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ONSOZ

Beyin tiimorleri erken teshis edildiginde tedavi sansi artar. Bu nedenle, otomatik olarak tiimorleri
tespit etme yetenegi hayat kurtarici olabilir. Derin 6grenme yontemleri, geleneksel yontemlere kiyasla
daha yiiksek dogruluk ve hassasiyet saglayabilir, bu da dogru teshislerin yapilmasina yardimer olabilir.
Her alanda oldugu gibi, bu alanin da bazi kisitlar bulunmaktadir. Beyin MR gériintiilerinin karmagikligi
ve cesitliligi, derin &grenme modellerinin egitimini zorlastirabilir. Veri setinin yetersizligi veya
dengesizligi, modelin genelleme yetenegini etkileyebilir ve yanli sonuglara neden olabilir. Bazi nadir
timor tipleri veya belirli kosullar altinda tespit edilmesi zor olabilir. Bu alanda ¢aligmak, saglik sektdriine
degerli katkilarda bulunma ve insan saglhigini iyilestirmek i¢in bir katki saglama firsati sunmaktadir. Derin
O0grenme yontemlerini uygulama ve gelistirme firsat1 sunarak, yapay zeka ve tip arasinda énemli bir kdprii
olusturma olanagi sunmaktadir. Bu alanda ¢alismanin bazi zorluklar1 olsa da, bu alandaki ilerlemelerin
insanlarin yasam kalitesini artirabilecegi diisiincesi, motivasyonumuzu arttiran en 6nemli faktér olmustur.
Bu tez ¢aligmasinda, beyin MR goriintiilerinden otomatik tiimor tespiti i¢in daha once kullanilmamis
derin 6grenme yontemleri kullanilarak yeni bir yaklagim gelistirilmistir.

Bu tez ¢alismas: siiresince maddi manevi katkilarini esirgemeyen ve tim bilimsel ¢alismalarda
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OzET

Derin Ogrenme Y &ntemlerini Kullanarak Beyin MR Gériintiilerinden
Otomatik Tiimor Tespiti

Necip CINAR
Doktora Tezi

FIRAT UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dalt

Haziran 2024, Sayfa: xii + 101

Beyin tiimorii insan saglhigimi ciddi anlamda tehdit eden ve ¢ogu zaman riskli ameliyatlarla tedavi
edilebilen bir hastaliktir. Uzmanlar, yiiksek ¢oziiniirlikklic Manyetik Rezonans (MR) gériintiileriyle beyin
timorinii tespit edebilmektedir. Ancak giiniimiizde, bir ¢ok arastirmaci derin 6grenme yontemlerini
kullanarak MR goriintiilerinden beyin tiimor tespitini yapmaktadir. Yapilan ¢alismalarda MR veya
Bilgisayarli Tomografi (BT) goriintiilerinden beyin tiimor tespiti ile ilgili olduk¢a basarilt sonuglar elde
edilmistir. Ancak hala bu alanda gelistirilmesi gereken bircok nokta bulunmaktadir. Ozellikle timérlerin yeri,
boyutu konusunda basar1 oraninin istenilen seviyede olmadigi bilinmektedir.

Bu tez ¢aligmasinda beyin MR goriintiilerinden derin 6grenme yontemleri kullanarak otomatik timor
tespiti i¢in daha 6nce 6nerilmemis beyin tiimorii tespitini daha yiiksek bir bagar1 orani ile tespit eden yeni bir
yaklasim gelistirilmistir. Bu tez c¢alismasinda beyin tiimor tespiti iki asamali bir siire¢ olarak
gerceklestirilmistir. Ilk asamada beyin tiimériiniin yeri ve boyutlarmin tespiti i¢in béliitleme (segmentasyon)
islemi yapilmus, ikinci agsamada ise tiimor tiplerinin tespiti i¢in siniflandirma islemi yapilmustir.

Boliitleme islemi igin derin 6grenme aglarindan biri olan UNet mimarisi, segmentasyon islemi i¢in
onceden egitilmis DenseNet]121 mimarisi ile hibrit model olarak kullanilmistir. Onerilen model, yiiksek
dereceli ve diisiik dereceli glioma tiimorlerini iceren BraTS 2019 veri seti ile dogrulanmistir. Deneysel
sonuglar, modelimizin bu alanda sunulan diger son teknoloji yontemlerden daha iyi performans elde ettigini
gostermektedir. Boliitleme islemi sonucunda, tiim tiimor, ¢ekirdek timér ve genisleyen timor igin sirasi ile
%95.9, %94.3 ve %89.2 DSC degerleri elde edilmistir. Beyin MR gériintiilerinin siniflandirilmasi igin 8
katmanli iyilestirilmis CNN tabanli bir ag tasarlanmistir. Onerilen yaklasim, glioma tiimérlerini %99,64,
menenjiyom tiimdrlerini %96,53, hipofiz tiimorlerini %98,39 dogruluk oraniyla tespit etmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Timor bolitleme, Tomiir siniflandirma, Evrigimsel sinir aglari,
Goriintii isleme
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ABSTRACT

Automatic Tumor Detection From Brain MRI Images Using Deep Learning
Techniques

Necip CINAR
Ph.D. Thesis

FIRAT UNIVERSITY
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Computer Engineering

June 2024, Pages: xii +101

The detection of brain tumors from MRI images is a critical concern for human health and often
requires risky surgeries for treatment. Experts can identify brain tumors using high-resolution Magnetic
Resonance (MR) imaging. However, nowadays, many researchers are employing deep learning methods to
detect brain tumors from MR or Computed Tomography (CT) images. Significant success has been achieved
in tumor detection from MR or CT images through these studies. Nevertheless, there are still many areas in
this field that need improvement, especially in accurately determining the location and size of tumors.

In this thesis, a new approach has been developed using deep learning methods to automatically detect
brain tumors from MRI images with a higher success rate than previously proposed methods. The brain tumor
detection process in this thesis is carried out in two stages: in the first stage, segmentation is performed to
determine the location and dimensions of the brain tumor, and in the second stage, classification is performed
to determine the types of tumors.

For the segmentation process, the UNet architecture, which is one of the deep learning networks, is
used as a hybrid model with the pre-trained DenseNet121 architecture. The proposed model has been
validated on the BraTS 2019 publicly available brain tumor dataset, which includes high-grade and low-grade
glioma tumors. Experimental results demonstrate that our model outperforms other state-of-the-art methods
in this field. For the segmentation process, Dice Similarity Coefficient (DSC) values of 95.9%, 94.3%, and
89.2% are obtained for the whole tumor, core tumor, and enhancing tumor, respectively. An 8-layer CNN-
based model is designed for the classification of brain MR images. The proposed approach achieves detection
accuracies of 99.64% for glioma tumors, 96.53% for meningioma tumors, and 98.39% for pituitary tumors.

Keywords: Deep learning, Tumor segmentation, Tumor classification, Convolutional neural networks,
Image processing
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1.

GIRIS

Beyin tiimorii, beyindeki veya merkezi omurilik kanalindaki hiicrelerin kitlesi veya
anormal biliylimesidir. Bu tiimorler iyi huylu (kanserli olmayan) veya kétii huylu (kanserli)
olabilir. Beyin, viicuttaki ¢esitli islevleri kontrol eden hayati bir organdir; dolayisiyla bu
alandaki herhangi bir anormal biiyiime, dnemli sonuglara yol agabilir[1]. Iyi huylu ve k&tii huylu
olmak tizere iki kategoride siniflandirilabilir. Genel olarak, iyi huylu tiimérler zararli degildir
ve biiyiimeleri kotii huylu olanlara kiyasla daha uzun stirmektedir. Diger yanda, kotii huylu
tiimorler oldukca hizli biiyiir ve hasta i¢in hayati tehlike olustururlar. Cogu beyin tiimoriiniin
kesin nedeni tam olarak anlasilamamistir ancak genetik, belirli kimyasallara veya radyasyona
maruz kalma ve belirli rahatsizliklarin gegmisi gibi faktorler, bunlarin gelisimine katkida
bulunabilir[2]. Beyin timorlerinin bazi yaygin semptomlari arasinda bas agrilari, nébetler,
gorme degisiklikleri, konusma veya duyma giigliigii ve davranis veya kisilik degisiklikleri yer
alir.

Beyin tiimorlerinin ¢esitli tiirleri vardir ve bunlar konumlarina, hiicre kdkenlerine ve iyi
huylu (kanserli olmayan) veya kétii huylu (kanserli) olmalarina gére kategorize edilebilir. Iste
bazi yaygin beyin timorii tiirleri:

o Glioma: Bu tiimoérler beyindeki destekleyici hiicreler olan glial hiicrelerden
kaynaklanir. Gliomalar en sik goriilen primer beyin timdrii tiiriidiir.

e Meningioma (Menenjiyom): Bu tiimorler beyni ve omuriligi kaplayan doku
katmanlari olan meninkilerde gelisir. Menenjiyomlarin ¢ogu iyi huyludur.

e Pituitary (Hipofiz bezi): Bu tiimorler, beynin tabaninda hormon iretimini

diizenleyen kiiciik bir bez olan hipofiz bezinde olusur.
Her beyin timdrii tipinin farkli ozellikler, biiylime oranlar1 ve tedaviye yanitlar

sergileyebilecegini unutmamak 6nemlidir. Tedavi yaklasimi tiimoriin tiirdi, yeri, biytukligi ve
hastanin genel saglik durumu gibi faktorlere bagh olacaktir[3]. Erken teshis ve dogru teshis, en
uygun tedavi planinin belirlenmesi agisindan ¢ok oOnemlidir. Teshis genellikle manyetik
rezonans goriintilleme (MRI) veya bilgisayarli tomografi (BT) taramalar1 gibi goriintiileme
caligmalarinin yani sira tiimoriin dogasini belirlemek icin biyopsi kombinasyonunu igerir.
Tedavi segenekleri tiimoriin tiirline, boyutuna ve konumuna baglidir ve cerrahiyi, radyasyon
terapisini, kemoterapiyi veya bu yaklasimlarin bir kombinasyonunu igerebilir. Tiim beyin
tiimorlerinin kanserli olmadigin1 ve bircogunun basariyla tedavi edilebilecegini unutmamak
onemlidir. Ancak teshis ve tedavi segenekleri tiimoriin spesifik 6zelliklerine bagl olarak biiyiik
Olciide degismektedir.

Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRI) beyin tiimdrleri teshisinde uzmanlar tarafindan
en yaygin kullanilan yontemlerden biridir. MR goriintiileri yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler

oldugundan hastalikli dokular kolaylikla goriilebilir ve doku hasar1 varsa beyindeki bozulma



tespit edilebilir[4]. MRI gorintiilerini islemek kolaylastigindan ve yillardir teknolojinin hizla
gelismesiyle birlikte bu goriintiileri kullanarak tiimdrleri tespit etmek i¢in bir¢ok calisma
gergeklestirilmistir. Bu baglamda kullanilan derin 6grenme teknikleri dikkate deger sonuclar
vermis ve hastalik teshisinde popiiler hale gelmistir[5].

Radyologlar hastalarin MR goriintiilerini manuel olarak inceleyerek tiimor olup
olmadigini kontrol ederler. Tiimoriin varlig: tespit edilirse tiimdriin tipi ve sinirlar1 belirlenir,
bir sonraki adimda tiimoériin tipi belirlenir. Uzmanlar bunu manuel olarak yaptigindan bu islem
uzun zaman alir. Yiizlerce hastaya ayni giin MR ¢ektirilmesi nedeniyle, MR raporlarinin
hazirlanmasi genellikle belli bir siire sonra yapilir. Bunun nedeni uzmanlarin bu incelemeleri
manuel olarak yapmasi ve bazi saglik alanlarinda teknolojinin heniiz beklenen diizeyde
kullanilamamasidir[6]. Timorlerin bu sekilde teshis edilmesi, goriintiilerin manuel olarak
incelenmesi ¢ok zaman alir ve radyologlarin hata yapmasina ¢ik bir siiregtir. Teshis siirecinde
yapilacak bir hata yanlis tedavi uygulanmasi gibi ciddi sorunlara yol agabilmektedir. Bu
sorunlarin lstesinden gelmek icin bilgisayar destekli tanima sistemleri kullanilabilir.
Teknolojinin gelismesiyle birlikte beyin tiimdrlerinin bilgisayar destekli tanima sistemleriyle
tespitine yonelik bircok caligma yapilmaktadir. Yapay zekanin her alanda kullanilmaya
baglanmasi ve yiiksek kapasiteli bilgisayarlarin ortaya ¢ikmasiyla birlikte hastaliklarin tanisinda
teknolojinin kullaniminda da biiyiik bir artis yasanmistir[7]. Arastirmacilar yapay zekanin bir
alt dal1 olan derin 6grenme yontemlerini kullanarak beyin tiimdrlerinin teshisinde biiyiik basari
elde etti.

Derin 6grenme, model giriginin 6zelliklerini 6grenmek icin birgok metrik fonksiyonun
birlesimini kullanir. Son yillarda yapay sinir aglarmin gelismesi ve problem ¢ézmedeki basarist
nedeniyle birgok problemin ¢dziimiinde kullamlan bir ydntem haline geldi[8]. Insanlarin
ogrenme sekline benzer sekilde 6grenen sistemler yaratma cabasi iginde olan arastirmacilar,
derin 6grenmenin altinda yatan mimari igin insan beyninin yapisindan ilham aldi. Bu nedenle
derin 6grenmedeki birgok terminoloji noroloji ile ilgilidir. Néronlarin beyinin temel bloklarimi
olusturdugu yapiy1 benzer bir sekilde derin 6grenme mimarisi dogrusal olmayan fonksiyonlarin
modellenmesine izin veren hesaplama birimi igerir.

Yapay zeka son zamanlarda 6zellikle medikal goriintii analizinde olmak iizere bir¢ok
alanda ¢ok 6nemli bir rol oynadi. Beyin tiimoriinii teshis etmek igin ¢esitli yapay zeka teknikleri
ile MR goriintiilerinden otomatik segmentasyon ve siniflandirma islemini yapilmaktadir[9].
Yapay zeka uygulamalari birgok hastaligin teshisinde kullanilabildigi gibi, bir uzmanin manuel
inceleme sirasinda yapabilecegi hatalarin da dniine gegebilmektedir. Bu nedenlerden dolayr MR
goriintiilerinden beyin tiimdorlerinin teshisi ile ilgili literatiirde birgok ¢alisma yapilmaktadir. Bu

caligmalar sonucunda yeni yontemler gelistirilmekte ve mevcut yontemlerin basar1 orani
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arttirllmaktadir. Bu gelismeler bilgisayar destekli karar destek sistemlerinin beyin tiimdriiniin
tespitinde kullanilmasimin 6nemini gostermektedir. Normal sartlar altinda bir uzmanin MR
goriintiilerinden manuel olarak tiimor tespiti yapmasi yaklasik 30 dakika siirebilir. Bu sistemler
tiimor tespitini saniyeler icerisinde daha verimli, hizli ve dogru bir sekilde yapabilir.

Derin 6grenme ve makine Ogrenmesi, yapay zekanin birer alt kiimesidir. Makine
ogrenmesinde 6zellik ¢ikarimi ayr1 bir islem olarak gergeklesir. Ancak derin 6grenmede 6zellik
cikarma ayri bir iglem olarak gerceklesmez, model ayni zamanda o6zellik ¢ikarimini da
gerceklestirir. Makine ogreniminde Ozellik c¢ikarmanin bagarisizligt dogrudan modelin
basarisini etkiler, ¢linkii eger iyi bir 6zellik ¢ikarimi yapilmazsa, modelin basarisi diiser.
Evrisimsel sinir aglar1 (ESA) goriintiilerin siniflandirilmasinda ve segmentasyonunda yaygin
olarak kullanilmaktadir. ESA mimarilerin basarini arttirmak igin, daha fazla katmana sahip
derin sinir aglar1 (DSA) gelistirildi. Derin sinir aglari, ESA aglarinda karsilasilan dengesiz veri
dagilimi ve gradyan azalmasi gibi problemleri ¢6zmek i¢in gelistirildi. Gelistirilen bu derin sinir
aglari, medikal goriintii analizi, yiiz tanima, dogal dil isleme gibi bir ¢ok alanda
kullanilmaktadir[10].

Beyin tiimorlerinin tespitinde derin dgrenme yontemlerinin kullanilmasinin amaci, MR
gorlintiilerinden tiimor tespitini otomatiklestirmek, uzmanlarin yogunlugunu azaltmak,
hastalifin teshis siiresini kisaltmak ve uzmanlar tarafindan yapilabilecek olasi hatalari
onlemektir. Bu yontem iki asamada gerceklesir; ilk agsmada tiimoriin biiyiikligli ve sinirlart
belirlenir, ikinci asamada ise bazi Ozellikleri belirlenen tiimoriin tipi belirlenir. En yaygin
karsilagilan beyin tiimor tipleri, glioma, meningioma (menenjiyom) ve pituitary (hipofiz
bezi)’dir[11]. Literatiirde beyin MR goriintiilerinden tiimor tespiti konusunda birgok ¢alisma
yapilmistir. Bu ¢aligmalarda ¢ok basarili sonuglar elde edilse de hala gelistirilmeye agik birgok
nokta bulunmaktadir. Bu ¢alismada tiimor tespiti siireci iki agamali olarak yiiriitiilecektir; ilk
asamada BraTS 2019 veri seti kullanilarak tiimor segmentasyon islemi gergeklestirilecektir.
Ikinci asamada ise Kaggle platformundan indirilen etiketli benchmark veri seti kullanilarak
siniflandirma yapilacaktir.

Timdr segmentasyonunun temel amaci, aktif tiimorlii dokularin, nekrotik dokularin ve
O0demin bulundugu tiimorlii bolgeleri tespit etmektir. Bu bdlgeler normal ve anormal olan
dokularm arasindaki farktan tespit edilebilir. Ancak infiltre glioma tiimorlerini tespit etmek
zordur, ¢iinkii bulanik sinirlar igerirler[12]. Bu tiir timoérlerin tespiti i¢in T1, T1C, T2 ve FLAIR
dahil olmak {izere birden fazla MRI sekansi kullanir. insan viicudunun farkli dokularini ve
yonlerini gorsellestirmek i¢in birgok farkli MRI (Manyetik Rezonans Goriintilleme) sekansi
kullanilir. Bu sekanslar, dokularin belirli &zelliklerini vurgulamak ve teshis yeteneklerini

gelistirmek icin uyarlanmistir. Bu sekanslar, belirli bir klinik durumun spesifik teshis
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ihtiyaclarina uyacak sekilde birlestirilebilir veya degistirilebilir. Dizi sec¢imi, siiphelenilen
patoloji, goriintiilenen bolge ve farkli dokular arasinda istenen kontrast gibi faktorlere baglidir.
Bu sekanslarin her biri ayr1 6zelliklere sahiptir ¢linkii bu sekanslarin her biri her doku igin
benzersiz bir imza olusturuyor[13]. Son yillarda derin sinir aglar, yiiksek dogruluk elde ederek
goriintli segmentasyonunda umut verici sonuglar gosterdi[14]. Bu yontemler basarili olmasina
ragmen hala beyin tiimdrlerinin segmentasyonu ile ilgili denenmesi gereken birgok mimari
bulunmaktadir.

