhs Pozitif (False Positive- FP): Gerg¢ekte negatif olan bir parametrenin (hasta
degil vb.) model tarafindan pozitif olarak (hasta vb.) tahmin edilmesidir.

Yanhs Negatif (False Negative- FN): Gergekte pozitif olan bir parametrenin (hasta
vb.) model tarafindan negatif olarak (hasta degil vb.) tahmin edilmesidir.

Tahminlenen Deger
Pozitif (1) Negatif (0)
:En Pozitif (1) | True Pozitive False Negative
E: (TP) FN)
2
&

(3 Negatif (0) | False Pozitive True Negative
(FP) (TN)

Sekil 3.36. Karmasiklik matrisi

Dogruluk (Accuracy): Model tahmininin dogruluk yilizdesini veren bir metriktir.
Denklem 3.5’te gosterildigi gibi modelin dogru tahminlerinin toplaminin (TP ve TN)
tiim tahminlerin toplamina (TP, FP, TN ve FN) orani olarak ifade edilir.

TP+TN

Dogruluk(Accuracy) = TP T FP TN+ FN (3.5)

Hassasiyet (Precision): Modelin pozitif olarak tahmin ettiklerinden kaginin
gergekten pozitif oldugunu gosteren bir orandir. Denklem 3.6’da gosterildigi gibi,
model gercek pozitif tahmininin (TP), modelin tiim pozitif tahminlerinin toplamina
(TP ve FP) orani olarak ifade edilir.

TP
Hassasiyet (Precision) = m (3.6)

Duyarhhlik (Recall): Modelin gergekte pozitif olan degerler arasindan kagini dogru
pozitif olarak tahmin ettigini gosteren bir metriktir. Denklem 3.7°de gosterildigi gibi
modelin gercek pozitif tahmin degerinin gergek pozitif ve yanlis negatif tahmin
toplamina orani olarak ifade edilir.

TP
Duyarlilik(recall) = TP+FN) (3.7)

F1 Skoru: Denklem 3.8’de gosterildigi gibi hassasiyet (precision) ve duyarlilik
(recall) metrik degerlerinin harmonik ortalamasiyla hesaplanir.
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F1 skory = 2 X hassasiyet X duyarlilik 38)
skort = (hassasiyet + duyarlilik) '

3.10.2. Boliitleme problemlerinde kullanilan degerlendirme metrikleri

Goriintlilerden nesne tespiti, siiflandirilma, boliitleme ve lokalizasyonu ile ilgili
calisan modellerin sonuglarinin degerlendirmesinde precision (hassasiyet), recall
(duyarlilik), accuracy (dogruluk), birlesim iizeriden kesisim (Intersection over Union;
loU) degerlendirme metriklerinden yararlanilir.

e Birlesim Uzerinden Kesisim (Intersection-over-Union - loU): Model tarafindan
Onerilen bolge onerilerinin goriintiideki nesnenin bulundugu konum i¢in kabul edilir
olup olmadigin1 6lgmeye yardimct olan bir metriktir. IoU, tahmin edilen bolge ile
gercek referans deger arasindaki ortiismeyi degerlendirir. Denklem 3.9°da gésterildigi
gibi formiilize edilir.

alan (gercek referans deger N tahmin edilen)
IoU = g - - (3.9)
alan (gercek referans deger U tahmin edilen)

Gercek referans deger

Tahmin edilen

ToU = Kesisim Alam _
Birlesim Alam Gercek referans deger

Tahmin edilen

Sekil 3.37. loU’nun resim ile gosterimi

Gergek referans deger, nesnenin goriintiide bulundugu yeri gosteren bir etikettir.
Model bu bdlgenin referansinda bolge Onerilerinde bulunur ve bu bolge Onerilerinin
gecerliliginde IoU esik degeri goz oniinde bulundurulur. IoU esik degeri 0.5 olarak
diisiiniiliirse, IoU degeri 0.5’in altinda olan bdlge onerileri yanlis tespit yani yanlis pozitif
(FP) olarak degerlendirilir. Bu esikten biiyiik olan bolge Onerileri ise dogru tespit yani
dogru pozitif (TP) olarak kabul edilir. IoU degeri 0 olan bolge Onerilerinde ise ilgili
gercek zemin maskesi ile kesisimin olmadig1 model tarafindan diisiiniiliir fakat onerilen
bolge Onerisi gergekte ilgili zemin maskesiyle iliskilidir bu durum da bu 6neri yanlis
negatif (FN)olarak ifade edilir. Tiimor tespiti i¢in olusturulan model ¢alismalarinin
degerlendirmesinde precision, recall ve mAP metrikleri de kullanilir.
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e Hassasiyet (Precision): Denklem 3.10’da gosterildigi gibi gergek referans deger ile
iliskili bolge onerilerinden gegerli olan (TP) bolge 6nerilerinin oranini ifade eder.

TP

] = 3.10
Hassasiyet TP + FP ( )

e Duyarhlik (Recall): Tiim ger¢ek referans degerler arasindan gegerli olan bdlge
Onerisi oranini ifade eder.

TP

= — 3.11
Duyarlilik TP T FN (3.11)

e Ortalama Hassasiyet (Average Precision-AP): Farkli esiklerde belirlenen IoU
degerleri i¢in 0 ve 1 arasindaki tiim recall degerleri arasindaki precision ortalamasidir.

3.11. Cahsmada Kullanilan Yazilhmlar ve Python Kiitiiphaneleri
3.11.1. VIA

VGG Goriintii Agiklayict (VGG Image Annotator; VIA), goriintii, ses ve video
icin basit ve bagimsiz bir manuel agiklama yazilimidir (Dutta ve Zisserman 2019).
Maskeli B-ESA mimarisi timor bolgesi tespitinde gergek referans (ground truth; GT )
tiimor maskesine ihtiya¢ duyar. MR goriintiilerinde Sekil 3.38°de gosterildigi gibi timor
bolge sinirlarinin  gosterilmesi i¢in bir web tarayicisinda calisan VIA  yazilimi
kullanilmigtir. VIA  yazilimiyla timor sinirlart poligon bolge seklinde cizilerek Sekil
3.39’da gosterilen tiimor gesitleri i¢in agiklama eklenip son olarak tiim yapilan islemler
.Json formath bir dosyada kaydedilmistir.

Home Project  Annotation  View  Help o

Region Shape =
0O O O ((J e w

Project =
Name: via_project_8May2021_14

i‘A’II‘ﬁ‘Ies V‘i regular expression

[1] Hasta_973741.00659 jpg
[2] Hasta_1072481.00551.jpg
[3] Hasta_1144171.00655.jpg
[4] Hasta_1144171.00656.jpg
[5] Hasta_1144171.00657 jpg
[6] Hasta_1144171.00658.jpg
[7] Hasta_1120021.00135.jpg

| [8] Hasta_1120021.00136.jpg

Sekil 3.38. VIA goriintii agiklayict yazilimi ile bir goriintii i¢in gergek referans maskesi
olusturma
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(b)

Sekil 3.39. VIA araci ile gergek referans maskesi olusturulmus MR goriintiileri, a)
meninjiyom; b) gliom; ve c) hipofiz timori

3.11.2. Python

Python 1990’11 yillarin basinda Guido van Rossum tarafindan gelistirilen agik
kaynak kodlu, dinamik olarak yazilmig, yorumsal, nesne yonelimli, ayrica yazilim
gelistirme ve veri analizinde 6ne plana ¢ikmis iist diizey bir programlama dilidir. Python,
sOz dizimi kolay anlasilir, sade bir programlama dilidir ve Windows, Linux, Mac gibi
farkli platformlarda da ¢alisabilmektedir (Anonim 2). Bu c¢alismadaki kodlar Python
paketinin "3" stirlimii ile yazilmistir.