Cogu derin 6grenme tabanli beyin timorii segmentasyonu yaklasimindaki temel sorun,
yerel etiketler ve bagimliliklar {izerinde iyi c¢alismayan piksel siniflandirmasinm
gerceklestirmesidir[15]. Piksel bazli smiflandirmanin temel bir smirlamasi, ¢evreleyen
piksellerden gelen bilgilerin kullanilmamasi, bu bilgiler, hedef piksellerin simifinin dogru bir
sekilde tanimlanmasina yardimei olabilir. Literatiirde Onerilen birgok ¢aligmada tiim timor
alanlar yiiksek Dice Similarity Coefficient (DSC) dogrulugu ile tespit edilmektedir[16]. Ancak
nekroz ve genisleyen tiimor alanlarini tespiti cok daha diisiik oranlarda yapilmaktadir. Bu
caligmanin temel amaglarindan biri nekroz ve genisleyen tiimor gibi kiiglik ve sinirlart belirsiz
bolgelerin de tespitinin yiliksek bir basari orani ile yapilmasidir.

Bu calismanin ilk asamasinda segmentasyon iglemini gergeklestirmek icin yama tabanl
hibrit bir DenseNet121-UNet modeli Oneriyoruz. Bu modeli 6nermemizin nedeni, beyin
tiimoriiniin derin 6grenme yontemleri ile tespitinde yukarida belirttigimiz zorluklarin tistesinden
gelmektir. Bu ¢aligmanin iki temel motivasyon kaynagi bulunmaktadir: Birincisi, verilerin simif
dengesizligi probleminin iistesinden gelmek, ikincisi ise modelin dogrulugunu arttirmaktir. Bu
amacla goriintiileri egitimden 6nce (64x64) ebatlarinda yamalara boliiyoruz. Goriintiileri timor
merkezinin koordinatlarina gore 1, 2 veya 4 pargaya boliiyoruz. Egitim siirecini tamamladiktan
sonra yamalar1 ayn1 mantikla birlestirerek tekrar goriintiiniin ilk halini elde ediyoruz. Literatiirde
veri dengesizligi sorununu ¢ozmek igin kiigiik yamalarin kullanilmasi yaygindir[17].
DenseNet121-UNet, kodlayici ve kod ¢oziicli arasinda atlama baglantilarii kullanir, bu
parametre giincellemelerini stabilize etmeye yardimci olur. Genellikle daha derin aglar diger
modellere gore daha fazla 6zellik yakaladiklarindan o6zellikle goriintii islemede daha iyi
performans gosterirler. DenseNet121-UNet hibrit ag1, modeli daha fazla stabilize ettigi i¢in ve
verimli bir sekilde egitmeye yardimei olan kisa bir atlama baglantisi kullanir[18].

Bu tez caligmasinda MR goriintiilerinden beyin tiimdrii segmentasyonu i¢in hibrit bir
DenseNet121-UNet mimarisi 6nerilmektedir. Nekroz ve genisleyen tiimor gibi kiigiik alanlarin
segmentasyonunu kolaylastirmak i¢in goriintiileri 6n isleme teknikleriyle normallestiriyor ve
kirpiyoruz. Benzer ¢alismalarda DSC dogrulugu nekroz ve genisleyen tiimor alanlarina iliskin

degerler ¢ok diisiiktiir[19]. Bu ¢alismada, bu tiir alanlarin DSC dogrulugunu iyilestirmeye
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odaklanilmistir. Verimli egitim ve testleri tanimlayarak BraTS 2019 veri kiimesi ile denemeler
yapip elde ettigimiz sonuglart literatiirdeki diger temel yontemlerle karsilagtirmaktayiz.

Literatiirde beyin tiimdr tespitine yonelik calismalar incelendiginde, bazi c¢alismalar
tiimoriin sadece varligini tespit etmeye yonelik yapilirken, bazi ¢aligmalar ise tiimdriin tipini
belirlemeye yonelik yapilmaktadir[16]. Bir MR goriintiisiinde beyin tiimoriin var olup
olmadigini tespit etmeye yonelik calismalarin basar1 oram1 daha g¢ok yiiksek. Ciinkii MR
goriintiisiinde bir anormalligi tespit etmek biraz daha kolaydir. Ancak beyin timoriiniin glioma,
meningioma veya pituitary tiirlerinden hangisi oldugunu tespit etmek biraz daha zordur. Her bir
tlimor tipi farkli 6zelliklere sahiptir, derin 6grenme algoritmalarinin bu 6zellikleri tespit etmesi
gerekmektedir. Bu da oOzellikleri tespit etmek icin uygun modellerin ve yaklagimlarin
kullanilmasi gerektigini gostermektedir. Gortintiideki 6znitelikleri tespit edecek ve goriintiileri
smiflandiracak bir modelin tasarlanmasi ile daha yiiksek basar1 elde etmek miimkiindiir[20].
Diger bir sorun da pek ¢ok ¢alismada beyin tiimorii siniflandirmasi igin derin sinir aglar
kullanilmaktadir. Derin sinir aglarinda katman sayisinin artmasi, azalan gradyan problemini ve
darbogaz olusturur. Az sayida sinifin bulundugu bir siniflandirma iglemi segmentasyon iglemine
daha az karmasiktir. Boyle durumlarda normal bir CNN agiin modifiye edilmis hali de ¢ok
yiiksek bir bagari saglayabilir[21].

Bu sorunlara ¢6ziim bulmak amaciyla MR goriintiileri kullanilarak beyin tiimori
siniflandirmasina yonelik yeni bir yaklasim oneriyoruz. Veri 6n isleme siirecinde 6ncelikle veri,
one-hot kodlama yontemiyle ikili koda doniistiiriilir, daha sonra ise kirpma islemi
gergeklestirilir. Bu iglem ile goriintiide bulunan, gereksiz, herhangi bir 6zellik icermeyen
bolgelerin goriintiiden ¢ikarilmasi saglanir. Kirpma isleminden sonra goriintiileri veri arttirma
teknigi kullanarak ¢ogaltiyoruz[22]. Goriintiiler egitime hazir hale getirildikten sonra, yeniden
tasarladigimiz ESA modeli ile egitimi gergeklestiriyoruz. Sifirdan bir modeli tasarlamamizin
nedeni, bazi sorunlarla karsilastigim derin 6grenme modelleri yerine daha basit bir ESA modeli
kullanmak, ayni zamanda normal bir ESA modelini degistirerek daha verimli bir model
kullanmaktir.

Bu tez ¢alismasinda MR goriintiilerini siniflandirarak tiimor tipini tespit etmek igin
sifirdan tasarlanmis bir ESA modelini neriyoruz. Onerilen model, 6 evrisim ve 2 tam baglantili
katman olmak iizere toplam 8 katmanli bir ESA mimarisinden olusmaktadir. Her evrisim
katmanindan sonra evrigimi hizlandirmak ve kolaylagtirmak i¢in bir batch normalization (toplu
normallestirme) katmani eklenmistir. Modelin asir1 6grenmesini engellemek i¢in her tam bagh
katmandan sonra bir dropout (birakma) katmani eklendi. Sifirdan bir ESA ag1 tasarlamanin
amaci, daha hizli ve yiiksek dogrulukla siiflandirmay1 gerceklestirebilecek basit ama etkili bir

ag gelistirmektir.



1.1. Tezin Amaci

Bu tezin amaci, beyin MR goriintiilerindeki tiimorleri otomatik olarak tespit etmek i¢in
derin 6grenme yontemlerini gelistirmek ve uygulamaktir. Bu yontemler, tiimoérleri hizli ve
hassas bir sekilde tanimlayarak tibbi teshis ve tedavi siireclerini iyilestirmeyi amaglamaktadir.
Beyin tlimdrlerinin tespitinde derin 0grenme yontemlerinin kullanilmasinin amaci, MR
goriintiilerinden timdr tespitini otomatiklestirmek, uzmanlarin yogunlugunu azaltmak,
hastaligin teshis siiresini kisaltmak ve uzmanlar tarafindan yapilabilecek olasi hatalar
onlemektir. Derin 6grenme algoritmalari, biiylik miktarda veriyi analiz ederek, belirli desenleri
tanimlama ve algilama yetenegine sahiptir. Beyin taramalar1 gibi goriintiileme yontemlerinden
elde edilen verileri kullanarak, bu algoritmalar tiimérleri belirleme ve siniflandirma konusunda
uzmanlardan daha hassas olabilir. Beyin tiimorlerinin erken teshisi, tedavi ve sagkalim
oranlarini dnemli 6l¢iide artirabilir. Derin 6grenme yontemleri, belirli timor belirteglerini veya
ozelliklerini tanimlamak i¢in 6grenme yetenegine sahip oldugundan, timorlerin daha kiigiik
boyutlarda bile tespit edilmesine yardimci olabilir. Derin 6grenme algoritmalari, doktorlara
tiimorleri tespit etme ve teshis etme siirecinde yardimei olabilir. Ozellikle biiyiik veri
kiimeleriyle egitildiklerinde, bu algoritmalarin tiimor taramalar1 {izerindeki etkinligi artar. Bu
da doktorlarin daha dogru ve hizli teshisler yapmalarina olanak tanir. Derin 6grenme
yontemlerinin beyin tiimorlerinin tespitinde kullanilmasi, teshis siirecini iyilestirmeye, tedaviye
yonelik daha etkili stratejiler gelistirmeye ve sonugta hastalarin sagkalimini artirmaya yardimei
olabilir. Bu tezin amaci ¢aligmalara katki saglamak ve bu alanda yeni yontemler gelistirerek

basar1 oranini arttirmaktir.

1.2. Tezin Katkilar

Bu tez calismasinda, derin 6grenme yontemlerinin beyin tiimorlerini tespit etme
konusundaki etkinligi incelenmektedir. Yapilan ¢alismalarin sonuglari, derin &grenme
algoritmalarinin geleneksel teshis yontemlerine kiyasla daha yiliksek hassasiyet ve dogruluk
saglaylp saglamadigi arastirilmaktadir. Beyin tiimorlerinin tespitinde derin Ogrenme
yontemlerinin kullanilmasinin amaci, MR goériintiilerinden tiimor tespitini otomatiklestirmek,
uzmanlarin ig yiikiinii azaltmak, hastaligin teshis siiresini kisaltmak ve uzmanlarin yapabilecegi
hatalar1 6nlemektir. Bu siire¢ iki asamada gerceklesir. Ilk asamada beyin MR gériintiisiinde
bulunan tiimériin yeri, biyiikliigii ve sinirlar1 (béliitleme) tespit edilir. ikinci asamada ise
timdriin tipi belirlenir. Beyin tiimdrleri {i¢ tiptir; glioma, menenjiyom ve hipofiz. Literatiirde
beyin MR goriintiilerinden timor tespiti izerine birgok ¢aligma yapilmistir. Son yillarda derin

ogrenme yontemleri yiiksek dogruluk elde ederek beyin tiimorii tespitinde iimit verici sonuglar



gostermistir. Ancak hala gelistirilmesi gereken ¢ok nokta bulunmaktadir.

Giincel yontemler incelendiginde beyin MR goriintiisiinde tiimdriin siniflandirilmast
islemini yiiksek bir basar1 orani ile yapmalarina ragmen tiimor boliitleme isleminde basari orani
hala diisiiktiir. Bu sorunun temel nedeni, tiimdriin oldugu bolgeleri ayirt etmek icin ¢ok fazla
6zelligin olmamasi ve timor bolgelerini ayiran sinirlarin belirsiz olmasi. Ayrica tam timor ve
genigleyen tiimor gibi bolgeler yiiksek bir basar1 orani ile tespit edilebiliyorken, cekirdek
(nekroz) tiimor gibi ¢ok kiiciik bir alan1 kaplayan bolgeyi tespit etme orani oldukca diisiiktiir.
MR goriintiilerinden derin 6grenme yontemleri kullanarak tiimor tespitinde karsilagilan diger
onemli sorunlardan biride veri setindeki sinif dengesizligidir. Ornegin veri setinde glioma,
menenjiyom ve hipofiz tiimor tiplerini igeren goriintii sayisi esit olmayabilir. Bu durum, derin
O0grenme gibi yontemlerin performansimi olumsuz etkileyebilir, ¢linkii model, daha fazla
orneklenmis siniflara karst daha az oOrneklenmis siniflar1 tanimakta zorlanabilir. Bu tez
caligmasinda bu sorunlari agsmak igin veri arttirma, hypeparametre iyilestirme ve modelin
basarisini 6lgen accuracy (dogruluk) ile beraber kesinlik, duyarlilik (recall), F1 puani gibi simif
dengesizligine daha dayanikli metrikler tercih edilmistir.

Bu tez calismasinda MR goriintiilerinden derin 6grenme yontemlerini kullanarak beyin
tiimorii tespiti iki asamada gergeklesmektedir. ilk asamada MR gériintiilerinden beyin timérii
segmentasyonu i¢in hibrit bir DenseNet121-UNet mimarisi Onerilmektedir. Bu ¢alismada
BraTS2019 veri seti kullanilmis olup, modelin performansi DSC(Dice Similarity Coefficient)
ile dl¢lilmiistiir. Veri seti egitimden 6ne 6n isleme siirecine tabi tutulmus ve goriintiiler timoriin
boyutuna gore yamalara boliinmiistiir. Bu sekilde hem egitim siiresinin kisaltilmast hem de
modelin basarisinin  arttirilmast  amacglanmistir.  Tez ¢alismasimmin  ikinci  asamasinda
siniflandirma islemi igin sifirdan bir CNN modeli tasarlanmistir. Onerilen model, alt1 evrisim
ve iki tamamen baglantili katman olmak iizere 8 katmanli bir CNN agidir. Her evrisim
katmanindan sonra, modeli hizlandirmak ve kolaylastirmak i¢in bir toplu normallestirme
katmani eklenmigtir. Modelin agir1 uyumunu 6nlemek i¢in tamamen bagli katmanlardan sonra
birakma katmami kullanildi. Sifirdan CNN tabanli bir ag tasarlamanin amaci, siniflandirma
islemini hizl ve yiiksek dogrulukla gergeklestirebilen basit ama etkili bir ag gelistirmektir.

Bu tez ¢aligmasinin temel katkilar1 asagida maddeler halinde agiklanmigtir:

e Segmentasyon islemi i¢in goriintiileri yamalara ayirarak egittigimiz i¢in egitim
siiresi normalden ¢ok daha kisa stirmiistiir.

e Veri setini veri arttirma tekniklerini kullanarak cogalttik ve veri Onisleme
yaparak siif dengesizligi sorununu en aza indirdik.

e Beyin timorii segmentasyonu i¢in daha once literatiirde onerilmemis hibrit bir

model onerilmistir.



e Tam tiimdr, genisleyen timor ve cekirdek tiimor bolgeleri liteatiirdeki benzer
calismalara gore, daha yiiksek bir basar1 orani ile tespit edilmistir.

e MR goriintiileri kullanarak beyin tiimdriiniin smniflandirilmasi igin sifirdan CNN
tabanli bir model tasarlandi.

e Beyin tiimoriiniin smiflandirilmasi i¢in 6nerilen modelin hiper parametreleri
iyilestirilerek performansi arttirilmstir.

e Beyin tiimoriiniin siniflandirilmast literatiirdeki benzer ¢aligmalara gore oldukga

yiiksek bir bagar1 orani ile gergeklestirilmistir.

1.3. Tezin Yapisi

Bu tez ¢aligmasinin 2. Boliimiinde literatiir taramasi yer almaktadir. Mevcut literatiirdeki
bilgileri, benzer ¢alismalar1 ve ilgili arastirmalar1 kapsayan bir boliimdiir. Bu boliimde, timor
segmentasyonu ve timor siniflandirmas ile ilgili galigsmalar ayr1 basliklar altinda incelenmistir.
Caligmanin 3. Boliimiinde, aragtirma tasarimini, veri toplama yontemlerini ve analiz tekniklerini
aciklayan materyal ve metot yer almaktadir. Bu béliimde arastirmanin nasil yapildigi bu
caligmada kullanilan derin 6grenme yontemleri detayli bir sekilde agiklanmigtir. Boliim 4’te bu
tez calismasinda kullanilan veri setleri ile ilgili bilgiler bulunmaktadir. Ayrica veri 6nsleme
stirecinde kullanilan teknikler ve performans degerlendirme metrikleri hakkinda 6zet bilgilere
yer verilmistir. 5. Boliimde, bu taz calismasinda gelistirilen veya onerilen modeller detayl
olarak acgiklanmistir. Bu modellerin gelistirilme siirecleri, veri 6n isleme adimlari, kullanilan
parametreler, degerlendirme metrikleri ve uygulamalarin sonuglar1 bu boliimde anlatilmistir.
Calisgmanin 6. Boliimiinde tez siirecinde yapilan tim calismalarin genel snouglarina yer
verilmistir. Bu boliimde arastirmanin ana sonuglar1 6zetlenmis ve ¢alismanin genel dnemini

vurgulanmuistir.



2. LITERATUR TARAMASI

Beyin tiimorlerini tespit etmek i¢in manyetik rezonans goriintiileme (MRI) ve bilgisayarl
tomografi (CT) gibi gériintiileme teknikleri, derin 6grenme yontemleri ile kullanilarak birgok
calisma yapilmistir. Radyologlar tarafindan yapilan beyin tiimor tespiti genel olarak iki
asamadan olusmaktadir; birinci asamada tiimoriin yeri, biiyiikliigii, boyutlari belirlenir, daha
sonra ikinci asamada ise tiimoriin tirdi belirlenir. Ancak literatiir incelendiginde yapilan
caligmalarda bu siirecin baz alindig1 sdylenemez. Baz1 ¢aligmalarda tiimor segmentasyonu
(timoriin  yeri, boyutlarinin belirlenmesi) yapilirken, bazi calismalarda tiimor tiplerinin
siiflandirma islemi yapilmaktadir[16]. Bazi ¢alismalarda ise sadece tiimor var veya timor yok
seklinde ikili siniflandirma islemi yapilmaktadir. Timor tespitini uctan uca yapan calismalar
literatiirde pek bulunmamaktadir. Bu nedenle literatiir taramasi yaparken c¢aligmalar1 ayri
bagliklar altinda incelemenin daha dogru olacagina karar verildi.

Beyin tiimorii tespiti ve siniflandirmasi i¢in kullanilan MRI (Manyetik Rezonans
Goriintilleme), CT (Bilgisayarlt Tomografi), PET (Pozitron Emisyon Tomografisi) ve digerleri
gibi ¢esitli tibbi goriintiileme yontemlerine iliskin mevcut literatiirii taradik. Her yontemin giiglii
yonlerini ve sinirlamalarini anlamak, uygun veri kaynaklarini ve 6zelliklerini segmek i¢in ¢ok
onemlidir. Bu nedenle farkli tibbi goriintiileme teknikleri kullanilan ¢alismalar1 inceledik.
Ayrica beyin timdrii siniflandirmast igin tibbi gorlintiilere uygulanan farkli 6zellik ¢ikarma
yontemleri arastirildi. Bu, doku analizi, sekil tamimlayicilar ve yogunluga dayali 6zellikler gibi
geleneksel tekniklerin yani sira derin 6grenme tabanli 6zellik ¢ikarma gibi daha gelismis
yontemleri igermektedir. Tibbi goriintii analizi i¢in 6zel olarak tasarlanmis derin 6grenme
mimarilerindeki son gelismeler kesfedilmeye caligildi. U-Net, SegNet ve 3D CNN'ler gibi beyin
timori segmentasyonu ve siniflandirma gorevleri igin 6zel olarak tasarlanmig mimariler
incelenip ve bunlarin geleneksel yontemlerle karsilastirildiginda performanslarini gézlemlendi.

Derin 6grenme modellerinde basarty1 arttirmanin en onemli etkenlerinden biri de veri
arttrma yontemleridir[23]. Model genellemesini ve saglamligini gelistirmek igin tibbi
goriintiileme verilerini artirma teknikleri arastirildi. Egitim veri setinin gesitliligini arttirmak
icin dondiirme, 6lcekleme, ¢evirme ve elastik doniisiimler gibi veri biiyiitme yontemleri yaygin
olarak kullanilmaktadir. Literatiirde yapilan ¢alismalarda kullanilan veri arttirma tekniklerini
detayli bir sekilde arastirildi. Literatiir taramasinin en onemli konularindan biri de egitilen
modellerin basarisin1  degerlendirmek i¢in kullanilan metriklerdir. Segmentasyon ve
smiflandirma gorevleri i¢in duyarlilik, 6zgiilliik, dogruluk, ROC egrisi altindaki alan (AUC) ve
Zar benzerlik katsayisi (DSC) dahil olmak iizere derin &6grenme algoritmalarinin
degerlendirilmesinde kullanilan standart performans degerlendirme olgtimleri incelendi. Son

olarak dengesiz veri kiimelerinin islenmesi, derin 6grenme modellerinin yorumlana bilirligi,



klinik is akislartyla entegrasyon ve kaynaklarin kisith oldugu ortamlarda devreye alma gibi
beyin tiimori tespitindeki zorluklar1 ve agik arastirma sorulart belirlendi. Bu zorluklarin

iistesinden gelmek icin yapilan bu tez ¢alismasinda kullanilan yéntemler arastirildi.

2.1. Beyin Tiimérii Segmentasyonu

Son zamanlarda MR goriintiilerin beyin tiimor tespiti i¢in bir¢ok segmentasyon mimarisi
Onerilmigtir. Konum, goriiniim, boyut ve yogunluk dagilimindaki ¢ok cesitlilik nedeniyle,
otomatik ve kesin beyin tiimdrii segmentasyonu zorlu bir istir. Huang ve arkadaslar1 bu sorunu
cozmek icin bilgisayar destekli uyarlanabilir bir iyilestirilmis sinir agina dayali beyin timori
segmentasyon sistemi (GammaNet) dnermislerdir. Geleneksel gama diizeltmesinden ilham alan
bir yogunlugun degismezligini gergeklestirmek ve dnemli bolgelere odaklanmak i¢in bu modeli
onermislerdir. Deneysel sonuglar Dice Similarity Coefficient (DSC), Sensitivity ve Intersection
of Union (IoU) degerlerinin sirasi ile %85,8, %87,8 ve %80,31 oldugunu gostermektedir[24].
Makine 6grenimi ve derin 6grenmenin kapsami da bazi arastirmacilar tarafindan beyin timori
segmentasyonu alaninda arastirilmaktadir. Elde edilen sonuglar da cesaret verici ve gelecek
caligmalar acisindan motive edicidir. Kisitli veri setlerinin olmasi ayni zamanda derin 6grenme
segmentasyonundaki zorluklardan biridir. Tripathi ve arkadaslari, tiimoér segmentasyonu igin
OKM, vyani Otsu K-megansa metodlarimin birlikte kullanilmasin1 6neren bir ¢alisma
yapmuslardir. Bu ¢alismada T2 ve FLAIR MR sekanslarini kullanmislardir. Onerilen yontemin
nihai ¢iktisi, genisleyen tiimdr, nekroz, genislemeyen tiimér ve 6demi igeren boliimlerin
segmente edilmis halidir. Onerilen algoritma, egitim ve biiyiikk boyutlu veritabanlari
icermediginden saglam ve etkili bir sonug elde edilmistir[12].

Klasik segmentasyon yontemleri uygulanirken bazi sinirlamalar, beyindeki homojen
olmayan yogunluk, karmasik fizyolojik yap1 ve doku sinirlarinin bulanik olmasi gibi sorunlar
genellikle tatmin edici olmayan sonuglara yol agar. Lei ve arkadaslar1 bu sorunu ¢6zmek i¢in
bu sorunlar1 ¢c6zmek i¢in MR goriintiilerinde beyin tiimorii segmentasyonu seyrek kisitli seviye
seti yontemi ile gerceklestirmektedir. Bu yontem ile beyin tlimor goriintiilerinden yararlanilarak
beyin tiimorlerinin seklinin ortak 6zelliklerini ortaya c¢ikaran seyrek bir goriintii olusturulur.
Onerilen yontem kullanilarak BraTS 2017 veri seti ile ortalama %96,20 dogruluk degeri elde
edilmektedir[25]. Barzegar ve Jamzad [5] etiketi birlestiren yar1 denetimli olasiliksal grafik
tabanli yontem parametrik bir grafik iizerinde yayilma ve yama tabanli segmentasyon igin bir
oneride bulunuyor. Onerilen yaklasimi degerlendirmek igin diisiik ve yiiksek dereceli glioma
timorleri dahil olmak iizere kamuya agik BraTS veri kiimelerine uygulanmistir. Deneysel
sonuglar, Onerilen metodun dogru segmentasyon sonuglarina sahip oldugunu

gostermektedir[26]. Glioma, diizensiz sekli ve bulanik sinirlari nedeniyle tanisi en zor beyin
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timorlerinden biridir. Glioma beyin tiimorlerinin otomatik segmentasyonu, yapilarindaki
onemli farkliliklar nedeniyle zorlu bir problemdir. Aglahari ve arkadaslari, beyin tiimérlerinin
MRI goriintiilerinden otomatik olarak segmentasyonu i¢in gelistirilmis UNet tabanli mimariler
kullanan bir yaklasim énermislerdir. Onerilen modelin mimarisi hem yerel dzelliklerden hem
de kiiresel ozelliklerden ayni anda yararlaniyor. Ayrica, orijinal UNet'ten farkli olarak,
onerdikleri mimari daha az parametreye sahiptir. Onerilen model BraTS'2018 veri seti ile
degerlendirilerek iyi sonuglar vermis ve hesaplama maliyeti diger yontemlere gore daha diisiik
cikmigtir[27].

Beyin tlimorlerinin dogru otomatik segmentasyonu hem hayatta kalma olasiligim artirir
hem de tedavi siirecini daha hizli ve verimli hale getirir. Evrisimli Sinir Aglar, saglik alaninda
goriintli degerlendirmeleri igin popiiler bir otomatik yaklagimdir. ESA, klasik makine 6grenimi
algoritmalarina kars1 daha iyi sonuglar saglayabilir. Ahmad ve arkadaslari, birden fazla beyin
MRI etiketinden gelen baglamsal bilgileri birlestirmek i¢in farkli bir yaklagim sunmusglardir.
Beyin tlimorii segmentasyonunun sorunlarini ¢ézmek icin, popiiler 3D U-Net mimarisi iizerinde
artik yogun baglantilari ile evrigim katmaninin ¢oklu hizlarinin birlesiminden olusan farkli bir
strateji uygulamuslardir. Onerilen yaklagimlarini egitmek ve dogrulamak i¢in BraTS 2019'un
farkl veri kiimelerini kullanmiglardir[28]. Son zamanlarda yapilan arastirmalarda, beyin timorii
alt bolgelerinin segmentasyon performansini artirmak icin ¢esitli sinir ag1 tabanli mimariler
onermektedir. Rehman ve arkadaslari, beyin tiimorii segmentasyonu arastirmalarina katkida
bulunmak i¢in bir 2 boyutlu goriintii segmentasyon yontemi olan BU-Net'i 6nermektedir. Temel
U-Net mimarisinde 6zellestirilmis kayip fonksiyonuyla birlikte artik genigletilmis atlama (RES)
(Residual extended skip ve genis baglam (WC) wide context kullanilir. Ozellestirmeler, gegerli
alict alan1 artirarak daha gesitli 6zelliklerin bulunmasina katkida bulunur[29]. Derin sinir aglarin
popiilaritesi tibbi gdriintii konusunda arastirmacilarin dikkatini ¢ekmektedir. Derin sinir aglari
beyin tiimorlerinin segmentasyonunda ¢ok basarili sonuglar gostermektedir[30]. Kodlayici ve
kod ¢dziiciiden olugsan UNet mimarisi, tibbi goriintii isleme alanindaki performansindan dolay1
popiilerlik kazanmustir. Derin sinir aglari, agirliklart olan biiyiik veri setleri ile dnceden
egitildiginde performans 6nemli dl¢iide artar[31].

BraTS 2019 veri seti analiz edildiginde, tiim etiketlerin aym sayida olmadigi
goriilmektedir. Ornegin, tiim MR gériintiilerinde genisleyen tiimor yoktur ve bu diger tiim MR
goriintli siniflart igin de gecerlidir. Bu durum yaygin olarak goriilen sinif dengesizligi sorununun
ortaya ¢ikmasina neden olur. Benzer sekilde MR goriintiilerindeki tiim timdr goriintiilerinin
alanlarinin boyutu da farklidir. Baz1 tiimdr alanlarnt daha biiyliktiir (tam timor gibi), digerleri
timor tiplerinin (nekroz, genisleyen tiimor gibi) kapladigi alan ise daha kiiciiktiir daha biiyiiktiir.

Boyle durumlarda tiim tiimor tiplerinde ayni basariy1 yakalamak zor olabilir, bazi timor
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tiplerinin segmentasyonu yiiksek basar1 orani ile gergeklestirilirken, nekroz gibi kiigiik bir alan
kaplayan tiimor tiplerinin segmentasyonu daha zordur. Her ne kadar literatiirde bu konuda bir
cok calisma yapilmis olsa da, hala nekroz ve genisleyen tiimor alanlarinin segmentasyonu ile

ilgili iyilestirilmesi gereken noktalar bulunmaktadir[32].

2.2. Beyin Tiimoérii Sitmiflandirma

Beyin tiimorii siniflandirmasina yonelik arastirmalar, tibbi goriintii isleme ve derin
Ogrenme alaninda 6nemli bir ilgi alant olmustur. Literatiirde beyin tiimorii siniflandirma ile ilgili
bircok calisma bulunmaktadir. Bazi c¢alismalar yalnizca tiimoriin varligini tespit etmeye
odaklanirken bazilarinda ise tiimoériin tiirii ve sinirlart da belirlenmeye calismistir. Birkag yil
oncesine kadar agirlikli olarak makine 6grenimi yontemleri kullanilirken giintimiizde daha ¢ok
derin Ogrenme algoritmalar1 kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi yontemleriyle belli bir
noktaya kadar basarili sonuglar elde edildi. Daha sonra yapay sinir aglarinin gelismesiyle
goriintii siniflandirilmasinda evrigimli sinir aglar1 kullanilmaya baglandi. ESA aglar1 makine
ogrenimi yontemleri ile karsilastirildiginda basart oraninin ciddi oranda yiikseldigi goriildii.
Gilinlimiizde ESA tabanli modeller beyin tiimorii tespiti ile ilgili bircok ¢aligmada
kullanilmaktadir. Bazi arastirmacilar normal CNN aglarin1 degistirerek modeli kullanmay1
tercih ederken bazi aragtirmacilar ise derin sinir aglarin1 kullanmayi tercih etmektedir. Hepsinin
ortak hedefi beyin timori tespitinde basar1 oranini daha yiikseklere ¢ikarmaktir.

ESA, goriintii isleme i¢in en yaygin kullanilan derin 6grenme algoritmalarindan biridir.
Khan ve arkadaslari, beyin MR goriintiilerini siniflandirmak igin ESA agini kullandi. Sifirdan
olusturduklart CNN agin1, sadece MR goriintiilerinde tiimor olup olmadigini gdstermek icin
transfer Ogrenme yoOntemiyle egittikleri VGG16, ResNet50 ve InceptionV3 modellerini
kullandilar. Her ne kadar ¢alismanin sonuglar1 kii¢iik bir veri seti ile test edilmis olsa da
gelistirdikleri model ile yiiksek bir basar1 oram elde ettiler. Onerdikleri yaklasim %100
Accuracy, diger ESA modelleri ise sirasiyla VGG16 %96, ResNet50 %89 ve Inceptionv3 %75
Accuracy orani gostermistir[33]. Sajjad ve arkadaglari, beyin timori tiirlerini tespit etmek i¢in
bir ESA agini degistirdi ve transfer 6grenme yontemiyle egitti. Goriintiileri egitmeden dnce veri
artirma uygulayarak cogalttilar. Daha sonra hem cogaltilmis veriler hem de ham veriler ile
model egitildi ve sonuclar1 karsilagtirildi. Verileri artirmadan 6nce meningioma, glioma ve
pituitary tiimoér tipleri igin siiflandirma Accuracy degerleri sirasiyla %90.22, %93.12 ve
%89.08 olarak ger¢eklesmistir. Veri arttirma teknigi uygulanan veri seti ile model egitilince
meningioma, glioma ve pituitary i¢in sirasiyla %94, %96.14 ve %93.21 Accuracy oranlar elde
edilmistir[34]. Sonuglar veri arttirim tekniklerinin dogru uygulandiginda modelin basarisini

olumlu yonde etkiledigini gostermektedir.
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Arbane ve arkadaslari beyin MR goriintiilerinden tiimor tespiti iizerine yaptiklari
calismada ResNet, Xception, MobilNetV2 modellerini transfer 6grenmesi yontemi kullanarak
egitmislerdir. Calisma sonucunda en yiiksek Accuracy degeri MobilNetV2 modeli ile elde
edildi. Bu galisgmada beyin tiimori tespiti %98,24 Accuracy orani ile gergeklestirildi[35].
Abbood ve arkadaslar1 3000 MR goériintiisii iizerinde yaptiklar1 calismada 4 tane farkli derin
o6grenme modellerinden elde ettikleri sonuglar1 karsilastirmiglardir. Yaptiklar: bu calismada,
AlexNet, VGG16, GoogleNet ve RestNet50 modellerini kullanmislardir. Bu c¢alismada en
yiiksek dogruluk ResNet50 ile %95,8 elde edilmistir[36]. Saleh ve arkadaslar1 ayni veri seti ile
onceden egitilmis bes ESA modelini kullandi: Xception, ResNet50, InceptionV3, VGG16 ve
MobileNet. F1 skorlar1 sirasiyla %98.75, %98.50, %98.00, %97.50 ve %97.25 olarak belirlendi.
En yiiksek dogruluk degeri Xception modeli ile elde edildi[37]. Yapilan bagka bir ¢alismada,
MR goriintiilerinden beyin tiimdrii teshisi icin ResNet50 iyilestirildi. Elde edilen sonuglar,
AlexNet, Resnet50, Densenet201, InceptionV3 ve GoogleNet modelleri ile karsilastirildi.
Arastirma sonucunda en yiiksek Accuracy degeri, ResNet modelini iyilestirilmis hali ile elde
dilmistir[38].

Cimnar ve Yildirim, ResNet50 modelini degistirerek MR goriintiilerinden beyin tiimorii
teshisi igin egitti. lyilestirdikleri bu modelden elde ettikleri sonuglar1 diger derin 6grenme
modelleri, AlexNet, Resnet50, Densenet201, InceptionV3 ve GoogleNet ile karsilastirdilar.
Aragtirma sonucunda en yiiksek dogruluk degeri 6nerilen yontemle elde edildi[39]. Togagar ve
arkadaslari, BrainMRNet adinda yeni bir ESA mimarisi 6nermektedir. Onerdikleri mimari, artik
ag ve hiper siitun teknigi kullanan dikkat modiilii tabanli bir yaklasimdir. Yaptiklari ¢alismada,
ilk asamada goriintiileri veri arttirma teknikleri kullanarak ¢ogalttilar. Daha sonra veri 6nigleme
stireci ile egitime hazir hale getirdikleri goriintiiler ile dnerdikleri ESA mimarisini egittiler.
Calisma sonucunda onerilen model ile %96.05 dogruluk orani elde etmislerdir. Sonuglarin
onceden egitilmis AlexNet, GoogleNet ve VGG16 ile karsilastirdilar[40]. Swati ve arkadaslari,
diger calismalardan farkli olarak daha biiyiik verilerle ¢alismislardir. Transfer 6grenmeye dayali
blok bazinda ince ayar stratejisi kullanarak dnceden egitilmis derin ESA modelini kullanmay1
onermislerdir. Onerilen yontem minimum diizeyde 6n isleme tabi tutuldu ve bes kat caprazlama
altinda ortalama %94,82 dogruluk elde edildi. Elde ettikleri diger derin 6renme modelleri ile de
karsilastirarak elde ettikleri dogruluk oraninin basarisini gostermislerdir[6].