3.11.3. Numpy

Numpy (Numerical Python), bilimsel hesaplamalar i¢in kullanilan Python
kiitiphanelerinden bir olup, yiiksek performansh ¢ok boyutlu bir dizi nesnesi ve bu
dizilerle ¢aligmak icin araclar saglayan bir kiitiiphanedir. Numpy kiitliphanesi
kullanilarak bu ¢alismada dogrusal cebirsel islemler, diziler lizerinde matematiksel ve
mantiksal islemler, Fourier doniistimleri gibi islemler gergeklestirilmistir (Anonymous
20).

3.11.4. Scikit-plot

Makine Ogrenme algoritmalarinin egitim sonuclarini  gorsellestirmek icin
kullanilan matplotlib tabanli bir Python kiitiphanesidir. Caligmada gelistirilen ag
mimarilerinin performans goriintiilemeleri i¢in kullanilmistir.

3.11.5. Tensorflow

TensorFlow, Google Brain ekibi tarafindan gelistirilen yiiksek performanslh
sayisal hesaplamalar ile makine 6grenmesi i¢in kullanilan agik kaynakli bir yazilim
kiitiiphanesidir (Anonymous 21). Calismamizda Tensorflow 1.15.2 siiriimii gelistirilen
DL aglarmin egitilmesi esnasinda yapilan tensor islemleri i¢in kullanilmigtir.

3.11.6. Keras

Keras, makine O6grenimi platformu TensorFlow iizerinde g¢alisan, Python’da
yazilmig bir derin 6grenme aplikasyon ara birimidir (Anonymous 22). Calismamizda
Keras siiriimii olarak 2.3.1 kullanilmugtir.
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4. BULGULAR

Bu tez ¢aligmasinda, Maskeli B-ESA (He vd. 2017) mimarisini kullanan bir agik
kaynak kodu (Abdulla 2017) kullanilarak MR goriintiileri tizerinden beyin tiimori
smiflandirmast ve segmentasyonu yapabilen derin yapay Sinir agr mimarileri
irdelenmistir. Calisma kapsaminda, Maskeli B-ESA mimari omurgasi olarak 6nceden
COCO (Lin vd. 2014) ve ImageNet (Russakovsky ve Fei-Fei 2010) veri setleriyle
egitilmis ResNet-50 ve Resnet-101 (He vd. 2016) mimarileri ele alinmistir. Model
egitimi i¢in gorintiiler el yordamiyla VIA araci (Dutta ve Zisserman 2019) ile GT
referansinda etiketlenmis ve her goriintiiniin siif ve segmentasyon bilgisi “.json”
formatli bir dosyada kaydedilmistir.

4.1. Veri Seti Olusturma

Calisma kapsaminda halka agik bir goriintii veri seti olan Figshare beyin MR
gortintiileri kullanilmistir (Cheng 2017). Veri seti, Cizelge 4.1’de gorildigi gibi,
meninjiyom (708 kesit), gliom (1426 kesit) vehipofiz tiimori (930 kesit) olmak iizere ii¢
tip timor iceren 233 hastanin 3064 adet T1 agirhikli (kontrastll)) beyin MR
goriintiilerinden olusmaktadir. Timor ¢esitleri, sajital (1025 goriintii), aksiyel (994
goriintli) ve koronal (1045 goriintli) olmak iizere li¢ farkli diizlemde kaydedilmistir
(Cizelge 4.1 ve Sekil 4.1). Veri seti, Figshare web sitesinde
(https://figshare.com/articles/dataset/brain_tumor_dataset/1512427) 3064 adet
MATLAB “.mat” formatiyla sunulmus olup, her dosyada timor etiketi (meninjiyom igin
1, gliom i¢in 2 ve hipofiz tiimori i¢in 3), hasta ID’si, 512*512 boyutunda goriintii verileri
(uintl6 formatinda), timdr sinirlarini igeren koordinat bilgisi ve son olarak timor
bolgesini 1 olarak gosteren ikili goriintii bilgisi depolanmustir.

Cizelge 4.1. Figshare Beyin Tumorii (FBT) veri seti kesitsel diizlemlerdeki dagilimi

Tiimor Simifi  Hasta sayis1  Goriintiilerdeki kesit sayis1  Toplam kesit sayisi
Aksiyel: 208

Meninjiyom 82 Sajital: 268 708
Koronal: 232
Aksiyel-494

Gliom 89 Sajital-439 1426
Koronal-493
Aksiyel-291

Hipofiz 62 Sajital-320 930
Koronal-319
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Sekil 4.1. FBT veri setinin kesitsel diizlemlerdeki dagilimini gosteren pasta grafigi

Oncelikle, veri setindeki her bir “.mat” dosyasindan gériintii kesitleri ve kesitlerin
ikili timor maskeleri once Python programlama dili ile yazilan bir kod kullanilarak
cikartildi ve “.jpeg” formatinda kaydedildi. Daha sonra tiim veri setinin timdr bolge
simirlarinin VIA araci ile el yordami ile dogru sekilde isaretlenebilmesi igin her
goriintiiniin ikili timor maskesi (Sekil 4.2-4(b)) renklendirildi ve Sekil 4.2-4(c)’deki gibi
gorlintii tizerinde gosterildi. Sekil 4.2-4(c)’deki goriintii referansinda goriintiilerdeki
timor sinirlart VIA araci kullanarak ¢izildi.

(@) (b) (c)
Sekil 4.2. Veri setindeki 13. ".mat" dosyasinin aksiyel diizlemde meninjiyom timor

ornegi: @) MR goriintiisti; b) ikili tiimoér bolge goriintiisli; €) timor bolgesinin resim
tizerinde renklendirilen goriintiisti

o1
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(b)

Sekil 4.3. Veri setindeki 719. ".mat" dosyasinin aksiyel diizlemde gliom tiimor 6rnegi: a)
MR goriintiisii; b) ikili timor bolge goriintiisii; €) tiimor bolgesinin resim {izerinde
renklendirilen goriintiisii

(@) (b) (©)

Sekil 4.4. Veri setindeki 1336. ".mat" dosyasinin aksiyel diizlemde hipofiz tiimorii 6rnegi:
a) MR gorintii; b) ikili timor bolge goriintiisii; €) timor bolgesinin resim tizerinde
renklendirilen goriintiisti

Toplam 3064 MR tiimor goriintlisii iceren veri seti Once rastgele sekilde
karistirild1 ve bu karistirilan diizen kabuliinde Figshare Beyin Timér (FBT) veri seti k-
kat (k=4) ¢apraz dogrulama (k-fold cross validation) teknigi kullanimiyla %75°1 egitim
(2298), %251 (766) test olmak tizere 4 farkli sete ayrildi. Bu setler lizerinden egitim ve
test islemleri gerceklestirilen ResNet50/ImageNet mimarisinin siiflandirma basari
oranlar1 her bir ¢apraz katl icin ayr1 ayr1 Cizelge 4.2'de gosterildi. Yapilan 6n ¢aligmada
her bir setin model basarisinin hemen hemen ayni oldugu gézlendiginden Cizelge 4.3'te
egitim-test dagilimi ve Sekil 4.5'te bu dagilimin pasta grafikleri verilen 1. capraz kath
(cross-fold) kabuliinde mimarilerin egitim ve test islemleri gergeklestirildi.
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Cizelge 4.2. FBT veri seti lizerinden 4 kat ¢apraz dogrulama sonuglari

ResNet-50/Imagenet
Egitim verisi (2298 Kkesit)
Test verisi (766 kesit)
1000 egitim turu icin

1. capraz
kath
(cross fold)

2. capraz
kath
(cross fold)

3. capraz
kath
(cross fold)

4. capraz
kath
(cross fold)

Egitim veri seti lizerinden

siniflandirma basari orani %94 %91 %92 %93
Test veri seti lizerinden
siniflandirma bagari orani %87 %79 %85 %84
Timor bolgesi bulunan egitim
veri setindeki basar1 oranmi %97.47 %97.08 %96.20 %96.64
Timor bolgesi bulunan test
veri setindeki basar1 orani %93.42 %91.23 %93.40 %91.89
Tilimor bolgesi bulunmayan . oy oy e
Kesit goriintii sayist Egitim  Test  Egitim Test Egitim Test Egitim Test
Meninjiyom (1) tiimorii i¢in 20 18 7 6 30 20 15 8
Tlimor bolgesi bulunmayan oo .. oy e
kesit BoRbintii sayist Egitim  Test  Egitim Test Egitim Test Egitim Test
Gliom (2) tiimdrii igin 36 14 109 86 32 17 71 50
Tlimor bolgesi bulunmayan . . oy e
kR intii SN Egitim  Test  Egitim Test Egitim Test Egitim Test
Hipofiz (3) timori igin 25 19 23 12 50 31 4 5

Cizelge 4.3. Deneysel ¢alismada kullanilan FBT veri setinin tiimor tiirlerindeki dagilimi

Tiimor Tirii Egitim Test Toplam
Meninjiyom 528 180 708
Gliom 1083 343 1426
Hipofiz 687 243 930
Toplam 2298 766 3064

(@) (b)

Sekil 4.5. FBT veri setinin timor smiflarindaki dagilimini gosteren pasta grafikleri:
a) egitim veri seti dagilimi; b) test veri seti dagilimi
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4.2. Veri Setindeki Goriintiilerin VIA ile Etiketlenmesi

Maskeli B-ESA mimarisi timor bolgesi tespiti yaparken Gergek Referans
(Ground Truth; GT) tiimor maskesinin 6nceden olusturulmus olmasini gerektirir. MR
goriintiilerinde tiimor bolge sinirlarmin el yordamiyla ¢izimi i¢in bir web tarayicisi
tizerinde ¢alisan VIA yazilimi kullanild1 (Dutta ve Zisserman 2019). Bu yazilimla timor
siirlar1 poligon olarak ¢izildi ve ¢izilen alan agiklamasi olarak tiimor tiirii eklendi. Son
olarak tiim yapilan islemler hem egitim veri seti i¢in hem de test veri seti i¢in ayr1 olarak
Json formatl bir dosyada kaydedildi. Bu siirece 6rnek olarak Sekil 4.6-8deki goriintiiler
verilebilir.

"Hasta_1010161.00013.7pgl8752":{
“filename":"Hasta 1010161.00013.pg",
"size":"18752",
"regions":[
{
"shape_attributes":{
"name":"polygon”,
"all points x": [301,320,334,342,...
"all points y": [323,317,308,297,...
1
"region_attributes™:{"name":"meningioma”}}],
"file attributes":{}

...

(@ (b)

Sekil 4.6. Veri setindeki 13. ".mat" dosyasinin aksiyel diizlemde meninjiyom timor
ornegi: a) VIA araci ile tiimdr sinirlarinin gosterimi; b) .json format ile gosterimi

"Hasta_1818262.8719. jpgl8388" :{
“filename":"Hasta 1010202.66719.ipg",
"size":"18388",
"regions": [
{
"shape_attributes":{
“name”: "polygon”,
"all points x": [286,297,307,329,...
"all points y": [31@,303,295,293,...
I
"region_attributes”:{"name":"glioma"}}],
"file attributes":{}

.

(b)

Sekil 4.7. Egitim veri setindeki 719. ".mat" dosyasinin aksiyel diizlemde gliom timor
ornegi: a) VIA araci ile tliimor siirlarinin gésterimi; b) .json format ile gosterimi
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"Hasta_1037313.01336.pg23393":{

"filename":"Hasta_10837313.081336.pg",
"size":"23393",
"regions”:[
{
"shape_attributes":{
“name": "polygon”,
"all points x": [189,186,190,198, ...
"all points y": [250,263,273,282, ...
I
"region_attributes”:{"name": "pituitary"}}],
"file attributes":{}

"
(b)

Sekil 4.8. Veri setindeki 1336. ".mat" dosyasinin aksiyel diizlemde hipofiz timor 6rnegi:
a) VIA araci ile tiimor sinirlarinin gosterimi; b) .json format ile gosterimi

4.3. Onerilen Maskeli B-ESA Modelleri

Bu ¢alismada Maskeli B-ESA mimarisi altinda c¢alisan bir agik kaynak kodu
kullanildi (Abdulla 2017). Bu kod Sekil 4.9’da gorildiigii gibi dort ayri boliimden

meydana gelir:

1. Goriintiilerden 6zelliklerin ¢ikarildig Ozellik Cikarimi Boliimii,

2. Ogzellik haritalari iizerinden bdlge onerilerinin yapildig1 Bélge Oneri Agi Bolimii,

3. Bolge oOnerilerinin tam bagh katman girisi i¢in ayni boyuta getirildigi ve bolge
oOnerilerinin smniflandirma ile regresyon iglemlerinin yapildigi ROI Siniflandirma ve
Stnirlayict Kutu Regresyonu Boliimii ve

4. Goriintiide ayn1 sinifa ait piksellerin kimliklendirildigi yani maskelendigi Boliitleme

Maskesi Boliimii

Calisma kapsaminda onerilen Maskeli B-ESA mimarisinde, omurga olarak
COCO (Common Objects in Context) ve ImageNet veri setleri ile egitilmis (6n egitimli)
ResNet-50 ve ResNet-101 ESA mimarileri kullanildi. Bu mimarilerin son tamamen bagli
katmani (siniflandirma) ii¢ sinif olarak (meninjiyom, gliom ve hipofiz timorii seklinde)

degistirildi.
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Béilhiitleme Maskesi

Bilge Oneri A@1
Thili ilgi Bélgesi (Rol)
smif Omerileri
[
1x1 evrisim D — Maske
—
. 5. kutu Tam hagh evrisim
3x3 evrigim regresyon katmanlar
1x1 evrisim
Tam bagh katmanlar

Smuflandwrma
/ (softmax)
Ozellik —
haritalar
E
Tam bagh I | I

katmanlar

Giris
Omurga ResNetl01-

. Rol Align Tam bagh katmanlar
FPN, ResNet50-FPN Katmam:
Ozellik ¢ikarmm Rol Smiflandirma ve Smirlayic: Kutu Regresyonu

Sekil 4.9. Calismada kullanilan Maskeli B-ESA mimarisi (Masood vd. (2020)
caligmasindan uyarlanmistir)

4.4. Modelin Egitiminde Kullanilan Hiperparametreler

Calismada Onerilen modellerin egitimi Cizelge 4.4’te ana hatlar1 verilen
hiperparametrelerin kullanim1 ile 32 GB Ram bellekli 3.9 GHz Xeon islemcili bir is
istasyonuna kurulu tek bir grafik islem birimi (Graphical Processing Unit; GPU) ve
Nvidia’nin  CUDA  (Compute Unified Device Architecture-CUDA)  platformunu
kullanan GeForce GTX 1050 Tl tizerinde gergeklestirildi.