Ayadi ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢alismada ii¢ beyin tipini (glioma, meningioma ve
pituitary) smiflandirmay1 amaglamislardir. Onerilen modelleri, MRI kalitesini iyilestirmek igin
ve ayirt edici bir 6zellik seti olusturmak normallestirmeyi, yogun hizlandirilmig saglam
Ozellikleri ve gradyan yaklagimlarmin histogramini kullanir. Calisma sonucunda %90.27

dogruluk orani elde ettiler. Pei ve arkadaslar1 yeni bir ESA modeli gelistirdi ve MR goriintiileri
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ile egitti. Onerilen yaklasim iki asamadan olusmaktadir. ilk asamada farkli veri isleme
tekniklerini kullanarak veri 6n isleme siirecini gerceklestirmislerdir. ikinci asamada egitim igin
hazirlanan gorseller modele girdi olarak verilmistir. Glioma, meningioma ve pituitary timor
tiplerini siniflandirdiklar1 ¢alismada ortalama %94.39 dogruluk oranina ulasmislardir[41].
Ghosal ve arkadaglari, MR goriintiilerinden beyin tiimorii siniflandirmast igin gdriintii
orneklerinin CNN tabanli bir Sikistirma ve Uyarilma ResNet modeline aktarildigi otomatik bir
yaklasim 6nermektedir. Ilk olarak modeli goriintiide veri artirma olmadan egittiler. Daha sonra
verileri artirarak modeli tekrar egittiler. Veri artirmadan Once ortalama %89,93 dogruluk elde
ettiler. Sonrasinda veri artirmayla ortalama %93,83 dogruluk elde ettiler. Her timdr tipi i¢in
glioma, meningioma ve pituitary igin sirastyla, %98.67, %91.81 ve %91.03 dogruluk oranlar1
elde etmislerdir[42].
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3. MATERYAL VE METOT

MR gorintiileri kullanilarak beyin tiimorii tespiti lizerine tez yazmak hem ilgili tibbi
goriintiileme tekniklerinin hem de analiz i¢in kullanilan hesaplamali yontemlerin kapsamli bir
sekilde anlagilmasini gerektirir. Tez ¢alismasinda "Materyal ve Metot" boliimii, aragtirmanin
temelini olusturur ve ¢alismanin yontemini, kullanilan veri kaynaklarini ve analiz tekniklerini
aciklar. Bu boliim, tezimizde kullanacagimiz materyal ve metodolojiye iliskin detayl: bilgiler
icermektedir. Bu bolim, MR gorintiileri kullanilarak beyin timori tespitinde kullanilan

materyaller, veriler ve metodolojiler hakkinda yapilandirilmis bir genel bakis sunmaktadir.

3.1. Beyin Tiimérii Cesitleri, Teshis Yontemleri ve Goriintiileme Teknikleri

Bu tez ¢alismasinda en yaygin goriilen glioma, meningioma ve pituitary histolojik
timorleri inceleyecegiz. Gliomalar, glial hiicrelerden kaynaklanir ve astrositomlari,
oligodendrogliomalari, ependimomalar1 ve glioblastomalart igerir. Meningioma beyni ve
omuriligi kaplayan koruyucu zarlar olan meninkslerden kaynaklanir. Pituitary beynin tabaninda
yer alan hipofiz bezinden kaynaklanir. Tiimorler genellikle saldirganliklarina ve yayilma
olasiliklarina (malignite) gore derecelendirilir. Diinya Saglik Orgiitii (DSO) simiflandirma
sistemi, tiimorleri 1'den 4'e kadar derecelendirir; daha yiiksek dereceler, daha tiimoriin daha
tehlikeli oldugunu gosterir[2]. Derece I ve II tiimorler genellikle diisiik dereceli veya iyi huylu
olarak kabul edilir. Derece III ve IV tiimorler yiiksek dereceli veya kotii huyludur; derece IV
glioblastoma en agresif ve en O6liimciil beyin tiimorlerinden biridir. Beyin tiimorlerinin
siiflandirilmasim anlamak, dogru tani, prognozun belirlenmesi ve tedavi planlamasi icin
gereklidir. Her beyin tiimori tiird, ameliyat, radyasyon terapisi, kemoterapi, hedefe yonelik
tedavi veya bu yontemlerin bir kombinasyonu dahil olmak iizere farkli yonetim yaklagimlari
gerektirebilir.

Beyin tiimorlerinin teshisi, klinik belirtiler, fizik muayene bulgular1 ve goriintiileme
caligmalar1 kullanilarak yapilir. Hastanin norolojik durumu, doktor tarafindan degerlendirilir.
Norolojik muayene, beyin fonksiyonlarinin ve sinir sistemi islevlerinin degerlendirilmesini
icerir. Manyetik rezonans goriintiileme (MRG) ve bilgisayarli tomografi (BT) en yaygin
kullanilan goriintileme yontemleridir[43]. MRG, beyin dokusunun detayli bir goérintiistinii
saglar ve tlimorlerin lokasyonunu, biiyiikligiinii ve karakteristiklerini belirlemeye yardimci
olur. BT, beyin tiimoérlerinin biiylikliginii, seklini ve kafatasi kemiklerinde herhangi bir
degisikligi gorsellestirmek i¢in kullanilir. Teshis yontemleri, birlikte veya ayr ayr kullanmilarak,
beyin timdrlerinin dogru bir sekilde tanimlanmasina ve siniflandirilmasina yardime1 olur. Tan,

hastanin semptomlarina, tiimoriin biiyiikliigiine, konumuna ve diger faktorlere bagli olarak



belirlenir.

Manyetik rezonans goriintiileme, manyetik alanlar ve radyo dalgalar1 kullanarak
detayli goriintiller elde etmek igin kullanilan bir tibbi goriintilleme teknigidir. Beyin
tiimorlerinin teshisi ve karakterizasyonunda yaygin olarak kullanilir. Farklt MRG sekanslari,
timorlerin morfolojisini, kanama varligini, nekroz ve 6dem gibi karakteristik o6zellikleri
degerlendirmeye yardimci olur[44]. Bilgisayarli tomografi, X-isinlart kullanarak kesitsel
goriintiiler elde etmek i¢in kullanilan bir goriintiileme teknigidir. Beyin tiimorlerinin teshisi,
yerlesimi ve boyutlar1 hakkinda bilgi saglar. Kontrasth BT taramalari, tiimorlerin
vaskiilerizasyonunu ve c¢evre dokularla olan etkilesimini daha iyi gosterir. Bu goriintiileme
teknikleri, beyin timorlerini tespit etmek, smiflandirmak, boyutunu belirlemek ve tedavi

planlamasi yapmak i¢in énemli araglardir.

3.1.1 Beyin Tiimoérii ve Cesitleri

Beyin tiimdrleri, merkezi sinir sisteminde (beyin ve omurilikte) olusan anormal hiicre
biiylimeleridir. Bu tiimorler, ¢esitli kriterlere gore siniflandirilabilirler. Bunlar arasinda hiicresel
koken, biiylime hizi, timdriin lokalizasyonu ve histolojik 6zellikler bulunur. En yaygin beyin
tiimorii siniflandirma sistemleri, Diinya Saglik Orgiitii'niin (DSO) siiflandirmasi ve tiimériin
histolojik 6zelliklerine dayanan DSO siniflandirmasidir. Beyin tiimérleri, beyindeki konumlari,
histolojik 6zellikleri (hiicre tipi ve derecesi) ve davranislari (iyi huylu veya kotii huylu) dahil
olmak tizere cesitli kriterlere gore siniflandirilabilir. Birincil tiimorler beyinden veya onu
cevreleyen dokulardan kaynaklanir. Metastatik tiimorler olarak da bilinen ikincil tlimorler,
akcigerler, gogiis veya deri gibi viicudun bagka bir kismindan beyne yayilan (metastaz yapan)
kanser hiicrelerinden kaynaklanir. Supratentoryal tiimorleri beynin {ist kisminda, tentoryum
serebelli iizerinde meydana gelir. Bunlar serebral hemisfer tiimérlerini igerir. Infratentoryal
tiimorler beynin alt kisminda, tentorium serebelli'nin altinda meydana gelir. Beyincik, beyin

sap1 ve dordiincii ventrikiil tiimorlerini igerirler.

3.1.2 Goriintilleme Teknikleri

Gorlntiileme teknikleri, ¢esitli nesnelerin veya olaylarin goriintiilerini elde etmek i¢in
kullanilan yontemlerdir. Goriintiileme teknikleri, tibbi teshislerden sanat ve film endiistrisine
kadar genis bir yelpazede kullanilmaktadir[45]. Teknolojideki ilerlemelerle birlikte, yeni ve
gelistirilmis goriintiileme teknikleri siirekli olarak gelistirilmekte ve kullanilmaktadir. En

yaygin kullanilan bazi goriintiileme teknikleri asagida agiklanmustir.
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3.13

Magnetic Resonance Imaging (MRI), manyetik rezonans goriintiileme (MRI), viicudun i¢
yapilariin ayrintili goriintiilerini olusturmak i¢in giiclii manyetik alanlar ve radyo
dalgalarim kullanan, invazif olmayan bir tibbi goriintiileme teknigidir. MR, iistiin yumusak
doku kontrasti ve ¢ok diizlemli goriintilleme yetenekleri nedeniyle beyin tliimdrlerini
degerlendirmek icin tercih edilen bir gorintileme yontemidir[46]. Beyin tiimori
degerlendirmesi i¢in T1 agirhikli, T2 agirhikli, FLAIR (Sivi Zayiflatilmis Inversiyon
Kurtarma), DWI (Diffiizyon Agirlikli Goriintiileme) ve kontrasti arttirilmig T1 agirliklh
sekanslar dahil olmak iizere gesitli MRI sekanslar1 kullanilir. Kontrasth T1 agirliklt MRI,
anormal vaskiilarite ve kan-beyin bariyeri bozulmasi alanlarini vurgulayarak beyin
tiimorlerini tespit etmek ve karakterize etmek icin 6zellikle degerlidir.

Computed Tomography (CT), bilgisayarli tomografi (BT) gériintiileme, viicudun kesitsel
goriintiilerini iiretmek i¢in X 1s1nlarini kullanir. BT, hizli edinim siiresi nedeniyle, 6zellikle
acil durumlarda, beyin tiimorii siiphesi olan hastalarin degerlendirilmesinde siklikla ilk
goriintiileme yontemi olarak kullanilir[46]. Beyin tiimodrlerinin saptanmasina ve ilk
karakterizasyonuna yardimci olarak intrakraniyal lezyonlarin boyutu, konumu ve
yogunlugu hakkinda degerli bilgiler saglar. Kontrasth BT taramalari vaskiilarize
lezyonlarm goriintiilenmesini artirabilir ve tiimdrleri diger intrakraniyal anormalliklerden
ayirmaya yardimci olabilir.

Positron Emission Tomography (PET), o&zellikle FDG (florodeoksiglukoz) gibi
radyotraktorlerle yapilan PET goriintiileme, beyin tiimdrlerinin metabolik aktivitesi ve
glikoz metabolizmasi hakkinda degerli bilgiler saglayabilir. Tiimor derecesinin karakterize
edilmesi, tiimor niiksetmesinin tedavi sonrasi degisikliklerden ayirt edilmesi ve tedaviye

yanitin degerlendirilmesi i¢in faydalidir[47].

Beyin Tiimorii Segmentasyonu (Boéliitleme)

Beyin tiimorii segmentasyonu, manyetik rezonans gorlintileme (MRI) veya

bilgisayarli tomografi (BT) gibi ¢esitli goriintiileme yontemleriyle elde edilen beyin goriintiileri

icindeki timorlerin siirlarini tanimlama ve ¢izme iglemidir[23]. Tibbi gorintii analizinde,

ozellikle beyin tiimorii hastalarinin tanisi, tedavisinin planlanmasi ve izlenmesinde ¢ok énemli

bir adimdir. Beyin tiimorii segmentasyonu, tibbi goriintii analizinde aktif bir arastirma alanidir

ve goriintili isleme teknikleri, makine 6grenme algoritmalar1 ve hesaplamali kaynaklarda devam

eden gelismeler, segmentasyon yontemlerinin dogrulugunu ve verimliligini artirmaya devam

etmektedir.

Derin 6grenme algoritmalarinda kullanilan beyin goriintiileri, goriintii kalitesini artirmak,

giiriiltiiyti gidermek ve goriintiileri daha ileri analiz i¢in standartlastirmak lizere 6nceden iglenir.
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Yaygin 6n isleme teknikleri arasinda yogunluk normalizasyonu, kafatasi styirma ve uzaysal
normalizasyon bulunur. Beynin farkli bolgelerini karakterize etmek i¢in onceden islenmis
goriintiilerden ilgili 6zellikler ¢ikarilir. Bu 6zellikler yogunluk, doku, sekil ve mekansal bilgileri
icerebilir. Beyin goriintiilerini tiimor, saglikli doku ve arka plan gibi farkli bolgelere veya
siniflara bolmek icin ¢esitli segmentasyon algoritmalar1 ve teknikleri uygulanir. Yaygin
segmentasyon yontemleri arasinda esikleme, bolge biiylitme, kenar tabanli yontemler,
kiimeleme ve evrisimli sinir aglari (CNN'ler) gibi makine 6grenimi tabanli yaklasimlar bulunur.

Boliimlere ayrilmis bolgeler, sonuglart iyilestirmek ve dogrulugu gelistirmek i¢in islem
sonrast adimlardan gegebilir. Bu, segmentasyondaki kiigiik artefaktlar1 veya diizensizlikleri
ortadan kaldirmak igin erozyon, genisletme ve yumusatma gibi morfolojik islemleri igerebilir.
Segmentasyon sonuglarinin dogrulugu, bunlarin tip uzmanlari tarafindan saglanan temel gercek
aciklamalariyla karsilagtirilmasiyla degerlendirilir. Dice benzerlik katsayisi, Jaccard indeksi,
duyarlilik, 6zgiilliik ve Hausdorff mesafesi gibi metrikler, segmentasyon algoritmalarinin
performansini degerlendirmek igin yaygin olarak kullanilir[48]. Boliimlere ayrilmis timor
bolgeleri, beyin tiimorlerinin teshisine, tedavi planlamasina (6rnegin radyasyon terapisi) ve
ilerlemenin veya tedaviye yanitin izlenmesine yardimeci olmak igin klinisyenler tarafindan

analiz edilir.

3.14 Beyin Tiimérii Siniflandirma

Beyin tiimorii siniflandirmasi, beyindeki anormal doku biiyiimeleri olan beyin
tiimorlerinin teshis ve tedavisinde ¢ok oOnemli bir husustur. Beyin tiimoérlerinin dogru
siniflandirilmasi, en uygun tedavi yaklasimini belirlemek, hasta sonuglarin1 tahmin etmek ve
tan1 ve tedaviyi iyilestirmeyi amaclayan arastirma cabalarimi ilerletmek icin gereklidir.
Siniflandirma tipik olarak tiimorlerin hiicre tipi, beyindeki konumu, biiylime hizi, agresifligi ve
genetik belirtegler gibi cesitli Ozelliklerine gore siniflandirilmasini igerir[2]. Beyin timorii
siniflandirmasinda kullanilan bazi yaygin yontemler sunlardir:

e Histolojik Smiflandirma, bu yontem, tiimorleri, ilgili hiicrelerin tiirli ve biliyiime diizenleri
de dahil olmak {izere mikroskobik goriiniimlerine gore smiflandirir. Yaygin histolojik
siniflandirmalar arasinda gliomalar (6rnegin astrositomlar, oligodendrogliomalar ve
glioblastomalar), menenjiyomlar, hipofiz adenomlar1 ve medulloblastomlar bulunur[49].

e Molekiiler Stniflandirma, molekiiler biyolojideki ilerlemeler, farkli tipte beyin tiimdrleriyle
iligkili spesifik genetik mutasyonlarin ve molekiiler belirteglerin tanimlanmasina yol
acmugtir. Molekiiler siniflandirma, tlimoér davranigini tahmin etmeye, tedavi kararlarina

rehberlik etmeye ve potansiyel terapétik hedefleri belirlemeye yardimei olur. Ornegin, IDH
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mutasyonlar1 ve MGMT promoteri metilasyon durumu gibi molekiiler belirtecler,
gliomalar i¢cin 6nemli prognostik gostergelerdir.

o Goriintiileme Siniflandirmast, Beyin timorleri, MR (Manyetik Rezonans Goriintiileme),
CT (Bilgisayarli Tomografi) ve PET (Pozitron Emisyon Tomografisi) gibi cesitli
goriintiileme yontemlerindeki goriiniimlerine gore de siniflandirilabilir. Tiimor boyutu,
lokasyonu, kontrastlanma sekli ve 6dem varligi gibi radyolojik 6zellikler, farkli tiimor
tiplerinin ayirt edilmesine ve agresifliklerinin degerlendirilmesine yardimer olabilir[34].

e DSO Sumiflandirmasi, Diinya Saglik Orgiitii (DSO), beyin tiimérleri icin yaygin olarak
kullanilan, tiimoérleri saldirganliklarina ve prognozlarma gore farkli derecelere (1°den 4’e
kadar) kategorize etmek i¢in histolojik ve molekiiler 6zellikleri birlestiren bir siniflandirma

sistemi saglar[50].

3.2. Evrisimli Sinir Aglar

Evrigimli Sinir Aglar1 (ESA), derin 6grenme alaninda yaygin olarak kullanilan bir
yapay sinir ag1 tiiriidiir. Evrigimli Sinir Aglar1, en yaygin olarak gorsel goriintiilerin analizinde
uygulanan bir derin sinir aglar1 sinifidir[51]. Bilgisayarli gérme, goriintii tanima ve tibbi goriintii
analizi gibi ¢esitli alanlarda devrim yarattilar. ESA’lar 6zellikle goriintii siniflandirma, nesne
algilama ve goriintii boliimleme gibi gorevlerde etkilidir. CNN'ler, goriintii siniflandirma, nesne
algilama, anlamsal bdliimleme ve tibbi gdriintii analizi dahil olmak tizere gesitli uygulamalarda
olaganiistii performans sergilemistir. Ham girdi verilerinden hiyerarsik ozellikleri otomatik
olarak 6grenme yetenekleri, onlar1 karmagik gorsel bilgilerin analizinde giiglii araglar haline
getirir. CNN'ler, veriyi hiyerarsik olarak isleyebilme yetenekleri sayesinde 6zellik ¢ikarimi ve
smiflandirma gibi gorevlerde dnemli basarilar elde etmistir. CNN'ler, genellikle biiyiik veri
setleri tizerinde egitilir ve gercek diinya goriintii isleme gorevlerinde kullanilmak tizere 6nceden
egitilmis aglar (pretrained networks) da kullanilabilir. Onceden egitilmis aglar, yeni bir gorev
icin daha kiiglik veri setleri tizerinde egitilmek tizere ayarlanabilir (fine-tuning) veya transfer
ogrenme (transfer learning) i¢in kullanmilabilir[52]. Bu, CNN'lerin ¢esitli uygulamalarda etkili
bir sekilde kullanilmasini saglar, 6zellikle nesne tanima, yiliz tanima, tibbi goriintiileme ve
otomatik siirlis gibi alanlarda. Bu boliimde ESA’larin nasil galistig1 ve temel bilesenleri genel

bir bakis agisiyla agilanacaktir. Klasik bir ESA mimarisi Sekil 3.1’de gosterilmektedir.
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Sigmoid

Girig Evrisim + RelLU Havuzlama Evrisim + RelLU Tam Baglantili Katman
Sekil 3.1. Klasik ESA mimarisi

Evrisimli sinir aglari, bir girig gorlintiisii alan ve goriintiideki ¢esitli 6zellikleri ayirt
eden bir derin 6grenme algoritmasidir. Goriintiiler matris formatina doniistiiriilerek ESA agina
verilmektedir. ESA mimarisi evrisim, havuzlama, convolution (evrisim), pooling (havuzlama),
non-linearity layer, batch normalization (toplu mormalizasyon), dropout(birakma), flattening
(dtizlestirme) ve fully connected (tamamen bagli katman) gibi katmanlardan olusur[53].
Modelin ana katmani evrisim katmanidir. Evrisim katman1 goriintiiye belirli sayida evrisim
filtresi uygulayarak 6zellik haritasi ¢gikarma islemini gerceklestirir. ESA agina verilen girdi
matris formunda oldugunda uygulanan filtre de matris formundadir. Genellikle (axbxc) seklinde
filtreler uygulanir. Burada a matrisin yiiksekligini, b genisligini ve ¢ derinligini temsil
etmektedir[54].

Filtrenin giris matrisinin tizerine getirilmesiyle 6zellikler ¢ikarilir[55]. Goriintiideki her
bir alt bolgeye bazi matematiksel islemler uygulanarak, goriintiintin 6zellikleri elde edilir. Stride
(admm) filtrenin giris resminin {izerinde kag¢ basamak kayacagini belirler. Adim ne kadar biiyiik
olursa, 6zellik haritas1 o kadar kiiglik goriinecektir. Bir goriintiiye filtre uygulandiginda ¢ikti
boyutlardan dolay1 orijinal goriintiiden daha kiigiik olacaktir. Bunu 6nlemek i¢in doldurma
yontemi kullanilir. Doldurma islemi sirasinda goriintiiye sanki bir ¢erceveymis gibi dort bir
yanina sifirlar eklenir. Filtrenin boyutuna bagli olarak sifir eklenen katmanlar artirilabilir[56].
ESA mimarilerindeki diger 6nemli bir konu Diizeltilmis Dogrusal Birim (ReLU)
fonksiyonudur. ReLU fonksiyonun islevi agi negatif degerlerden kurtarmaktir. RelLU
fonksiyonu sifirdan kii¢lik degerleri sifir yapar; daha biiyiik veya ona esit degerler icin sonug

degismeden kalir.

3.2.1. Girdi Katmani

Girig katmani, Evrisimli Sinir Aglar1 dahil olmak {izere bir sinir aginin ilk katmanidir.
Birincil islevi, ham girdi verilerini almak ve daha ileri islemler igin ag iizerinden iletmektir.
ESA’larin goriintii verilerine uygulanmasi durumunda, giris katman1 goriintiilerin ham piksel
degerlerini alir[57]. Giris katmaninin boyutlari, giris verilerinin sekline ve boyutuna baglidir.
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Ornegin, goriintii isleme gorevlerinde giris katmaninin boyutlari, genislik, yiikseklik ve
kanallarin sayisina (6rnegin, renkli goriintiiler i¢in RGB kanallar1) gore belirlenir. Giris
katmanindaki her ndron, giris verilerinin bir piksel degerine veya bir 6zelligine karsilik gelir.
Goriintii verisi durumunda, her noron tipik olarak goriintiideki tek bir pikselin yogunluk degerini
temsil eder. Girdi verileri, tutarliligi saglamak ve egitim sirasinda yakinsamayi gelistirmek i¢in
normallestirme gibi 6n isleme adimlarindan gegebilir. Normallestirme teknikleri, piksel
degerlerinin belirli bir araliga (6rnegin, [0, 1]) 6l¢ceklendirilmesini veya piksel degerlerinin sifir
ortalama ve birim varyansa sahip olacak sekilde standartlastirilmasini igerebilir.

Giris katmani herhangi bir egitilebilir parametre (agirliklar veya sapmalar) icermez
¢linkii yalnizca giris verilerinin aga aktarilmasi igin bir kanal gérevi goriir[58]. Giris verileri
giris katmanindan gegctikten sonra, hiyerarsik 6zellikleri ¢ikarmak ve tahminler yapmak i¢in
sonraki katmanlarda (6rnegin, evrisimli katmanlar, havuzlama katmanlar1 ve tam bagh
katmanlar) daha ileri iglemlere tabi tutulur. Genel olarak, girdi katmani, girdi verilerinin ilk
temsilinin tanimlanmasinda ve sonraki katmanlarin veriler i¢indeki karmasik kaliplari ve

iligkileri 6grenmesi i¢in zemin hazirlamada ¢ok 6nemli bir rol oynar.

3.2.2. Evrisim Katmam

Evrisim katman, 6zellikle goriintiiler gibi 1zgara benzeri verilerin islenmesinde etkili
olan bir tiir yapay sinir ag1 olan evrisimli sinir aglarimin temel bir yapi tasidir. Evrisim
katmanlari, girdi verilerinden anlamli 6zelliklerin ¢ikarilmasinda ¢ok &nemli bir rol oynar.
Evrisim katmani, ESA i¢inde temel yap1 tas1 olarak hizmet eder ve hesaplamalarin ¢ogunun
gerceklestirilmesinde merkezi bir rol oynar[59]. Giris verileri, filtreler ve 6zellik haritalar1 dahil
olmak iizere bir¢cok temel bilegsene dayanir. Evrisim, giris verilerinin kii¢iik karelerini kullanarak
goriintii 6zelliklerini 6grenerek pikseller arasindaki uzamsal iligkiyi korur. Bu, iki tensoriin girdi
olarak gorev yaptig1 ve sonugta ortaya c¢ikan bir tensoriin ¢ikt1 olarak tiretildigi bir tensor
islemidir. Bu katman, cekirdek olarak bilinen kii¢iik bir pencereyi kullanarak giris tensorii
tizerinde doseme benzeri bir filtreleme yaklasimi kullanir[60]. Cekirdek, evrisim isleminin
filtrelemeye ¢alistig1 belirli 6zellikleri belirler ve istenen 6zellikleri tespit ettiginde dnemli bir
yanit tretir. Evrisim katmanimin ¢ikti boyutu, girdi boyutu, ¢ekirdek (kernel) boyutu, adim

(stride) ve dolgu dahil olmak iizere gesitli faktorler tarafindan belirlenir. Ciktt boyutunu

Girdi boyutu—Filtre boyutu+2xDolgu

+1
Stride

hesaplama formiil Denklem Cikt: Boyutu =

(3.1°de gosterilmistir.

Girdi boyutu—Filtre boyutu+2xDolgu

Ciktt Boyutu = P

+1 (3.1)
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Bu formiil, giris goriintiisiiniin ve evrisimli filtrenin ayni sayida kanala (6r. gri
tonlamali veya RGB) sahip oldugunu varsayar. Giris goriintiisii ve filtrenin farkli sayida kanali
varsa formiiliin her kanal i¢in ayr1 ayr1 uygulanmasi gerekir ve sonuglar genellikle kanallar
arasinda toplanir. Her evrisim isleminden sonra, bir ESA 06zellik haritasina Diizeltilmis
Dogrusal Birim (ReLU) doniisiimii uygulayarak modele dogrusal olmama 6zelligini getirir[28].

Evrisim katmanlarinin temel islemi, evrisim isleminin kendisidir. Bu, giris verilerine
bir filtrenin (¢ekirdek olarak da bilinir) uygulanmasini igerir. Filtre uzamsal boyutta kiictiktiir
ancak girig hacminin tiim derinligi boyunca uzanir (RGB goriintiiler gibi 3 boyutlu veriler s6z
konusu oldugunda derinlik genellikle {i¢ kanaldir: kirmizi, yesil ve mavi). Filtre, giris verileriyle
eleman bazinda ¢arpma ve toplama yoluyla evrilir ve ¢ikt1 6zellik haritasinda tek bir deger elde
edilir. Daha sonra filtre, "kayan pencere" veya "evrisim" ad1 verilen bir islem yoluyla tim ¢ikt1
Ozelligi haritasinin olusturulmasi icin giris verileri boyunca hareket ettirilir (veya kaydirilir).
Filtrenin (¢ekirdegin) degerleri evrisim katmanindaki 6grenilebilir parametrelerdir. ESA’nin
egitim asamasi sirasinda, bu filtre agirliklar, tipik olarak agmn belirli bir gorevdeki
performansiyla (6rnegin, goriintii simiflandirmasi) iligkili bir kayip fonksiyonunu en aza
indirmek icin geri yayilim ve optimizasyon algoritmalar1 (stokastik gradyan inis gibi)
araciligryla gilincellenir. Ag, egitim verilerinden 6grendikge, gorevle ilgili anlamli 6zellikleri
cikarmak icin filtre agirliklarini ayarlar.

Giris verilerine birden fazla filtre (¢ekirdek) uygulamanin ¢iktisi, 6zellik haritalar adi
verilen birden fazla iki boyutlu diziyle sonuglanir. Her 6zellik haritasi, giris verilerindeki belirli
bir 6zelligin veya modelin varligini temsil eder. Evrisimsel katman birden fazla filtre kullanarak
cesitli Ozellikleri aym anda c¢ikarabilir[59]. Evrisimli katmanlar genellikle ¢ikti 6zellik
haritalarinin uzamsal boyutlarini kontrol etmek icin parametreler igerir. Evrisim uygulandiktan
sonra uzamsal boyutlarin1 korumak i¢in giris verilerine dolgu eklenebilir. Adim, filtrenin giris
verileri boyunca hareket ettirildigi adim boyutunu belirler. Bu parametreler ¢ikti 6zellik
haritalarinin uzamsal ¢ézlniirliigiinii etkiler. Evrigim iglemi bir 6rnek ile Sekil Sekil 3.2°de

aciklanmugtir.
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Sekil 3.2. Evrisim katmaninda evrisim iglemi

Evrisim isleminden sonra, ¢ikti Ozellik haritalarina genellikle 6ge bazinda bir
aktivasyon islevi (ReLU, sigmoid veya tanh gibi) uygulanir. Bu, aga dogrusal olmamay1
getirerek Ozellikler arasindaki karmasik iligkileri 6grenmesine olanak tanir[28]. Evrisimli
katmanlar, goriintii siniflandirma, nesne algilama ve goriintli boliimlendirme gibi gorevler igin
giris verilerinin hiyerarsik temsillerini 6grenebilen derin ESA mimarileri olusturmak {izere
havuzlama katmanlari, etkinlestirme katmanlar1 ve tamamen baglantili katmanlar gibi diger

katman tiirleriyle birlikte kullanilir.

3.2.3. Havuzlama Katmam

Havuzlama iglemleri veya havuzlama katmanlari olarak da bilinen havuzlama
katmanlari, evrigimli sinir aglarinin 6nemli bir bilesenidir. Genellikle ag mimarisindeki evrigim
katmanlarindan hemen sonra kullanilirlar. Havuzlama katmanlari, 6nemli bilgileri korurken
0zellik haritalarinin uzamsal boyutlarini azaltmada ¢ok énemli bir rol oynar; bu, asir1 uyum ve
hesaplama karmasikliginin kontrol edilmesine yardimci olur[61]. Asagi 6rnekleme olarak da
adlandirilan havuzlama katmanlari, girdinin boyutsalligini azaltmaya ve bdylece parametre

sayisini azaltmaya yarar. Evrisimli katmanlara benzer sekilde, havuzlama iglemleri giris
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boyunca bir filtrenin geg¢isini icerir. Ancak evrisimli katmanlardan farkli olarak havuzlama
filtresinin agirliklar1 yoktur. Bunun yerine filtre, alic1 alan1 i¢indeki degerlere bir toplama islevi
uygulayarak ¢ikt1 dizisini olusturur.

Havuzlama, girdi 6zellik haritalarinin farkli bélgelerine (mahallelere) bagimsiz olarak
uygulanir. Tipik olarak kare veya dikdortgen bir pencere (genellikle havuzlama penceresi veya
cekirdek olarak anilir) giris 6zellik haritasinin iizerine kaydirilir ve islem her pencere i¢inde
gerceklestirilir[62]. Her havuzlama penceresinde, bilgilerin toplanmasi i¢in bir havuzlama
islemi uygulanir. En yaygin iki havuzlama iglemi sunlardir:

e Maksimum Havuzlama, maksimum havuzlamada, her havuzlama penceresindeki
maksimum deger, o bdlgeyi temsil eden deger olarak secilir. Maksimum havuzlama, her
yerel bolgedeki en baskin 6zelliklerin korunmasina yardimer olur.

e Ortalama Havuzlama, ortalama havuzlamada, her havuzlama penceresindeki tiim 6gelerin
ortalama degeri hesaplanir ve o bdlgenin temsili degeri olarak kullanilir. Ortalama
havuzlama, girdinin daha diizgiin bir temsilini saglama egilimindedir.

Evrigsimli katmanlara benzer sekilde, havuzlama katmanlar1 ayn1 zamanda havuzlama
penceresinin girig 6zellik haritasi boyunca hareket ettigi adim boyutunu belirleyen "adim" adi
verilen bir parametreyi de igerebilir. Daha biiyiik bir adim, daha agresif alt 6rneklemeye ve
uzaysal boyutlarda daha fazla azalmaya neden olur. Maksimum havuzlama ve ortalama
havuzlamanin yani sira, minimum havuzlama, kiiresel havuzlama ve kesirli havuzlama gibi her
birinin kendine 6zgii 6zellikleri ve kullanim durumlari olan baska havuzlama islemleri gesitleri
de vardir[63]. Evrisimli katmanlardan farkli olarak, havuzlama katmanlarinin &grenilebilir
parametreleri yoktur. Havuzlama islemi sabittir ve egitim siirecinde Ogrenilmesi gereken
herhangi bir agirlik parametresini igermez. Havuzlama katmanlari, 6nemli bilgileri korurken
Ozellik haritalarinin uzamsal boyutlarinin azaltilmasina yardimci olduklar1 ve bdylece agin giris
verilerinin hiyerarsik temsillerini verimli bir sekilde Ogrenmesini sagladigi icin ESA

mimarilerinde 6nemlidir[64]. Sekil 3.3’te 6rnek bir maksimum havuzlama islemi gosterilmistir.
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Sekil 3.3. Maksimum havuzlama islemi

Sekil 3.3’te goriildiigii gibi 4x4 lik bir matrise 2x2’lik bir havuzlama islemi
uygulanmistir. Maksimum havuzlama isleminde 2x2’°lik matrisin iizerinde tutuldugu alanin en
biiyiik degeri almir ve 2x2’lik matriste buna denk gelen alana yazilir. Ornegimizde mavi
alandaki en biiyiik deger olan 7, turuncu bolgedeki en biiyiik deger olan 4, yesil bolgedeki en
biiylik deger 9 ve gri bolgedeki en biiyiilk deger olan 6 alimarak 2x2’lik matriste yerlerine
yazilmigtir. Bu sekilde 4x4°liik matrise maksimum havuzlama islemi uygulanmistir. Evrigimli
katmanlardan farkli olarak, havuzlama katmanlarinin 6grenilebilir parametreleri yoktur.
Havuzlama islemi sabittir ve egitim siirecinde O6grenilmesi gereken herhangi bir agirhik
parametresini  i¢cermez[65]. Havuzlama katmanlari, Onemli bilgileri korurken 6zellik
haritalarinin uzamsal boyutlarimin azaltilmasina yardimci olduklar1 ve bdylece agin giris
verilerinin hiyerarsik temsillerini verimli bir sekilde 6grenmesini sagladigi igin ESA

mimarilerinde 6nemlidir.

3.2.4. Tamamen Bagh Katman

Tamamen bagli katman tipik olarak ConvNet mimarisinin sonunda goriiniir ve dnceki
evrisim ve havuzlama katmanlarindan diizlestirilmis 6zellik haritalarini girdi olarak alir[66].
Amaci, bu yliksek seviyeli 6zellikleri birlestirerek belirli goreve bagh olarak sinif olasiliklar
veya regresyon degerleri gibi nihai ¢iktiya doniistiirmektir. Evrisimli ve havuzlama katmanlar
ReLu islevlerini kullanma egilimindeyken, FC katmanlar1 genellikle girdileri uygun sekilde
siniflandirmak i¢in bir softmax aktivasyon islevinden yararlanir ve 0'dan 1'e kadar bir olasilik
iiretir. Her evrigimli katmanin ¢iktis1 daha sonra boyutsallig1 azaltmak ve en belirgin bilgileri
yakalamak icin havuzlama katmanlar1 kullanilarak 6rneklenir. Son olarak, ortaya ¢ikan 6zellik
haritalar1 diizlestirilir ve stniflandirma veya regresyon gorevlerini gerceklestiren bir veya daha
fazla tamamen baglantili katmana beslenir. Evrisim, havuzlama ve tamamen baglantil

katmanlardan olusan bu kombinasyon, bir CNN'nin temel yapisini olusturur ve goriintiilerdeki
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veya diger verilerdeki karmasik modelleri 6grenmesini ve tanimasini saglar[67].

Yogun katmanlar olarak da bilinen tamamen bagli katmanlar, evrisimli sinir aglar
(CNN'ler) ve derin sinir aglart (DNN'ler) dahil olmak {izere sinir ag1 mimarilerinde yaygin
olarak bulunan bir katman tiirlidiir. Bu katmanlar genellikle daha 6nceki katmanlar tarafindan
cikarilan ozellikler tizerinde {ist diizey akil yiiriitme gerceklestirmek icin agin sonuna dogru
kullanilir[68]. Tamamen bagli katmandaki her néron, 6nceki katmandaki her nérona baghdir,
dolayisiyla "tam bagh" terimi de buradan gelir. Bu, tamamen bagli katmandaki her ¢ikis
ndéronunun, dnceki katmandaki tiim noéronlardan girdi aldigi anlamina gelir. Tamamen bagh
katmandaki her noron, 6nceki katmandan aldig1 girdilerin agirlikli toplamini hesaplar; burada
agirliklar, noéronlar arasindaki baglantinin giiciinii temsil eder. Bu agirlikli toplam, dogrusal bir
dontisiim kullanilarak hesaplanir, hesaplama Denklem z=w1x1+ w2x2 + -4+ wnxn+b

(3.2°de gosterilmistir.

z=wlxl+w2x2+--+wnxn+b 3.2

Burada, z agirlikli toplamdir, wl,w2, ..., wn baglantilarla iliskili agirliklardir. x1
,X2,...,xn Onceki atmandan gelen girdilerdir ve b Onyargi terimidir. Agirlikli toplam
hesaplandiktan sonra, aga dogrusal olmamayi saglamak igin bir aktivasyon fonksiyonu
uygulanir. Tamamen bagli katmanlarda kullanilan yaygin aktivasyon fonksiyonlar1 arasinda
Dogrultulmus Dogrusal Birim (ReLU), sigmoid ve hiperbolik tanjant (tanh) bulunur.
Aktivasyon fonksiyonunun secimi spesifik géreve ve mimariye baglidir. Tamamen bagh
katmandaki her bir néronun ¢ikisi, aktivasyon fonksiyonunun agirlikli toplama uygulanmasinin
sonucudur. Bu ¢iktilar sinir aginin son katmanini olusturur ve genellikle agin amacina bagh
olarak smiflandirma, regresyon veya diger gorevler i¢in kullanilir.