Model, 6nceden egitilmis iki agirlik seti ile (COCO ve ImageNet) iki omurga
(ResNet-50 ve ResNet-101) olmak iizere toplamda dort farkli mimari kombinasyonunun
egitimi 1000 devir sayis1 (epoch) kabuliiyle egitim veri seti (2298 MR goriintiisii)
tizerinden gergeklestirildi. Her bir devir sayisinda kaydedilen ortalama egitim siiresi
ResNet-50 modelleri i¢in 105 saniye ve ResNet-101 modelleri i¢in 130 saniye’dir.
Modellerin 1000 devir sayis1 siiresince toplam egitim siiresi ise ResNet-50 modelleri i¢in
ortalama 29 saat iken ResNet-101 modelleri i¢in ortalama 36 saat'tir. Modellerin her 200
devir sayisinda bir modellerin egitim agirliklari .h5 uzantili bir dosyaya kaydedildi ve
elde edilen agirliklar ile test veri seti (766 MR goriintiisii) lizerinden 6nerilen modellerin
testleri gergeklestirildi.

Cizelge 4.4. Onerilen modellerin egitiminde kullanilan optimize edilmis parametreler

Hiperparametre Optimize edilmis deger
Optimizasyon algoritmasi SGD
Egitim devir sayisi 1000
Y1gin boyutu 1
Ogrenme hiz1 0.001
Momentum sabiti 0.9
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4.5. Model Egitim ve Test Sonuglari

Calismada Onerilen modellerin (iki 6nceden egitilmis agirlik: ImageNet ve
COCO; iki omurga: ResNet-50 ve ResNet-101) her 200 devir sayisinda kaydedilen
agirliklart (200, 400, 600, 800 ve 1000 egitim devir sayisi i¢in) kullanilarak test veri
setinin (766 gorintl) tizerinden performans degerlendirmeleri yapildi. Egitim veri
setindeki her goriintii iizerinde tek bir tiimor bolgesi etiketlendi. Onerilen modeller, test
veri setindeki goriintiiler {izerinde %90 ve lizeri giiven puani ile timor bolge tespitinde
bulunabilmektedir. Calismada modellerin tek sinif igeren test veri setindeki goriintiiler
tizerinde birden fazla sinif veya daha fazla bolge onerisinde bulunma durumunun yiiksek
giiven puaniyla azaltilabilmesinden dolay1 gliven puaninin minimum degeri %90 olarak
belirlendi.

Bu ¢alismada birden fazla tiimor bolge onerisi yerine, ya tek bir bolge 6nerisinin
kabulii i¢cin maksimum giliven puanina (maksimum skor) sahip bolge onerisinin alindigi
ya da gercek referans etiketiyle maksimum kesisime sahip bolge onerisinin alindigi iki
durum diisiiniildii ve bir Python kodu yardimi ile her bir durum i¢in goriintii tizerinde tek
bir tiimor bolesi gosterildi. Hem maksimum giiven puan durumu hem de maksimum
kesigim durumu i¢in modellerin performans degerlendirmeleri yapildi.

Modellerin performans degerlendirmesinde tiimdr segmentasyon basarist ve
timor smiflandirma basarisi olmak tizere iki kriter g6z Oniinde bulunduruldu.
Segmentasyon basar1 tespiti i¢in IoU (overlap-kesisim) ve mAP metriklerinden
faydalanildi. Her bir modelin test ve egitim veri setlerindeki goriintiiler lizerinden timor
simiflandirma performans degerlendirmesi i¢in maksimum skor kabuliinde karmasiklik
matrisleri (Confusion matrix) olusturuldu ve bu matrisler tizerinden Denklem 3.5 ile
dogruluk (accuracy), Denklem 3.6 ile hassasiyet (precision), Denklem 3.7 ile duyarlilik
(recall) ve Denklem 3.8 ile F1-skor (F1-score) metrikleri hesaplanarak sonuglar Cizelge
4.3’e kaydedildi.

Modellerin karmasiklik matrisleri 4*4 boyutunda dort simif diigiiniilerek Sekil
4.10(a)’daki gibi olusturuldu ve Sekil 4.10(b)’de gosterilen degerlendirme metriklerinin
hesaplama formiilleri ile bulunan degerler Cizelge 4.4’e kaydedildi. Karmasiklik
matrisleri tlizerindeki rakamlar timor gesitlerini ve tiimoriin ilgili model tarafindan
bulunamama durumunu gostermektedir. Bu etiketlerden "1" Meninjiyom tiiméoriini, "2
gliom tiimdriind, "3" hipofiz timorini ve son olarak "4" ise goriintli lizerinde tiimor
Olmasina ragmen modelin timoér siniflandirmasinda  bulunamama  durumunu
simgelemektedir.
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Sekil 4.10. a) Karmasiklik matrisi; b) ¢alismada kullanilan degerlendirme metriklerinin
dort sinif i¢in hesaplamalari

Buna gore Sekil 4.11’de onceden egitilmis ResNet-50 omurgas1 ve baslangi¢
agirligit COCO veri seti olan modelin 1000 egitim turundaki egitim ve test veri setleri i¢in
karmasiklik matrisleri; Sekil 4.12°de oOnceden egitilmis ResNet-101 omurgasi ve
baglangi¢ agirligit COCO veri seti olan modelin 1000 egitim turundaki egitim ve test veri
setleri i¢in karmasiklik matrisleri; Sekil 4.13’te dnceden egitilmis ResNet-50 omurgasi
ve baslangi¢ agirligi ImageNet veri seti olan modelin 1000 egitim turundaki egitim ve
test veri setleri i¢in karmasiklik matrisleri; Sekil 4.14°te onceden egitilmis ResNet-101
omurgasi ve baglangic agirligi ImageNet veri seti olan modelin 1000 egitim turundaki
egitim ve test veri setleri i¢in karmasiklik matrisleri elde edildi. Karmasiklik matrisleri
tizerindeki degerler ile Sekil 4.10(b)’de gosterilen formiiller tizerinden ilgili metrikler
hesaplandi ve Cizelge 4.3’e kaydedildi.

Karmagiklik Matrisi Karmagiklik Matrisi
160
400 140
- 120
_:3: o = 100
[} D
A 80
i 200 g
g b, &0
&) &
100 40
44 0 0 o 0 44 o 0 o o 20
T [v] o
1 2 3 4 1 2 3 4
Tahmin edilen etiket Tahmin edilen etiket
(@) (b)

Sekil 4.11. ResNet-50 omurgasi ve COCO baslangi¢ agirligi kullanilan modelin 1000
egitim turunda elde edilen karmagiklik matris maksimum skor i¢in sonuglari: a) egitim
veri seti (2298 goriintii) sonuglart; b) test veri seti (766 goriintii) sonuglar
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Karmasiklik Matrisi Karmasiklk Matrisi
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1 2 !5 4 g " 7 3 5 ]
Tahmin edilen etiket Tahmin edilen etiket

(@)

(b)

Sekil 4.12. ResNet-101 omurgas1 ve COCO baslangic agirligi kullanilan modelin 1000
egitim turunda elde edilen karmasiklik matris maksimum skor i¢in sonuglari: a) egitim
veri seti (2298 goriintii) sonuglari; b) test veri seti (766 goriintii) sonuglari

Karmagiklik Matrisi Karmagiklik Matrisi
1000
14{ 413 2 1 20 1{ 130 18 pt 18 =
- 00 - =0
e =
2 3 36 b= I 1 ] 14
w2 800 T —
= e
& 9 150
R 14 % 00 o3 3 u 19
2 100
200
4l o 0 0 0 s o 0 0 0 %
v ¥ ~ o + ¥ i 0
1 2 3 4 1 2 3 H
Tahmin edilen etiket Tahmin edilen etiket
(@) (b)

Sekil 4.13. ResNet-50 omurgas1 ve ImageNet baglangi¢ agirlig1 kullanilan modelin 1000
egitim turunda elde edilen karmagiklik matris maksimum skor i¢in sonuglari: a) egitim
veri seti (2298 goriintii) sonuglari; b) test veri seti (766 goriintii) sonuglari