Tamamen bagli bir katmanin parametreleri, her bir baglantiyla iliskili agirliklar
(wl,w2,...,wn) ve Onyargi terimini (b) icerir[69]. Egitim siireci sirasinda bu parametreler,
onceden tanimlanmis bir kayip fonksiyonunu en aza indirmek amaciyla geri yayilim ve gradyan
inis gibi optimizasyon teknikleri yoluyla 6grenilir. Tamamen bagli katmanlar, aga, giris verileri
iizerinde karmagsik doniistimler gerceklestirme ve Onceki katmanlar tarafindan ¢ikarilan
ozellikler arasindaki karmagsik modelleri ve iligkileri 6grenme yetenegi saglar. Bununla birlikte,
ozellikle tamamen bagli birgok katmana sahip aglarda asir1 uyum saglamaya yol agabilecek ¢ok
sayida parametre de sunarlar. Birakma ve agirlik azalmasi gibi diizenlilestirme teknikleri

genellikle tamamen bagh katmanlarda asir1 uyumu azaltmak i¢in kullanilir.

3.2.5. Seyreltme (Dropout) Katmam
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Birakma katmani, sinir ag1 mimarilerinde asir1 uyumu dnlemek ve modelin genelleme
yetenegini gelistirmek i¢in kullanilan bir diizenleme teknigidir. Srivastava ve arkadaslari
tarafindan "Birakma: Sinir Aglarinin Asirt Uyumunu Onlemenin Basit Bir Yolu" bashkli
makalelerinde 6nerildi[70]. Egitim sirasinda, birakma katmani, giris birimlerinin (néronlarin)
bir kismint belirli bir olasilikla (p) rastgele sifira ayarlar. Genellikle 0,2 ile 0,5 arasinda
ayarlanir. Bu, ileri gecis ve geri yayilim sirasinda bu ndronlarin ¢iktilarinin goz ardi edildigi
anlamina gelir. Birakma katmani, ndronlar: rastgele ¢ikararak, her egitim 6rnegi i¢in farkli bir
"inceltilmis" ag1 etkili bir sekilde drnekler. Bu, aga giiriiltiiniin girmesine neden olur, onu daha
saglam Ozellikler 6grenmeye zorlar ve ndronlarin birbirine ¢ok fazla uyum saglamasina engel
olur.

Cikarim veya test sirasinda tiim néronlar beklenen ¢iktinin degismeden kalmasini
saglamak icin kullanilir ancak ¢iktilari, birakma olasiligina (p) gore Olgeklendirilir. Bu
genellikle "ters ¢evrilmis birakma" teknigi olarak anilir. Birakma katmani tipik olarak bir sinir
ag1 mimarisinde tamamen bagh katmanlardan veya evrisimli katmanlardan sonra uygulanir.
Genellestirme performansini daha da gelistirmek i¢in agirlik azaltma (L2 diizenleme) gibi diger
diizenleme teknikleriyle birlikte kullanilabilir[71]. Birakma kullanmanin temel faydalar
arasinda asir1 uyumun azaltilmasi, modelin gdriinmeyen verilere genelleme yeteneginin
gelistirilmesi ve birden fazla ag1 bir araya getirmek icin hesaplama acisindan ucuz bir yol
saglanmasi yer alir. Bununla birlikte, model dagitimi sirasinda istenmeyen rastgelelik ortaya
cikardigindan, c¢ikarmanin c¢ikarim veya test sirasinda degil, yalnizca egitim sirasinda

uygulanmasi gerektigine dikkat etmek dnemlidir.

3.2.6. Sigmoid Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyon katmani, agin giris ve ¢ikis arasindaki dogrusal olmayan iliskileri
O0grenmesine yardimci olur. Aga dogrusal olmama o6zelligi kazandirmaktan ve verilerdeki
karmagik kaliplar1 ve iligskileri modellemesine izin vermekten sorumludur. Aktivasyon
fonksiyonu tipik olarak agdaki her bir néronun ¢ikisina uygulanir[72]. Girdilerin agirlikli
toplamin1 alir ve daha sonra bir sonraki katmana aktarilan bir ¢ikti {iretir. Aktivasyon
Fonksiyonu, bir néronun aktive edilip edilmeyecegine karar verir. Bu, daha basit matematiksel
islemler kullanarak tahmin siirecinde ndronun aga girisinin 6nemli olup olmadigina karar
verecegi anlamina gelir. Aktivasyon fonksiyonunun roli, bir diiglime (veya katmana) beslenen
bir dizi giris degerinden ¢ikt1 elde etmektir.

Sigmoid islevi, yapay sinir aginin temel bir bilesenidir ve birgok makine 6grenimi
uygulamasinda ¢ok 6nemlidir. Sigmoid islevi, herhangi bir giris degerini O ile 1 arasindaki bir
degerle eslestiren matematiksel bir islevdir ve ikili simiflandirma ve lojistik regresyon
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problemlerinde yararli olur[74]. Sigmoid fonksiyonunun sekli genellikle "S" sekli olarak anilir,
clinkii yavas bir artigla baslar, hizla 1'e yaklasir ve sonunda sabitlenir. Yapay sinir aglarinda
sigmoid fonksiyonu yaygin olarak néronlarda aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilir. Modele
dogrusal olmamay1 getirerek sinir aginin daha karmasik karar sinirlarin1 6grenmesine olanak
tanir[75]. Bu islev ozellikle goriintii tanima, dogal dil isleme ve konusma tanima gibi farkli
uygulamalarda kullanilan ileri beslemeli sinir aglarinda kullaniglidir. Lojistik fonksiyon olarak

da bilinen sigmoid fonksiyonu, gercek degerli herhangi bir say1y1 0 ile 1 arasindaki bir degerle

1

eslestiren matematiksel bir fonksiyondur. Sigmoid formiilii Denklem ¢ (x) = ——
1+e~*

(3.3’te gosterilmistir.

00 = (3.3)

Burada x giris degeridir ve e, 2,718'in matematiksel sabitidir. Islev, herhangi bir giris
degerini 0 ile 1 arasindaki bir degerle esler ve bu onu ikili siniflandirma ve lojistik regresyon
sorunlari i¢in yararli kilar. Fonksiyonun araligi (0,1) ve tanim kiimesi (-sonsuz, +sonsuz)‘dur.
Sigmoid fonksiyonunun diger bir 6zelligi de sinir aglariin egitiminde yaygin olarak kullanilan
tirevidir. Fonksiyonun tiirevi f(x)(1-f(x)) olarak tamimlanmir, burada f(x) fonksiyonun
ciktisidir[76]. Tiirev, sinir aglarinin egitilmesinde faydalidir ¢iinkii agin, néronlarin agirliklarini
ve Onyargilarin1 daha verimli bir sekilde ayarlamasina olanak tanir. Sigmoid fonksiyonunun
bazi smirlamalari oldugunu da belirtmekte fayda var. Ornegin sigmoid ¢ikisinin her zaman 0 ile
1 arasinda olmasi, agin ¢ikiginin 1'den biiyiik veya 0'dan kiigiik olmas1 gerektiginde sorunlara
neden olabilir. Bu gibi durumlarda ReLU ve tanh gibi diger aktivasyon fonksiyonlari
kullanilabilir. Sigmoid fonksiyonu egrisi Sekil Sekil 3.4’te gosterilmistir.
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Sekil 3.4. Sigmoid fonksiyonu grafigi

Sigmoid islevi, sinir aglarinda, o6zellikle ikili simiflandirma gorevleri igin ¢ikt
katmaninda bir aktivasyon iglevi olarak tarihsel olarak popiilerdi. Sigmoid islevi, biiylik pozitif
veya negatif girdiler igin gradyanlarin ¢ok kiigiik oldugu yok olan gradyan probleminden dolay1
sorun yagsamaktadir. Bu, 6zellikle derin sinir aglarinda egitim siirecini yavaslatabilir[77]. Giris
cok biiylik veya ¢ok kiigiik oldugunda sigmoid fonksiyonunun ¢ikisi doyuma ulagir (0 veya 1'e
yaklasir). Bu, ag optimal ¢éziimden uzak oldugunda 6grenmede zorluklara yol agabilir. Bu
sinirlamalar nedeniyle, ReLU (Diizeltilmis Dogrusal Birim) ve cesitleri gibi alternatif
aktivasyon fonksiyonlari, modern sinir ag1 mimarilerinde, 6zellikle gizli katmanlar i¢cin daha
yaygin olarak kullanilmaktadir. Bununla birlikte, sigmoid islevi, ikili siniflandirma gorevlerinin
¢ikt1 katmani gibi belirli durumlarda veya ¢iktinin bir olasilik olarak yorumlanmasinin gerektigi

durumlarda hala ara sira kullanilmaktadir.

3.2.7. Rectified Linear Unit (ReLU) Fonksiyonu

Diizeltilmis Dogrusal Birim (ReLU), sinir aglarinda, ozellikle derin Ogrenme
modellerinde yaygin olarak kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur. Bir sinir agindaki her bir
ndronun ¢ikisi iizerinde galisan basit bir matematiksel fonksiyondur. ReLU islevi, negatif girig
degerleri i¢in sifir dondiiren ve pozitif giris degerlerinden degismeden gegen pargali dogrusal
bir islevdir[78]. Birg¢ok sinir agi tiirii i¢in varsayilan aktivasyon islevi haline gelmistir ¢linkii
onu kullanan bir modelin egitilmesi daha kolaydir ve genellikle daha iyi performansa ulasir.
ReLU fonksiyonunun ¢ikisi maksimum 0'dir ve giris X. Yani giris pozitifse ¢ikis girise esittir,

giris negatifse ¢ikis 0'dir. ReLU fonksiyonunun formiilasyonu Denklem f(x) = max(0, x)
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(3.4)’te gosterilmistir.

f(x) = max(0,x) (34)

ReLU, temel olarak basitligi ve derin sinir aglarinin egitimindeki etkinligi nedeniyle
popiiler hale geldi. Modelin egitim sirasinda daha hizli 6grenmesini ve daha hizli yakinsamasini
saglayarak, yok olan gradyan sorununun ¢oziilmesine yardimei olur. ReLU, sinir aglarinda
seyrek temsiller iiretir; bu, herhangi bir giris i¢cin ndronlarin yalnizca bir kisminin
etkinlestirildigi anlamina gelir. Bu daha verimli modellerin ortaya ¢ikmasina yol agabilir[79].
ReLU, iistel degerler iceren ve hesaplama acisindan daha yogun olabilen sigmoid veya tanh gibi
baz1 diger aktivasyon fonksiyonlariyla karsilastirildiginda hesaplama agisindan verimlidir.
Negatif bolgede doygunluga ulasarak gradyan azalmasinin kaybolmasina neden olan sigmoid
veya tanh fonksiyonlarinin aksine ReLU'da bu sorun yasanmaz[80]. Pozitif girdiler i¢in sabit
bir egim saglar ve bu da daha iyi bir egitime yardimci olur. ReLU grafigi Sekil Sekil 3.5’te

gosterilmistir.

-10.0 =7.5 =5.0 -2.5 0.0 2.5 5.0 7.5
Sekil 3.5. Negatif ve pozitif girisler i¢in ReLU grafigi
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ReLU'nun ana sorunu, tim negatif degerlerin aninda sifir olmasi, bu da modelin
verilere uygun sekilde uyum saglama veya verilerden egitim alma yetenegini azaltmasidir. Bu,
ReLU aktivasyon fonksiyonuna verilen herhangi bir negatif girisin, degeri grafikte aninda sifira
cevirdigi ve bunun da negatif degerleri uygun sekilde eslemeyerek ortaya c¢ikan grafigi
etkiledigi anlamina gelir[81]. Tiim girdiler igin O ¢iktis1 veren noronlar, artik 6grenme siirecine
katkida bulunmadig i¢in "6li" olarak kabul edilir. Bu, bir ReLU néronunun giriginin egitim
sirasinda siirekli olarak negatif olmasi ve néronun her zaman 0 ¢ikis1 vermesine neden olmasi

durumunda meydana gelebilir.

3.2.8. Softmax Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonlari, yapay sinir aglarindaki ndronlarin ¢iktilarina uygulanan
matematiksel fonksiyonlardir. Aga dogrusal olmamay: getirerek verilerdeki karmagik kaliplari
ogrenmesine ve agin herhangi bir istege bagl isleve yaklasma yetenegine sahip olmasim
saglarlar[73]. Aktivasyon fonksiyonlari, evrisimli sinir aglar1 (CNN'ler), tekrarlayan sinir aglar
(RNN'ler) ve tamamen bagli sinir aglari dahil olmak tizere sinir ag1 mimarilerinin kritik bir
bilesenidir.

Softmax, ger¢ek sayilardan olusan bir vektorii olasilik dagilimima doniistiiren
matematiksel bir fonksiyondur. Cok simifli siniflandirma problemlerinde genellikle sinir
aglarinda son aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilir. Softmax islevi, ¢ok sinifli siniflandirma
gorevleri i¢in bir sinir agmin ¢ikis katmaninda yaygin olarak kullanilir[82]. Ag tarafindan
iiretilen ham puanlari, toplam1 1 olan olasiliklara doniistiiriir. Softmax islevi girdi olarak bir
vektor alir. Gergek sayilarin z'si ve bir vektoriin ¢iktist 6(z) ayni uzunluktadir; burada her 6ge

karsilik gelen sinifin olasiligini temsil eder. Softmax fonksiyonunun formiilii Denklem Q(z) =

(3.5’te gosterilmistir.

Q@) ==x . (3.5)

Burada zi, z giris vektoriiniin i'inci elemanidir. K toplam smif sayisidir ve e dogal
logaritmanin tabanidir. Softmax islevi, giris vektoriiniin her bir 6gesini yorumlar ve ardindan
bunlari, yorumlanmis tiim degerlerin toplamina bélerek normallestirir. Bu normallestirme, ¢ikti
vektoriiniin toplaminin 1 olmasini saglar ve bu da onu gegerli bir olasilik dagilimi haline getirir.
Softmax, ¢ok smifli siniflandirma gorevleri icin genellikle sinir aglarinin ¢ikt1 katmaninda
kullanilir ¢linkii her sinif igin olasiliklar {iretir, karar vermede yorumlanmasini ve kullanilmasini
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kolaylastirir[83]. Egitim sirasinda softmax ¢ikisi, gapraz entropi kaybi gibi bir kayip fonksiyonu
kullanilarak gercek etiketlerle karsilastirilir ve ag parametreleri, bu kayb1 en aza indirecek
sekilde geri yayilim yoluyla ayarlanir. Softmax fonksiyonun grafiksel gosterimi Sekil 3.6’da

gosterilmistir.

o8t

06}

Sekil 3.6. Softmax fonksiyonu grafigi

Softmax'in 6nemli bir 6zelligi, giris degerlerinin Slgegine duyarli olmasidir. Giris
degerleri ¢ok biiylik veya ¢ok kiigiikse ¢ikis olasiliklart sayisal olarak kararsiz hale gelebilir[84].
Bu sorunu ¢ozmek i¢in, normallestirilmis logitlere bir softmax islevi uygulamak yaygindir;
burada logitler, softmax't uygulamadan 6nce agin ham ¢ikis degerleridir. Bu normallestirme,
ornegin logit Olceklendirme veya logit hilesi olarak bilinen bir teknik olan softmax'i
uygulamadan Once giris vektoriiniin her bir 6gesinden maksimum degeri ¢ikararak elde

edilebilir. Bu, ¢ikt1 olasiliklarini degistirmeden sayisal kararlilik saglar.

3.2.9. Cikt1 Katmam

Bir sinir agindaki ¢ikt1 katmani, agin tahminlerini veya ¢iktilarini iiretmekten sorumlu
olan ndronlarin son katmanidir. Cikis katmaninin yapisi ve aktivasyon fonksiyonu, sinir aginin
¢Ozmek lzere tasarlandig1 goreve baglidir. Birden fazla evrisim ve dolgu katmanindan sonra
¢iktinin bir sinif bi¢iminde olmasi gerekir. Evrisim ve havuzlama katmanlari yalnizca orijinal
goriintiilerden ozellikler gikarabilir ve parametre sayisini azaltabilir[85]. Ancak nihai ¢iktiyi
olusturmak i¢in, ihtiyacimiz olan sinif sayisina esit bir ¢ikt1 iretmek amaciyla tamamen bagl
bir katman uygulamamiz gerekir. Sadece evrisim katmanlariyla bu sayiya ulasmak zorlasiyor.
Evrisim katmanlar1 3 boyutlu aktivasyon haritalari olustururken biz sadece bir gdriintiiniin
belirli bir sinifa ait olup olmadigina iliskin ¢iktiya ihtiyacimiz var. Cikis katmani, tahmindeki
hatay1 hesaplamak i¢in kategorik ¢apraz entropi gibi bir kayip fonksiyonuna sahiptir. ileri gecis

tamamlandiktan sonra geri yayilim, hata ve kayp azaltimi icin agirhigi ve Onyargilan
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giincellemeye baslar[86]. Yap1 ve aktivasyon fonksiyonunun yani sira sinir aginin egitimi igin
kullanilan kayip fonksiyonu da ¢ikis katmaninin gorevine ve dogasina baglidir. Ornegin, ikili
capraz entropi kaybi genellikle ikili siniflandirma i¢in, kategorik capraz entropi kayb1 ¢ok sinifli

siniflandirma i¢in ve ortalama karesel hata kayb1 regresyon i¢in kullanilir.