Karmasiklik Matrisi Karmasiklik Matrisi
14 185 17 102 04 w00 1{ T 6 B 6 175
-— — 150
LF) 7] -
ﬁ 400 -ﬁ
T2 7 215 145 o211 ® &7 7 125
-
'§. 00 [:A 100
= o
@ 3] B &0 177 o 3] ® s 53 s
50
PR 0 0 0 fr 1oa al o 0 0 0 =
- - - Lg T o
1 2 3 H 1 2 3 H
Tahmin edilen etiket Tahmin edilen etiket
(a) (b)

Sekil 4.14. ResNet-101 omurgas1 ve ImageNet baslangi¢ agirligi kullanilan modelin
1000 egitim turunda elde edilen karmasiklik matris maksimum skor i¢in sonuglart:
a) egitim veri seti (2298 goriintii) sonuglari; b) test veri seti (766 goriintii) sonuglari
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Cizelge 4.5’te verilen metrik degerlendirme sonuglarina gore, 1000. egitim
turunda onceden egitilmis ResNet-101 omurgasi (maksimum skor kabuliinde) ve
baslangi¢ agirligt COCO olan model, test veri seti lizerinde %75 oraninda siniflandirma
dogruluk basarist gosterirken, onceden egitilmis ResNet-50 omurgas:t ve baslangic
agirligi ImageNet olan model ise test veri seti tizerinde %87 oraninda siniflandirma
dogruluk basarist gosterdi. En diisiik siniflandirma basarist %36 oraninda ResNet-101
omurgasi ve baslangi¢c agirligi ImageNet olan model ile elde edildi. Sonu¢ olarak
incelenen tiim modeller arasinda ResNet-101/COCO ve ResNet-50/ImageNet modelleri
en yiiksek test dogruluk basarisina sahip model olarak bulundu.

Cizelge 4.5. Maskeli B-ESA mimarileri igin siniflandirma sonuglar1 (M: Meninjiyom, G:
Gliom, H: Hipofiz, Ort.:Ortalama)

Sonuclar

Dogruluk % Hassasiyet Duyarhhk F1-skor
Egitim Test M G H Ortt M G H Ortt M G H Ort
200 29 31 00 00035011 0.0 0.0 098 032 0.0 0.0 0.52 0.17
Ccoco 400 46 43 0.45 0.76 0.57 0.59 0.62 0.28 0.51 0.47 0.52 0.41 0.54 0.49
+ 600 41 43 0.83 0.65 0.61 0.69 0.24 0.26 0.79 0.43 0.38 0.37 0.69 0.48
ResNet-50 800 52 48 0.88 0.47 0.84 0.73 0.16 0.95 0.7 0.60 0.26 0.62 0.12 0.33
1000 54 55 0.61 0.78 0.75 0.71 0.64 0.42 0.67 0.57 0.63 0.55 0.71 0.63
200 68 65 0.83 0.79 0.90 0.84 0.43 0.75 0.65 0.61 0.57 0.77 0.76 0.70
COCO 400 77 72 0.78 0.83 0.82 0.81 0.62 0.72 0.81 0.71 0.69 0.77 0.81 0.75
+ 600 69 66 0.64 0.97 0.88 0.83 0.87 0.47 0.77 0.70 0.74 0.63 0.82 0.73
ResNet-101 800 82 77 1.00 0.81 0.78 0.86 0.27 0.92 0.95 0.71 0.43 0.86 0.85 0.71
1000 80 75 0.91 0.95 0.84 0.90 0.59 0.74 0.88 0.73 0.72 0.83 0.86 0.80
200 70 66 0.97 0.87 0.87 0.90 0.33 0.69 0.85 0.62 0.50 0.77 0.86 0.71
ImageNet 400 87 83 0.80 0.96 0.96 0.90 0.90 0.80 0.82 0.84 0.85 0.88 0.88 0.87
+ 600 88 80 0.93 0.96 0.91 0.93 0.78 0.76 0.87 0.80 0.85 0.85 0.89 0.86
ResNet-50 800 91 81 0.93 0.93 0.89 0.91 0.68 0.82 0.90 0.80 0.78 0.87 0.90 0.85
1000 94 87 0.97 0.92 0.94 0.94 0.72 0.96 0.86 0.84 0.83 0.94 0.90 0.89
200 13 14 0.00 0.0 0.53 0.17 0.1 0.0 0.450.18 0.1 0.0 0.49 0.19
ImageNet 400 27 27 0.55 1.00 0.50 0.68 0.19 0.0 0.71 0.30 0.29 0.1 0.59 0.32
+ 600 34 32 0.46 0.57 0.66 0.56 0.37 0.18 0.47 0.34 0.41 0.27 0.55 0.41
ResNet-101 800 26 26 0.71 0.0 0.56 0.42 0.22 0.0 0.67 0.29 0.33 0.0 0.61 0.31
1000 36 37 0.51 0.76 0.67 0.64 0.39 0.20 0.61 0.4 0.44 0.31 0.64 0.46

Deneysel Egitim
calisma turu

Tez calismasinda Cizelge 4.5°te gosterilen metriklere ek olarak, siniflandirma
basaris1 diger modellere gore yiiksek oldugu tespit edilen (ResNet-101+COCO ve
ResNet-50+Imagenet) modellerinin test veri seti tizerinden boliitleme performanslari da
degerlendirildi. Bu degerlendirme i¢in ilk olarak test veri setindeki MR timdr goriintiileri
bir timor sinifin1 temsil eden ti¢ farkli klasore (gliom: 343 goriintli; meninjiyom: 180
goriintii ve hipofiz: 243 goriintll) yerlestirildi. Her klasordeki goriintiiniin AP ve loU
(6rtiisme-overlap) metrikleri, maksimum giiven ve maksimum ortiisme (overlap) skorlari
ayr olarak yazilan bir Python koduyla hesaplandi. Son olarak her iki kriter ve her sinif
klasorii igin sonuglar ii¢ ayr1 excel dosyasi halinde kaydedildi.

Her bir goriintii i¢in hesaplanan AP degerinin, siniflandirmanin dogru ve ortiisme
degerinin 0.5’ten biiyiik oldugu tahminlerde "1" oldugu ve tiimor sinifinin bulunamadigi
ya da smifin yanlis tahmin edildigi veya ortigsme degerinin 0.5’ten kiiciik oldugu
tahminlerde ise AP degerinin "0" oldugu goriildii. Her tiimdr sinifinin maksimum skor ve
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maksimum ortiisme igin AP degerlerinin ortalamasi alind1 ve Cizelge 4.6’ya kaydedildi.
Ortalama IoU deger hesabinda ise her tiimdor sinifinda sadece dogru siniflandirilmis bolge
Onerilerinin ortiisme degerleri alindi ve Cizelge 4.6’ya kaydedildi. Son olarak her tiimor
smifinin dogruluk degeri de hesaplanarak yine Cizelge 4.6’ya eklendi.

Cizelge 4.6. Maskeli B-ESA modellerinin boliitleme sonuglar1 (M: Meninjiyom, G:
Gliom, P: Hipofiz)

Tiimor bolge mAP loU Dogruluk
secmemetodu M G P Ort M G P Ortt M G P Ort
COCO+ResNet-101 Mak. Skor 0.54 0.450.81 0.6 0.80 0.53 0.73 0.68 0.57 0.75 0.90 0.74
Mak.ToU(kesigim) 0.55 0.41 0.78 0.58 0.79 0.50 0.70 0.66 0.59 0.73 0.90 0.74
ImageNet+ResNet-50 Mak. Skor 0.75 0.67 0.80 0.74 0.83 0.57 0.75 0.71 0.75 0.95 0.88 0.86
Mak.ToU(kesigim) 0.75 0.73 0.80 0.76 0.83 0.58 0.75 0.72 0.75 0.95 0.88 0.86

Deneysel calisma

Veri kiimesindeki her goriintli yalnizca bir tiimor smifi ve timor bolgesi
icermektedir. Bu nedenle, Maskeli B-ESA modeli bir goriintii igin tek bir sinirlayici kutu
onerdiginde, bu boélge ve sinif tahmini goriintiiye atand1 (Sekil 4.15). Maskeli B-ESA
modelinin bir goriintii izerinde ayn1 smif olarak tahminledigi birden fazla bolge 6nerisi
(sinirlayict kutu atama ve maskeleme) durumunda goriintii i¢in en yiiksek IoU (overlap)
ve maksimum skor degerine sahip bolge alinarak Sekil 4.16°da gosterildigi gibi goriintiiye
atandi. Model tarafindan birden fazla bdlge Onerisinin ayni sinif olarak tahminlendigi ve
maksimum giiven puanini atadigi bolgenin IoU degerinin en yiiksek olmama durumunda
en yliksek oOrtiisme-kesisim degerine sahip 6neri bolgesi alindi (Sekil 4.17). Son olarak
model tarafindan bdlge tahmininde iki farkli bolge ve farkli siniflar oldugu durumda ise
maksimum giiven puanina ve kesisime sahip bolge Sekil 4.18’de gosterildigi gibi
goriintliye atandi.

overlaps:[[0.8394161]]

scores:[0.99616843]

(b)

Sekil 4.15. Ornek bir goriintii iizerinde tek bir aday bélge i¢in siniflandirma asamalart: a)
etiketli goriintii; b) dnerilen sinirlayici kutu; €) segilen bolge
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overlaps:10.753721 ]
(o 1

[0.23421991]]
scores:[0.9999119 099012566 0.9723556 ]

(b) (©)

Sekil 4.16. Omek bir goriintii iizerinde birden fazla aday bélge igin segmentasyon
asamalart: a) etiketli goriintli; b) 6nerilen sinirlayici kutular; ) secilen bolge (maksimum
skor ve maksimum kesisim)

overlaps:[[0.07031105]
[0.52539 1
[0.10440347]]
scores:[0.9995641 0.99902475 0.9589834 ]

Clmmcﬂ-?%

glioma 0,999,
glioma ‘] 000

(b)

overlaps:[[0.07031105]
[0.52539 ]
[0.10440347]]

scores:[0.9995641 0.99902475 0.9589834 ]

(d)

Sekil 4.17. Ornek bir goriintii iizerinde birden fazla aday bélge icin segmentasyon
asamalari: a) etiketli goriintii; b) 6nerilen sinirlayici kutular; ¢) segilen bélge (maksimum
skor); d) maksimum kesisim (loU)
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overlaps:[[0.4352808 ]
[0.384660661]
es:(0.9981705 0.9460154]

(b)
Sekil 4.18. Ornek bir goriintii lizerinde birden fazla aday bolge icin segmentasyon

asamalari: a) etiketli goriintli; b) Onerilen sinirlayict kutular c) segilen bolge (hem
maksimum skor hem de maksimum IoU i¢in ayni)
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5. TARTISMA

Bu tez galismasinda beyin timdrlerinin (meninjiyom, gliom ve hipofiz) MR
gorintiileri izerinden siiflandirma ve boliitleme islemlerini tek bir ¢at1 altinda yapabilen
transfer 6grenme yontemine dayali derin 6grenme mimari tasarimi amaglanmis ve bu
amagla agik kaynak kodlu Maskeli B-ESA mimari yaklasimi kullanilmistir. Literatiirde
ayni veri setinin (Figshare) kullanimiyla beyin tiimorlerinin siniflandirilmast ve tespiti
icin farkli bolge tabanli ESA mimari yaklasimlarinin Onerildigi goriilmiis fakat bu
calismalar i¢cinde hem smiflandirma hem de boliitleme islemi i¢in Maskeli B-ESA mimari
yaklasimiyla beyin tiimorii ¢alismalarinin sayica daha az oldugu tespit edilmistir.

Kaldera vd. (2019) MR goriintiileri {izerinden gliom ve meninjiyom beyin
timorlerinin - tam otomatik smiflandirma problemi i¢in ESA ile beraber sadece
meninjiyom beyin tiimorlerinin boliitlemesini gergeklestiren DH B-ESA modelinin
kullanimi 6nerisinde bulunmuslardir. Calismalarinda Figshare beyin tiimor veri setindeki
meninjiyom (119 kesit) ve gliom (138 kesit) tiimorlerinin yalnizca aksiyel eksendeki MR
goriintli kesitlerini model egitimine dahil etmislerken, ayn1 veri setindeki hipofiz tiimor
goriintlileri model egitiminde yer almamistir. Calismalarindaki 6n isleme agamasinda
goriintliler iizerinde Onemli Ozelliklerin kaybini1 onleyebilmek i¢in boyut kiigiiltme
(128*128) ve normalizasyon islemlerini uygulamuslardir. Onerdikleri mimari Sekil
5.1’de gosterildigi gibi 6n isleme, 6zellik ¢ikarma ve smiflandirma i¢in bir ESA modelini
ve timor ¢ikarma i¢in DH B-ESA mimarisini icermektedir.

Ozallik haritas:
Orijinal gorimtis
5122512 Evrigim +relu <= Smrlayier kutu
Uintl6 Cekirdek boyutu [ 53 e ‘
ek . Y regresyon hatas: (loss)
. - Evrigim +relu Meninjiyom
. Cekirdek boyutu 3+3 i — P Dizeltilmis simrlayies kutu
g N\ ‘; A < konumu
== N Gliom
V.
) - SUE ImageNet ile én
’ & A . 1kt katm: %
P e |4 ¢ e ezitimli ESA Bolge dneri
284128 ? Mak. hav a az
20 pay encare boyutu 2+2 o N Sumflandirma hatass (los)
9% hatas: (loss) o
Tam bagh katman
Nesnedir veya neme Swmurlayie: kutu énerisi
Simflandirma degildir

—
Faster R-CNN

Sekil 5.1. Kaldera vd. (2019) tarafinda yapilan beyin timdr smiflandirmasit ve
segmentasyonu g¢aligsmasi i¢in onerilen model

(Calismalarinda son olarak tam tiimor yeri ve alani i¢in DH B-ESA mimari ¢ikti
gorlntiilerini tekrar original boyutlara (512*512) esledikten sonra yalnizca goriintii
tizerindeki sinirlayici kutuya Prewitt kenar algilama algoritmasini uygulamislardir. Bu tez
calismasinda da ayni veri seti kullanilmigtir. Ancak veri setinin tamami (3064 kesit)
".mat" dosyasindan ¢ikarilmis olup, 6nerilen modelin egitim ve test very seti eksen ve
timdr tiir ayrim1 olmadan sirasiyla %75 ve %25 olarak ayrilmistir. Tez ¢alismasinda
farkli olarak {i¢ timor tlirii (meninjiyom, gliom ve hipofiz) i¢in farkli algoritmalara ihtiyag
duyulmadan tek bir ESA mimarisi ile siniflandirma, boéliitleme ve tespit islemleri
gerceklestirilmistir. Ayrica DH B-ESA mimari 6nerilerinde kullandiklar1 ImageNet ile
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onceden egitilmis ESA mimarisine ek olarak bu tez ¢alismasindaki COCO veri seti ile
onceden egitilmis ESA mimarisi de kullanilmistir.