3.3. Evrisimli Sinir Ag Mimarileri

Evrisimli Sinir Aglari, birgok son teknoloji {iriinii bilgisayarli gorme sisteminin
omurgasi haline geldi. Yillar boyunca her biri kendine 6zgii 6zelliklere ve performansa sahip
olan ¢esitli ESA mimarileri Onerilmistir. Mimari se¢imi, gorevin karmasikligi, mevcut
hesaplama kaynaklar1 ve dogruluk, hiz ve model boyutu arasinda istenen dengeler gibi
faktorlere baglidir[69]. Evrisimli Sinir Aglar1, goriintii tanima, nesne algilama ve diger ¢esitli
gorsel gorevlerdeki gelismelere giic vererek bilgisayarli géorme alaninda devrim yaratti.
ESA’larin basarisi, verilerden hiyerarsik temsilleri otomatik olarak 6grenme yeteneklerinde
yatmaktadir. ESA mimarisi en popiiler derin 6grenme ¢ergevesidir. ESA’lar, goriintii tanima
sorununu ¢ozmede dikkate deger bir basari gostererek, yeni kesfedilen bir hassasiyet ve
Olceklenebilirlik diizeyi getirdi. Ancak tiim ESA’lar esit yaratilmamustir ve farkli ESA mimari
tiirlerini anlamak, bunlarin tiim potansiyelini kullanmanin anahtaridir. Bu tez ¢alismasinda en

yaygin kullanilan ESA mimarileri agiklanacaktir.

3.3.1. ResNet

Artik Aglar anlamina gelen ResNet, daha derin aglarda siklikla ortaya ¢ikan kaybolan
ve patlayan gradyan sorunlarimi ¢dzmek i¢in tamitilan bir tlir evrisimli sinir agi (CNN)
mimarisidir. Kaiming He ve arkadaslari tarafindan 2015'te "Goriintlii Tanima i¢in Derin Kalintt
Ogrenme" baslikli makalelerinde onerildi[87]. ResNet'in temel yap1 tasi "artik blok" veya
"baglantiy1 atla"dir. Bu blok, etkinlestirmelerin bir kisayol baglantis1 yoluyla bir veya daha fazla
katmani atlamasina olanak taniyarak derin aglarin optimizasyonunu kolaylastirir. ResNet, bir
veya daha fazla katmani atlayan kimlik kisayolu baglantisi kavramini sunar. Bunun arkasindaki
temel fikir, artik haritalamay1 (yani girdi ve ¢ikt1 arasindaki farki) optimize etmenin istenen
¢iktidan daha kolay olmasidir. Bu artik bloklar1 kullanarak ResNet mimarileri ¢ok derin insa
edilebilir. ResNet'lerin 50, 101 ve 152 katmanli versiyonlar1 piyasaya siiriildii, ancak daha derin

versiyonlari da mevcut. ResNet mimarisindeki atlama baglantis1 Sekil 3.7°de gosterilmistir.
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Sekil 3.7. ResNet atlama baglantilar

ResNet'in en 6nemli yeniligi, referans alinmayan fonksiyonlar1 6grenmek yerine agin,
katman girislerine referansla artik fonksiyonlari 6grenmesine olanak taniyan artik bloklarin
kullanilmasidir[88]. Bu, bir veya daha fazla katmani atlayan atlama baglantilarinin veya
kisayollarin eklenmesiyle elde edilir. Bu kisayollar, egitim sirasinda kaybolan gradyan ag
tizerinden daha dogrudan akmasini saglayarak, yok olan gradyan sorununu hafifletir[89]. Sonug
olarak, ResNet mimarileri geleneksel CNN'lerden ¢ok daha derin olabilir ve ayn1 zamanda
egitilebilir olmaya devam edebilir. Artik Bloklar fikri, bu tasarimla kaybolan/patlayan gradyan
sorununu ¢ozmek icin yaratildi. Bu agda baglantilar1 atlama olarak bilinen bir yontem
uygulantyor. Atlama baglantisi, katman aktivasyonlarim1 sonraki katmanlara baglamak i¢in
aradaki bazi seviyeleri atlar. Bu, kalan bir blok olusturur. Bu kalan bloklar ResNet mimarisi
olusturmak igin istiflenir[90]. Bu agin arkasindaki strateji, katmanlarin temel haritalamay1
Ogrenmesini saglamak yerine agin kalan haritalamaya uymasina izin vermektir. Boylece,
ornegin H(x)'in ilk eslemesini kullanmak yerine agin uymasina izin verir. H(x) artik blogunun
ciktis1 Denklem A(x) = f(x) + x
(3.6)’daki gibi ifade edilebilir.

Hx)=f(x)+x (3.6)

F(x), ag tarafindan 6grenilen artik haritalamay1 temsil eder. Kimlik teriminin varlig
X, gradyanin daha kolay akmasini saglar[91]. Atlama baglantisi, artik bloklarin olusturulmasina
yardimci olur. Atlama baglantisi, evrisim katmani {izerinden atlanan ve artik blogun ¢ikisina

eklenen artik blogun girisinden olusur. ResNet mimarileri tipik olarak, tamamen bagh
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katmandan 6nceki son katman olarak Kiiresel Ortalama Havuzlamayi1 (GAP) kullanir. GAP,
uzamsal boyutlari, 6zellik haritasi basina tek bir degere indirir ve tiim 06zellik haritasinin
kompakt bir temsilini saglar[92]. ResNet mimarileri, goriintii siniflandirma, nesne algilama ve
goriintli bolimleme gibi cesitli bilgisayarli gorme gorevlerinde yaygin olarak benimsenmistir.
Ayrica ImageNet gibi kiyaslama veri kiimelerinde en son teknoloji performansi elde etmede de

etkili oldular.

3.3.2. VGGNet

Visual Geometry Group Network'iin kisaltmasi olan VGGNet, Oxford
Universitesi'ndeki Visual Geometry Group tarafindan oOnerilen evrisimli bir sinir ag
mimarisidir. 2014 yilinda Karen Simonyan ve Andrew Zisserman'in "Very Deep Convolutional
Networks for Large-Scale Image Recognition" baslikli makalesinde tanitildi[93]. VGGNet, esas
olarak tekrarlanan evrisimli katman bloklarindan ve bunu takip eden maksimum havuzlama
katmanlarindan ve sonunda tamamen bagli katmanlardan olusan basitligi ve tekdiize
mimarisiyle bilinir. VGGNet'in arkasindaki temel fikir, ag boyunca ¢ok kiiciik (3x3) evrisimli
filtreler kullanmaktir; bu, parametre sayisini nispeten diisiik tutarken daha derin bir ag
mimarisine olanak tanir[94].

VGG'nin girisi 224x244 boyutunda bir RGB goriintiisiine ayarlanmistir. Egitim seti
goriintlistindeki tiim goriintiiler i¢in ortalama RGB degeri hesaplanir ve ardindan goriintii VGG
evrigim agina giris olarak girilir[95]. 3x3 veya 1x1 filtre kullanilir ve evrisim adimi sabitlenir.
Toplam evrisimli katman + tam baglantili katman sayisina gére VGG11'den VGG19'a kadar
degisebilen 3 adet VGG tam baglantili katman vardir. Minimum VGG11'de 8 evrigimli katman
ve 3 tam baglantili katman bulunur. Maksimum VGG19'un 16 evrisimli katmam vardir. +3
tamamen bagli katman. Ayrica VGG agini her evrisim katmaninin arkasinda bir havuzlama
katmani veya farkli evrisim katmanlar1 altinda dagitilan toplam 5 havuzlama katmani takip

etmez. Sekil 3.8’de VGG mimarisi gdsterilmistir.
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Sekil 3.8. VGGNet mimarisi (Simonyan ve Zisserman)

On islemeden sonra giris goriintiileri bu agirlik katmanlarindan gegirilir. Egitim
gorlntiileri bir dizi evrisim katmanindan gecirilir. VGG16 mimarisinde toplam 13 evrisimli
katman ve 3 tam baglantili katman bulunmaktadir[96]. VGG'de biiyiik filtreler yerine daha derin
ve daha kiiciik filtreler (3*3) bulunur. Sanki yalnizca bir adet 7 x 7 evrisim katmaniniz varmig
gibi ayni etkili alic1 alana sahip oldu. Derin sinir aginin 16 katmani, adlarinda 16 sayisiyla yani
VGG (VGGNet) ile gosterilmektedir. Bu, VGG16 aginin toplamda 138 milyondan fazla
parametreyle oldukga biiyiik oldugunu gosterir. Giiniimiiziin yiiksek standartlarina goére bile
oldukga biiyiik bir agdir. Yine de ag, VGGNet16 mimarisinin basitligi nedeniyle daha gekici.
Tek basina mimarisi, ne kadar tekdiize oldugunu tanimlamak i¢in kullanilabilir[97]. VGGNet'in
bagka bir varyasyonu, 3" tamamen bagli katman ve ayni1 5 havuzlama katmanindan olusan 16
evrisimli katmandan olusan 19 agirlik katmanina sahiptir. VGGNet'in her iki versiyonunda da
her biri 4096 kanall1 iki tamamen bagli katman ve ardindan 1000 etiketi tahmin etmek i¢in 1000
kanall1 bagka bir tam baglantili katman bulunur[98]. Son tamamen bagli katman, siniflandirma
amaciyla softmax katmanini kullanir,

VGGNet, ImageNet gibi karsilastirmali goriintii siniflandirma veri kiimelerinde
rekabetci bir performans elde ederek, biiyiik 6l¢ekli goriintii tanima gorevleri i¢in derin evrisimli
sinir aglarinin etkinligini ortaya koydu. Her ne kadar VGGNet, dogruluk ve hesaplama
verimliligi agisindan ResNet ve EfficientNet gibi daha yeni mimariler tarafindan geride
birakilmis olsa da derin 6grenme alaninda etkili olmaya devam ediyor ve bir¢ok ¢alismada

karsilagtirma igin bir temel gorevi goriiyor.
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3.3.3. DenseNet

Yogun Baglantili Evrisimli Ag'in kisaltmasi olan DenseNet, Gao Huang, Zhuang Liu
ve Kilian Q. Weinberger tarafindan 2017 yilinda " Densely Connected Convolutional
Networks" baslikli makalelerinde onerilen evrigimli bir sinir ag1 mimarisidir[99]. DenseNet'in
en Onemli yeniligi, her katmanin diger katmanlara ileri beslemeli olarak baglandigi yogun
baglant1 modelidir. Her katmanin ¢iktisinin yalnizca bir sonraki katmana beslendigi geleneksel
evrisimli sinir aglarindan farkli olarak DenseNet, herhangi bir katmandan sonraki tiim
katmanlara dogrudan baglantilar saglar. Bu yogun baglanti, 6zelliklerin yeniden kullanimin
kolaylastirir, 6zelliklerin yayilmasini tesvik eder ve yok olan gradyan sorununu hafifleterek cok
derin aglarin daha etkili bir sekilde egitilmesine olanak tanir[100].

DenseNet mimarisi, her biri birden fazla evrisimsel katman i¢eren bir dizi yogun bloga
dayanmaktadir. Her yogun blok, bir 6nceki blogun ¢iktisini ve dnceki tiim bloklarin ¢iktilarini
girdi olarak alir. Bu, agin tiim katmanlar1 arasinda yogun bir baglanti modeli olusturarak bilginin
ag lzerinden daha verimli bir sekilde akmasina olanak tanir[101]. DenseNet mimarisinin
arkasindaki temel fikir, her katman tarafindan iiretilen 6zellik haritalarinin bir sonraki katmana
girdi olusturacak sekilde birlestirilebilmesidir. Bu, her katmanin ¢iktisinin sonraki tiim
katmanlarin girdisi oldugu anlamina gelir. DenseNet ayrica mekansal boyutlulugu ve 6zellik
haritalarinin sayisini azaltmak i¢in her yogun blok arasinda bir gecis katmani kullanir. Gegis
katmani, toplu normallestirme katmani, 1x1 evrigsim katmanmi ve havuzlama katmanindan

olusur[102]. Yogun blok mimarisi Sekil 3.9’da gosterilmistir.

Sekil 3.9. DenseNet ygun blok mimarisi (Huang ve arkadaslart).

Yiksek diizeyde, bu birbirine bagli katmanlardan olusan yogun bloklar
bulunmaktadir. Her katman kendi ic¢inde toplu normallestirme (batch normalization) ve
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ardindan ReLU ve bir evrisim katmanidir. Tiim bu yogun bloklar, bir dizi gecis evrisimi ve
havuzlama katmaniyla birbirine baglanir[103]. Artik katmanin bu temel unsurlarini bildigimize
gore, istedigimiz sayida yogun blok ekleyerek kendi mimarimizi olusturabiliriz. Sekil 3.10°da

tipik bir DenseNet blok mimarisinin yapisi gosterilmektedir.

Dense Block 1 g D&nse Block 2 by Dens& Block 3
- E. - i
%% & &
§ k|

Sekil 3.10. Ug yogun bloktan olusan derin bir DenseNet mimarisi (Huang ve arkadaslarr).
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DenseNet'in ImageNet, CIFAR-10 ve CIFAR-100 gibi ¢esitli gortintii siniflandirma
kriterlerinde en son teknolojiye sahip performans: elde ettigi ve diger mimarilerle
karsilastirildiginda ¢ogu zaman parametre agisindan daha verimli oldugu gosterilmistir. Ek
olarak, DenseNet'in mimarisi nesne tespiti, semantik segmentasyon ve tibbi goriintii analizi gibi
diger gorevlere uyarlanmis ve uygulanmistir; bu da onun farkli alanlarda ¢ok yonliiliigiinii ve

etkililigini ortaya koymustur.

3.3.4. EfficientNet

EfficientNet, ResNet, Inception ve MobileNet gibi diger ESA mimarilerine kiyasla
daha az parametre ve FLOPS (saniyedeki kayan nokta iglemleri) ile son teknoloji {iriinii
dogrulugu elde etmek iizere tasarlanmig bir evrisimli sinir ag1 mimarileri ailesidir. EfficientNet
modelleri, 2019 yilinda Google Brain'deki arastirmacilar tarafindan tanitildi. EfficientNet'in
ardindaki temel fikir, agin derinligini, genisligini ve c¢ozinirligini ilkeli bir sekilde
olgeklendirmektir[104]. Bu, agin derinliginin, genisliginin ve ¢ozlnirliigliniin ayn1 anda
0lceklendigi bilesik 6l¢eklendirme yontemi kullanilarak elde edilir. Bu, dogrulugu korurken ve
hatta gelistirirken hesaplama kaynaklarinin verimli kullanilmasina olanak tanir.

EfficientNet, ¢coklu goriintii siniflandirma kriterlerinde en son teknoloji performansi
elde eden ve ayni zamanda Onceki modellere gore hesaplama agisindan daha verimli olan ilk
model ailesiydi. Bu, EfficientNet'i bilgisayarli gérme ve derin 6grenme alaninda 6nemli bir
atilim haline getirdi. EfficientNet piyasaya siiriilmesinden bu yana genis ¢apta benimsenmis ve
bir¢ok gergek diinya uygulamasinda kullanilmistir. EfficientNet, "darbogaz" yapisi olarak da
bilinen, derinlemesine ayrilabilir evrisimler y1ginindan olusan, "MobileNetV2" tarzi mimari ad1
verilen 6zel bir ESA mimarisini kullanir[105]. Bu tiir mimarinin, yiiksek dogrulugu korurken,
geleneksel evrigimli katmanlardan hesaplama acisindan daha verimli oldugu gdsterilmistir.

EfficientNet mimarisinde, giris goriintiisii ilk dnce goriintiiniin ¢oziiniirliiglinii azaltan
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ve aynm1 zamanda kanal sayisim1 artiran bir dizi evrisimli katmandan gegirilir. Bunu,
derinlemesine ayrilabilir bir evrisimin ardindan noktasal bir evrisimden olusan bir dizi darbogaz
katmani takip eder[106]. Bu katmanlar modelin hesaplama maliyetini azaltirken ayn1 zamanda
derinligini de arttirir. Son olarak, darbogaz katmanlarinin ¢iktisi, modelin nihai ¢iktisini tireten
bir dizi tamamen bagli katmandan gegirilir. Nihai ¢ikti, veri kiimesindeki her sinif i¢in bir tane
olan ve giris goriintiisiiniin her sinifa ait olma olasiligini gosteren bir olasilik vektoriidiir.
EfficientNet ayrica agin ¢oziniirliigiini, derinligini ve genisligini dengeli bir sekilde ayarlamak
icin yeni bir Ol¢eklendirme yontemi kullanir[107]. Bu, modelin dogrulugunu artirirken
hesaplama maliyetini diiglirmesine olanak taniyarak daha verimli bir modele yol agar.
EfficientNet modelleri, EfficientNet-B0, EfficientNet-B1, EfficientNet-B2 vb. gibi bir
0lceklendirme katsayisiyla etiketlenir; burada daha biiyiik sayilar, daha biiyiikk ve hesaplama
acisindan daha yogun modelleri belirtir. Temel EfficientNet-BO modeli yaklagik 5 milyon
parametreye sahipken, en biiylik EfficientNet-B7 modeli yaklasik 66 milyon parametreye
sahiptir. EfficientNet-BO mimarisi Sekil 3.11°de gosterilmistir.

EfficientNet-BO Mimarisi

Giris Goruntusu Siniflandiriimis Goriinti
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Sekil 3.11. Temel EfficientNet-BO mimarisi

Sonug olarak EfficientNet, evrisimli sinir aglari alaninda ¢i1gir agan bir basar1 olarak
duruyor. Ag genisligini, derinligini ve ¢oOziiniirligini etkili bir sekilde dengeleyen bilesik
Olgeklendirmeye yonelik yenilik¢i yaklagimi, bilgisayarli gérme gorevlerinde iist diizey
dogruluk ve verimlilik elde etme standartlarini yeniden tanimladi. EfficientNet, bu boyutlarin
giiclii yonlerini birlestirerek ve bunlar esit sekilde uygulayarak, hafifligini ve hizhi
uygulanmasini siirdiiriirken tstiin performans sunar[104]. EfficientNet, istiin performansi ve
verimliligi nedeniyle gorintii siniflandirma, nesne algilama ve segmentasyon gibi gesitli
bilgisayarli gorme gorevlerinde yaygin olarak benimsenmistir. EfficientNet'in bircok énceden
egitilmis slirimii mevcuttur; bu, arastirmacilarin ve uygulayicilarin kendi 6zel gorevleri i¢in

faydalarindan yararlanmalarini kolaylagtirir.
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3.3.5. U-Net

U-Net, 6zellikle tibbi goriintii analizi alaninda biyomedikal goriintii boéliimlendirmesi
i¢in tasarlanmis evrisimli bir sinir ag1 mimarisidir. Freiburg Universitesi'ndeki arastirmacilar
tarafindan 2015 yilinda tanitildi ve o zamandan beri tibbi goriintiilemenin Gtesinde ¢esitli
segmentasyon gorevlerinde de yaygin olarak kullanilan bir mimari haline geldi[108]. Bu
mimarinin goriintiiyii daraltma, baglami ¢ikarma ve goriintiiyli yerellestirmek icin goriintiiyti
genigletme konusundaki giiclii yeteneginin, 6zellikle tibbi goriintii analizinde olmak iizere
cesitli segmentasyon gorevlerinde etkili oldugu kanitlanmistir.