Bhanothu vd. (2020) c¢alismalarinda meninjiyom, gliom ve hipofiz beyin
tiimorlerinin MR goriintiileri {izerinden tespiti ve siniflandirilmasi igin DH B-ESA derin
ogrenme algoritmasin1  Onermislerdir. Onerdikleri algoritmada, bdlge Onerisi ve
smiflandirict ag icin temel katman olarak VGG-16 mimarisini kullanmiglardir.
Calismalarindaki beyin tiimor goriintiileri Figshare veri setinden alinmis ve bu goriintiiler
minimum-maksimum metoduyla normalize edilmistir. Mimarilerinin egitimi igin 1924
gorilintii ve testi i¢in 482 goriintli olmak iizere toplam ii¢ sinifa ait 2406 kesit T1 agirlikli
kontrastli MR goriintiileri iizerinden uygulanmistir. Algoritmalariin smiflandirma ve
tespit sonuglarina gore gliom igin %75.18, meninjiyom i¢in %89.45 ve hipofiz timori
icin %68.18 ortalama hassasiyet degeri elde edilmistir. Tiim siniflar i¢in ise ortalama
%77.6 oraninda ortalama hassasiyet gostermistir. Bu tez ¢alismasinda ise Figshare
goriintii veri setinin tamami kullanilmig olup goriintii tespiti ve siniflandirmasi diger
tiimor ¢esitlerine (meninjiyom ve hipofiz) gore daha zor olan gliom tiimoriiniin goriintii
sayisi, Onerilen mimarinin egitim ve test veri setlerinde gorece daha fazladir. Maskeli B-
ESA modelinde temel mimari olarak énceden COCO ve ImageNet ile egitilmis ResNet-
50 ve ResNet-101 mimarileri onerilmistir. Maskeli B-ESA ile tespit, siniflandirma ve
boliitleme islemleri gerceklestirilmistir. Onerdigimiz modellerden ImageNet+ResNet-50
modeli ile tiimor bolge secim metodu maksimum IoU (kesisim) kabuliinde meninjiyom
icin %75, gliom i¢in %95 ve hipofiz tiimorleri i¢in %87 dogruluk oranlar1 vermektedir.
Her tiimor smifinin oOnerilen ve etiketlenen bolgelerin oranini temsil eden IoU
degerlerinin ortalamasi menenjiyoma i¢in %83, gliom i¢in %58 ve hipofiz tiimorleri igin
%75°tir. Son olarak, 0.5 esikten biiyiikk IoU degerleri i¢in 1 veren metrik olan AP
degerlerinin ortalamasi (MAP) meninjiyom i¢in %75, gliom igin %73 ve hipofiz
timorleri i¢in %80 olarak elde edilmistir.

Avsar and Salgin (2019) Figshare beyin tiimor veri setindeki meninjiyom, gliom
ve hipofiz tiimorlerinin MR goriintiileri lizerinden tespiti ve siniflandirilmasi igin Maskeli
B-ESA model temelini olusturan DH B-ESA mimari yaklasiminda bulunmuslardir. DH
B-ESA modelinin kullanimiyla MR goriintiileri iizerinde tespit edilen tiimoriin sinif
bilgisi, timoriin sinifa ait olma olasiligi ve tiimoriin konum bilgisini elde etmislerdir.
Calismalarinda farkli softmax esikleri (0.8, 0.66 ve 0.5) kullanarak 6nerdikleri modelin
smiflandirma dogruluk basarisint her bir timér smifi igin degerlendirmislerdir.
Yontemleriyle literatiirdeki diger Onerilen B-ESA modellerine kiyasla 9%91.66
simiflandirma dogrulugu saglamislardir. Bu ¢alismada onerdikleri mimari ile Sekil 5.2°de
goriildiigli  gibi  beyin tiimorlerinin  lokalizasyonu ve smiflandirma islemi
gerceklestirilmis, bu tez calismasinda onerilen mimariler ile bu islemlere ek olarak
boliitleme islemi Sekil 5.3’te goriildigi gibi gergeklestirilerek %87 simiflandirma
basarisina ulasilmistir.
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(b)

Sekil 5.2. Avsar and Salcin (2019) tarafindan 6nerilen modelin beyin tiimdrlerinin tespiti
ve siniflandirmasi: @) meninjiyom; b) gliom; ¢) hipofiz timéri

() (b) (©)

Sekil 5.3. Bu tez calismasinda 6nerilen modelin (ResNet-50+Imagenet model baslangi¢
agirligr ile (maksimum skor kabuliinde) beyin tiimorlerinin tespiti, siniflandirmasi ve
boliitlenmesi, a) meninjiyom; b) gliom; c) hipofiz timéri

Masood vd. (2020) MR goriintiileri tizerinden beyin timdrlerinin (timor veya
timor olmayan bdlgeler) kesin boliitlemesi igin ResNet-101 ve 6zellik piramit agi
(Feature Pyramid Network-FPN) omurgasina sahip Maskeli B-ESA modeli
onermislerdir. Onerilen modellerini COCO veri setinden elde edilen agirhiklarla
baslatmislardir. Onerdikleri model performanslarini gevrimigi olarak temin edilebilen iki
ayr1 veri seti (Brain Tumor Figshare- BTF ve Brain Tumor Kaggle- BTK) iizerinde analiz
etmislerdir. Modelleri ile BTF veri seti tizerinde %95.1 ve BTK veri seti tizerinde %94.6
ortalama dogruluk elde edlmis ve onerdikleri yontemin BTF veri setinde 0.952 ve BTK
veri setinde 0.948 ortalama hassasiyetle (average precision) beyin timoriinii dogru olarak
lokalize ettigi belirtilmistir. Bu tez ¢alismasinda 6nerilen Maskeli B-ESA modellerinin
egitiminde aymi veri setindeki MR beyin timor gorintileri kullanilmis ve beyin
timorlerinin lokalizasyonu ve bdliitlenmesi islemleri gerceklestirilerek o6nerilen
mimariler ile bu islemlere ek olarak siniflandirma da yapilmistir. Ayrica kullanilan
ResNet-101 omurgasi ile COCO agirliklarina ilave olarak tez calismasinda ResNet-50
mimari omurgasi ve Imagenet agirliklar1 da Maskeli B-ESA mimarisi i¢in Onerilmistir.
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Masood vd. (2021) diger bir ¢alismalarinda beyin tiimérlerinin siniflandirilmasi
ve segmantasyonu i¢in transfer 6grenme yoluyla egitilmis ResNet-50 ve DenseNet-41
olmak tizere iki ayr1 omurgaya sahip Sekil 5.4-5’te gosterilen Maskeli B-ESA mimari
yaklagiminda bulunmuslardir. Metotlarini ¢esitli nicel 6lgtimler kullanarak iki farkli veri
setinde degerlendirmislerdir. Onerdikleri DensNet-41 tabanli Maskeli B-ESA modelinin
ResNet-50 omurgasimna gore daha iyi boliitleme ve siniflandirma basarisina sahip
oldugunu tespit etmisler ve boliitleme ve siniflandirmada sirasiyla %96.3 ve %98.34
dogruluk basarisini elde etmislerdir.

Beyin MR ’ DensNet-41/ [:} Mask- ‘ Skor, simf
giriintiileri ResNet-50 RCNN ve maske
Ozellik cikarinm Lokalizasyon, Cikis
Smiflandirma ve
Biliitleme

Sekil 5.4. Masood vd. (2021) tarafindan 6nerilen yontemin blok diyagrami

Ozellik Cikarma Bélge Onerisi Tahmin
' N N 3\

Conv Pool Dense
"y \\4 "] __,‘ Regresyon

!-» Smiflandirma

(66

DenseNet-41 ; Cilas

oo -

Ozellik haritalart
v
v
Hizalama sonrast

Giris

Evrigim katmanlar:

Tam bagl katmanlar

RPN

Sekil 5.5. Masood vd. (2021) tarafindan 6nerilen yontemin yapisi

Bu tez c¢alismasi ile literatiirdeki benzer calismalarin kiyaslanmasi sonucunda
caligmada farkli olarak iki farkli omurga (ResNet-50 ve ResNet-101) ve iki 6n egitim
agirhign (COCO ve ImageNet) kullanildig1 goriilmektedir (Sekil 5.6). Onerilen Maskeli
B-ESA modelinin MR goriintiileri ilizerinden beyin tiimoérlerini smiflandirma ve
boliitleme performansi degerlendirilirken maksimum giiven skoru ve maksimum IoU
degerleri ayr1 olarak kritize edilmistir. Onerilen modellerin performans sonuglarina gére
ImageNet veri seti ile dnceden egitilmis model agirlig1 ile ResNet-50 model yaklagiminin
%87 oraninda siiflandirma basarisi elde ettigi gézlenmistir.
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Beyin MR ResNet-50/ [> Mask- . Skor, simf
goriintiileri ResNet-101 RCNN ve maske
Giris Ozellik cikarim Lokalizasyon, Cikas
Smiflandirma ve
Biliitleme

Sekil 5.6. Bu tez caligsmasi i¢in 6nerilen modelin blok diyagrami

Masood vd. (2021)’nin ¢alismalarina kiyasla bu tez ¢alismasinda elde edilen beyin
timor siniflandirma ve boliitleme basariminin daha diisiik oldugu goriilmiistiir. Bunun
nedeni olarak Figshare beyin tiimor veri setindeki goriintiilerin tez caligmasinda herhangi
bir 6n isleme tabi tutulmadan ham sekilde model egitiminde kullanilmasi oldugu
disiiniilmektedir. Anilan ¢alismanin ise 6n isleme adiminda bias alan diizeltmesi i¢in
seviye seti yontemini uyguladigi ve MR goriintiilerindeki giiriiltillerin arindirilarak
gelistirilmesi icin medyan filtresi kullandig1 anlagilmistir.
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6. SONUCLAR

Tibbi verilerin yorumlanabilmesi igin bir tip uzmanina ihtiya¢ duyulur. Fakat
uzmanin verileri yorumlama dogrulugu, 6znellik, verilerin karmasikligi, farkli uzmanlar
arasindaki genis yorum cesitlilikleri ve uzman Kkisilerin fiziksel olarak yorgun olabilme
durumlar gibi sebeplerle sinirli kalmaktadir. Makine 6grenmesi ve yapay zeka teknikleri,
doktorlarin, hastalik riskini daha hizli ve dogru 6ngorebilmelerini, teshis edebilmelerini
ve zaman i¢inde Onleyebilmelerini kolaylastirmakta ve onlara yardimci olmaktadir.
Makine 6grenmesi ve yapay zekanin alt dali olan derin 6grenme ise tibbi goriintiileme
alaninda kullanildiginda yiiksek dogruluk degerlerine ulasabilmekte ve saglik sektoriinde
gelecekteki olas1 uygulamalar i¢in anahtar bir yontem olarak goriilmektedir (Razzak vd.
2018).

Bu galismada, MR goériintiilerinde ii¢ tiir beyin timoriini siniflandirmak, her bir
goriintiideki timor bolgesini tespit etmek ve boliitlemek i¢in Maskeli B-ESA yaklasimina
dayali derin 6grenme modellerinin kullanilmasi amaclanmistir. Bu dogrultuda, iki
omurgaya (ResNet-50 ve ResNet-101) dayali ag mimarileri ve dnceden egitilmis iki
agirlik seti (COCO ve ImageNet goriintii veri kiimelerinden firetilen) siniflandirma
performanslarina gore test edilmistir. Goriintli veri tabanindaki her goriintii, bir timor
bolgesi ve bir tiimdr tiirii igerdiginden, her bir Maskeli B-ESA modelinin sonucu bir sinif
etiketi olarak atanmistir. Sonucun birden fazla smif veya bolgeye sahip oldugu
durumlarda, maksimum puana veya maksimum loU’ya sahip olanlardan yalnizca biri
aday bolge olarak secilmis ve ardindan siniflandirma buna gore yapilmistir. Test siireci
sonunda COCO goriintiileri lizerinde donceden egitilmis ResNet-101 omurgasi ile ayni
gortntiiler (COCO veri seti) tizerinde egitilmis ResNet-50 mimarisine gére daha yiiksek
siniflandirma dogruluguna (%75) ulasilmistir. ImageNet veri setiyle onceden egitilmis
ResNet-50 mimarisinin ise ayni veri setiyle egitilen (ImageNet veri seti) ResNet-101
mimarisine gore daha yiiksek bir siniflandirma dogrulugu (%87) elde ettigi goriilmiistiir.
Onceden egitilmis iki agirlik setinin (ImageNet ve COCO) smiflandirma dogrulugu s6z
konusu oldugunda, ResNet-50’nin ResNet-101 agina kiyasla daha yiiksek smiflandirma
performansina sahip oldugu kaydedilmistir. Ayrica, ImageNet’in agirliklar1 ResNet-50
ag1 ile daha 1yi sonuglar verirken, COCO veri setinden gelen agirliklar ResNet-101 agi
ile daha yiiksek dogruluklar vermistir. Modellerin ii¢ tiimor sinifi i¢in siniflandirma
hassasiyetleri su sekilde siralanmistir: ResNet-50 i¢in: M: 0.97, G: 0.92, P: 0.94; ResNet-
101 i¢in: M: 0.91, G: 0.95, P: 0.84.

Bu tez calismasinda arastiritlan modellerden en yiiksek siniflandirma
performansina sahip olan iki mimarinin (ResNet-50/ImageNet ve ResNet-101/COCO),
mAP, maksimum loU veya maksimum puan degerlerine gore tespit ve boliitleme
performanslari ayrica degerlendirilmistir. Menenjiyom ve hipofiz tiimoérleri i¢in benzer
smiflandirma ve boliitleme performanslari elde edilirken, gliom tiimérleri ise diger timor
tipleri ile karsilastirilabilir siniflandirma dogruluk performansina (%73-95) ragmen
nispeten daha diisiik basar1 oranlarinda (tiim modeller i¢in %41-73) boliitleme basarisi
gostermistir. Bunu diizeltmek i¢in boliitleme siirecinde Onerilen bolgelerin se¢iminde
maksimum IoU degerine sahip bdlge onerileri kabul edilmis ve bu yapildiginda daha
yiiksek boliitleme performansi ile birlikte mAP degerlerinde artis gézlemlenmistir.
Ayrica kullanilan se¢im yontemi ile modellerin siniflandirma performans: arasinda
herhangi bir korelasyon gozlenmemistir. ileriki ¢alismalarda Maskeli B-ESA modelinin
smiflandirma, tespit ve bdoliitleme basarisini arttirmak amaciyla farkli optimizasyon
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algoritmalar1 ve ESA mimarileri iizerinde ¢alismalar gergeklestirilebilir. Ayrica Figshare
beyin timor veri setindeki giirtiltiilii veya net olmayan goriintiiler (MRG cihaz, ¢ekim
hatalar1 veya hasta kaynakli oldugu diistiniilen) tizerinde giiriiltiiniin azaltilmas1 veya
netligin saglanabilmesi i¢in normalizasyon veya medyan filtre iglemleri uygulanarak
model basarisinin arttirilabilecegi diistintilmektedir. Son olarak farkli sekanslarda (T1, T2
veya Flair gibi) elde edilmis MR beyin timdr gorlntiilerini iceren bir veri seti ile
sekanslarin model boliitleme ve simiflandirmadaki etkisi de incelemeye deger
bulunmaktadir.
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