U-Net'in mimarisi U seklinde bir yapiyla karakterize edilir, dolayisiyla adi da buradan
gelir. Bir kodlama yolu (daralan yol) ve bir kod ¢6zme yolu (genis yol) ile bunlart birbirine
baglayan bir darbogaz katmanindan olusur[109]. Kodlama yolu, 6zellik kanallarinin sayisini
artirirken girig goriintiisiiniin uzamsal boyutlarini kademeli olarak azaltan birden fazla evrisim
ve havuz katmanindan olusur. Bu yol, giris goriintiisiinden hiyerarsik 6zellikleri ¢ikarir. U-Net

mimarisi Sekil 3.12’de gosterilmistir.
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Sekil 3.12. U-Net mimarisi (Ronneberger ve arkadaglari)

Kodlayici ag1, 6zellik gikarici olarak gorev yapar ve bir dizi kodlayici blok araciligiyla
giris goriintlisiiniin soyut bir temsilini 6grenir. Her kodlayict blogu iki adet 3x3 evrisimden
olusur ve her evrigimi bir ReLU (Diizeltilmis Dogrusal Birim) aktivasyon fonksiyonu takip eder.
ReLU aktivasyon fonksiyonu, aga dogrusal olmamay1 getirerek egitim verilerinin daha iyi

genellestirilmesine yardimer olur[110]. ReLU'nun ¢ikis1, karsilik gelen kod ¢6ziicii blogu i¢in
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bir atlama baglantis1 gorevi goriir. Daha sonra, 6zellik haritalarinin uzamsal boyutlarinin
(yiikseklik ve genislik) yar1 yariya azaltildigi 2x2 maksimum havuzlama takip eder. Bu,
egitilebilir parametrelerin sayisini1 azaltarak hesaplama maliyetini azaltir.

Kod ¢6zme yolu, kanal sayisini azaltirken 6zellik haritalarinin uzamsal boyutlarini
kademeli olarak artiran yukari 6rnekleme ve evrisim katmanlarindan olusur[111]. Bu yol,
kodlama iglemi sirasinda kaybolan uzamsal bilgiyi kurtarmay1 ve orijinal giris goriintiisiiyle
ayn1 boyuta sahip boliimleme maskeleri olusturmay1 amaglamaktadir. Kod ¢oziicii agi, soyut
gosterimi almak ve anlamsal bir boliimleme maskesi olusturmak i¢in kullanilir. Kod ¢6ziicii
blogu 2x2 transpoze evrigsimle baglar. Daha sonra kodlayic1 blogundaki ilgili atlama baglanti
ozelligi haritasiyla birlestirilir[112]. Bu atlama baglantilari, daha 6nceki katmanlardan gelen ve
bazen agin derinligi nedeniyle kaybolan Ozellikleri saglar. Bundan sonra, her bir evrisimin
ardindan bir ReL.U aktivasyon fonksiyonunun takip ettigi iki adet 3x3 evrigim kullanilir. Son
kod ¢oziiciiniin ¢ikisi, sigmoid aktivasyonuyla 1x1 evrisimden geger[113]. Sigmoid aktivasyon
fonksiyonu, piksel bazinda siniflandirmay1 temsil eden segmentasyon maskesini verir.

U-Net ayrica kodlama ve kod ¢6zme yollarindaki karsilik gelen katmanlari dogrudan
baglayan atlama baglantilarin1 da igerir. Bu atlama baglantilari, egitim sirasinda uzamsal
bilgilerin ve gradyanlarin korunmasina yardime1 olur; bu, 6zellikle ince ayrintilarin korunmast
gereken durumlarda dogru segmentasyon i¢in ¢ok 6nemli olabilir. Bu atlama baglantilari, kod
¢Oziictiniin daha iyi anlamsal ozellikler olusturmasina yardimci olan ek bilgiler saglar[105].
Ayrica gradyanlarin herhangi bir bozulma olmadan 6nceki katmanlara dolayl akisina yardimei
olan bir kisayol baglantis1 gorevi de goriirler. Basit bir ifadeyle, atlama baglantisinin geri
yayilim sirasinda gradyanin daha iyi akisina yardimci oldugunu ve bunun da agin daha iyi

temsili 6grenmesine yardimci oldugunu soyleyebiliriz.

3.4. Kayip Fonksiyonlari

Derin 6grenmedeki kayip fonksiyonlari, bir sinir aginin tahmin edilen ¢iktisi ile
gercek hedef degerler arasindaki tutarsizligi 6l¢tiigii icin egitim siirecinin 6nemli bilesenleridir.
Kayip fonksiyonunun se¢imi, siniflandirma, regresyon veya iiretken modelleme gibi
gerceklestirilen gorevin niteligine baghdir[114]. Kayip fonksiyonu, modelimizin nasil
calistigin1 degerlendirebilecegimiz veya Olgebilecegimiz bir yontemdir. Maliyet fonksiyonu
olarak da bilinen kayip fonksiyonu, algoritmamizin veri kiimesini ne kadar iyi modelledigini
degerlendirmek i¢in kullanilan matematiksel bir fonksiyondur[115]. Algoritmanin
parametrelerinin fonksiyonudur. Kayip fonksiyonunun degeri daha diisiikse modelimiz iyi
calistyor demektir, aksi halde kayb1 azaltmak veya en aza indirmek i¢in modelin parametresini

degistirmek zorundayiz. Egitim siiresi boyunca modelin parametrelerini, yani agirliklar1 ve
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Onyargilari ayarlamada 6grenme algoritmasina rehberlik eder.

Derin Ogrenmede, bir modelin egitimi i¢in kayip fonksiyonunun secimi cok
onemlidir. Farkli gorev tiirleri (simiflandirma, regresyon vb.) farkli kayip fonksiyonlari
gerektirir. Kayip islevi, sinir aglariniza ¢ok fazla pratik esneklik saglayabilir ve agin ¢iktisinin
agn geri kalaniyla tam olarak nasil baglanacagini tanimlayacaktir[116]. Kayip ¢ok yiiksekse,
bu biiyiik deger egitim sirasinda ag lizerinden yayilacak ve agirliklar normalden biraz daha fazla
degisecektir. Kiiciikse, ag zaten iyi bir is ¢ikardigindan agirliklar cok fazla degismeyecektir. Bu

boliimde literatiirde en yaygin kullanilan kayip fonksiyonlari agiklanacaktir,

3.4.1. Ortalama Kare Hatas1 (MSE)

Ortalama Karesel Hata (MSE), 6zellikle regresyon gorevleri igin derin 6grenmede en sik

kullanilan kayip islevlerinden biridir. Tahmin edilen degerler ile gergek degerler arasindaki
ortalama kare farkini 6lger[117]. MSE'in nasil hesaplandigi DenklemMSE = % Z:= Fi-

yi)? (3.7)’de gosterilmistir. Burada n, veri
kiimesindeki 6rneklerin sayist, yi, i'inci 6rnek i¢in gercek hedef degerdir. MSE, kare alma islemi
nedeniyle biiylik hatalar1 kiiciik hatalardan daha agir sekilde cezalandirir. Farklilagtirilabilir
olmasi, stokastik gradyan inig (SGD) veya bunun varyantlar1 gibi gradyan tabanli optimizasyon

algoritmalarini kullanan sinir aglarinin egitimi i¢in uygun olmasini saglar[118].
MSE==3"_ (9i—yi)? (3.7)
n —i=1

MSE, verilerdeki aykirt degerlere kars1 duyarlidir ¢linkii kareleri alinan farklar biiyiik
hatalarin etkisini artirabilir. Aykir1 degerlerin mevcut oldugu durumlarda, Ortalama Mutlak
Hata (MAE) veya Huber kaybi gibi diger kayip fonksiyonlar1 daha saglam alternatifler olabilir.
Ek olarak, siniflandirma gérevleri icin, MSE yerine genellikle Ikili Capraz Entropi veya
Kategorik Capraz Entropi gibi ¢apraz entropi bazli kayip fonksiyonlari kullanilir[119]. MSE,
tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki kare farklarn ortalamasidir. Ger¢ek zamanh
projelerde 6nemlidir ¢iinkii modelin ne kadar iyi performans gosterdigini niceliksel olarak

6lgmemize olanak tanir[120].

3.4.2. Ikili Capraz Entropi Kayb1
Log kayb1 veya lojistik kayip olarak da bilinen ikili Capraz Entropi Kaybi, derin
ogrenmedeki ikili siniflandirma gorevlerinde kullanilan yaygin bir kayip fonksiyonudur[121].
Tahmin edilen olasiliklar ile gergek ikili etiketler arasindaki farklilig dlger. ikili capraz entropi,
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yalnizca 2 kategori arasinda siniflandirma sorunu oldugunda kullanilan kayip fonksiyonudur.
Basitce "capraz entropi” olarak da bilinen gapraz entropi kaybi, bir siniflandirma modelinin ne
kadar etkili calistigin1 degerlendirmek i¢in kullanilan bir dl¢iidiir. Modelin hatalarindan ders
almasin1 saglayarak daha iyi tahminler yapmasina destek olur[122]. Basitce ifade etmek

gerekirse, modelin 6ngordiigii ile gercekte dogru olan arasindaki tutarsizligi 6lcer. Tek bir 6rnek
i¢in ikili capraz entropi kayb:r Denklem ICEK = %Zﬁv:l(yi log(¥i)) + (1 —yi) log(1—

Vi) (3.8 de gosterilmistir.
. 1 . g . g
ICEK = ~¥ (i log(@D) + (1 —yi) log(1— 91)) (3.8)

Uygulamada, Ikili Capraz Entropi Kaybr tipik olarak bir sinir aginin ¢ikis katmaninda
sigmoid aktivasyon isleviyle kullanilir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, agin ¢ikigini [0,1]
araligina sikistirarak, her numunenin pozitif sinifa ait olma olasilig1 olarak yorumlanabilecek
tahmin edilen olasiliklari iiretir[123]. Ikili gapraz entropi kaybi, amacin girdileri iki siiftan
birine (6rnegin spam tespiti, tibbi teshis) siniflandirmak oldugu ikili siniflandirma problemleri
ve modelin ¢iktisinin belirli bir sinifa ait olma olasiligi oldugu lojistik regresyon. Genel olarak,
ikili capraz entropi kaybi, etkinligi ve gradyan inisine dayali yontemler kullanilarak

optimizasyona uygunlugu nedeniyle ikili siniflandirma gérevleri igin popiiler bir se¢cimdir.

3.4.3. Kategorik Capraz Entropi Kaybi

Softmax kaybi veya negatif log-olabilirlik kaybi olarak da bilinen Kategorik Capraz
Entropi Kaybi, derin 6grenmede ¢ok sinifli siniflandirma gérevlerinde yaygin olarak kullanilan
bir kayip fonksiyonudur[124]. Tahmin edilen sinif olasiliklar1 ile gergek tek sicak kodlanmig
sinif etiketleri arasindaki farklilig1 6lcer. Kayip fonksiyonu, tahmin edilen olasiliklarin gergek
sinif etiketleriyle eslesmesini tegvik eder. Dogru siniflarin olasiliklarini tahmin etmede biiyiik

hatalar1 cezalandirir ve agin parametrelerini buna gore ayarlamasi i¢in gii¢lii bir sinyal saglar.

Kategorik capraz entropi kaybi hesaplanma sekli Denklem
1 .. e
KCER=-FiLq X5-1 Yy log(Pi) (3.9da
gosterilmistir.
1 N c .. ~as
KCEK = ﬁz_ ) 2j=1 Yy log(@ij) 3.9
l=

Burada C smif sayis, yi gergek olasilik sinifi (0 veya 1), ¥! i'inci sinifin tahmin edilen
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olasilig1 ve log dogal logaritmay1 belirtir. Uygulamada, kategorik ¢apraz entropi kaybi, softmax
aktivasyon fonksiyonuna sahip bir sinir agmin ¢ikis katmaninda yaygin olarak kullanilir.
Softmax aktivasyon fonksiyonu, ¢ikt1 logitlerini olasiliklara gore normallestirerek tiim
siiflarda toplamlarinin 1 olmasini saglar[125]. Kategorik ¢apraz entropi, amacin girdileri
birden fazla siniftan birine siniflandirmak oldugu ¢ok sinifli siniflandirma problemleri (6rnegin,
goriintli siniflandirmasi, duygu analizi) ve modelin hedef kelime dagarcig iizerindeki olasilik
dagilimini tahmin ettigi sinirsel makine ¢evirisi problemlerinde yaygin olarak kullanilir. Genel
olarak, Kategorik ¢apraz entropi kaybu, etkinligi, gradyan inigine dayali yontemler kullanilarak
optimizasyona uygunlugu ve tahmin edilen ve gergek sinif dagilimlart arasindaki tutarsizligin
bir Ol¢iisii olarak net yorumlanmasi nedeniyle ¢ok sinifli siniflandirma gorevleri igin standart

bir se¢imdir[126].

3.4.4. Zar (Dice) Kayb1

Zar Kaybi, ozellikle 6n plan ve arka plan siniflar1 arasinda smif dengesizliginin
mevcut oldugu senaryolarda, goriintii boliimlendirmeyi igeren gorevlerde yaygin olarak
kullanilan bir kayip islevidir[127]. iki kiime arasindaki benzerligi 6lgen, Serensen-Dice
katsayis1 olarak da bilinen Zar katsayisina dayanmaktadir. Zar kaybi, goriintli segmentasyon
gorevlerinde yaygin olarak kullanilir. Tahmin edilen ve gercek segmentasyon maskeleri

arasindaki ortiismeyi 6lcer. Model, Zar kaybini optimize ederek nesne sinirlarini dogru sekilde

tanimlamay1 ve ince taneli ayrintilari yakalamay1 6grenir. Zar katsayisi Denklem DSC = Zlf(llirl]:ll
(3.10°da gosterilmistir.
_2x|Xny|
DSC = Kl (3.10)

Burada X, temel dogruluk segmentasyon maskesinde belirli bir sinifa atanan piksel
kiimesi, Y, model tarafindan o sinifa ait oldugu tahmin edilen piksel kiimesi ve |-| bir kiimenin
Oonem derecesini (eleman sayisini) belirtir. Zar katsayisi 0 ila 1 arasinda degisir; daha yiiksek
degerler, tahmin edilen ve temel gergek segmentasyonlari arasinda daha fazla benzerlige isaret
eder. Zar Kaybi, Zar katsayisinin tamamlayicisi olarak tanimlanir ve bu da onu optimizasyon

icin uygun bir kayip fonksiyonu haline getirir[128]. Zar kaybi1 Denklem DSC Loss =1 —

2x|XnY|
|X|+]Y|

(3.11’de gosterilmistir.

2x|XnY|

DSC Loss =1 —
|X|+]Y]

(3.11)
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Egitim sirasindaki ama¢ Zar Kaybmi en aza indirmektir, bu da modeli temel gercek
maskeleriyle yakindan eslesen segmentasyonlar iiretmeye tesvik eder. Zar kaybi, 6n plandaki
sinifin (ilgi konusu nesnenin) arka plandaki sinifa gore ¢ok daha kii¢iik oldugu durumlar1 dogal
olarak ele aldigindan, smf dengesizliginin mevcut oldugu senaryolarda oOzellikle
kullanighidir[129]. Zar kaybi, tahmin edilen ve temel gercek segmentasyonlari arasindaki
anlasmazligi cezalandirarak, segmentasyon gorevindeki nesnelerin ince ayrintilarimin ve
sinirlarinin yakalanmasina yardimer olur.

Zar kayb1 genellikle goriintii segmentasyon gorevleri icin ¢ok gorevli bir 6grenme
kurulumunda Ikili Capraz Entropi veya Kategorik Capraz Entropi gibi diger kayip
fonksiyonlariyla birlikte kullanilir. Model, Piksel bazinda smiflandirma kayiplarmin yani sira
Zar kaybimi da dahil ederek hem her pikseli siniflandirmayr hem de dogru smirlarla
segmentasyonlar iiretmeyi 6grenebilir[130]. Genel olarak zar kaybi, tibbi gériintii segmentasyon
gorevlerinin yani sira goriintiilerdeki nesnelerin kesin olarak tanimlanmasinin énemli oldugu

diger alanlarda da popiiler bir se¢imdir.

3.5. Transfer Ogrenme

Transfer 6grenme, daha 6nce egitilmis derin 6grenme yontemleri ile yeni bir problemle
karsilagildiginda bu bilgilerin tekrar kullanilmasimi saglayan bir yontemdir[131]. Transfer
Ogrenimi ile Onceki veriler kullanilarak modeller daha az veri seti ile daha iyi sonuglar
iiretebilirler. Daha 6nce ¢ok biiyiik veri setleri kullanilarak egitilen modeller yeni siniflandirma
problemlerinde transfer 6grenme yontemi ile kullanilabilir. Ancak veri seti ve siniflandirma
siireci ortak Ozellikler tasimalidir. Ilgisiz veri setleri kullanilarak transfer 6grenme ydntemi
kullanilamaz. Ornegin beyin tiimérii tespiti igin akciger veri seti ile dnceden egitilmis bir model
kullanilamaz[37].

Bir sinir ag1 modeli, goriintii siniflandirma, nesne algilama veya dogal dil igleme gibi
belirli bir gorev i¢in biiyiik bir veri kiimesi iizerinde egitilir. Bu model, girdi verilerinden yararl
ozellikler ¢ikarmay1 ve goreve uygun tahminler yapmay1 dgrenir[132]. On egitim sonrasinda
modelin 6grenilen dzellikleri yeni bir goreve aktarilabilir. Tiim modeli sifirdan egitmek yerine,
onceden egitilmis model, dzellik ¢ikarici olarak kullanilir. Onceden egitilmis modeldeki bir

veya daha fazla katmanin ¢iktisi, daha sonra yeni goreve gore egitilen yeni bir model i¢in girdi
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ozellikleri olarak kullanilir. Baz1 durumlarda aktarilan modelin agirliklarina yeni goreve gore
ince ayar yapilir. Bu, yeni veri kiimesi iizerinde egitim sirasinda dnceden egitilmis modelin
katmanlarinin agirhiklarinin giincellenmesini igerir. ince ayar, modelin &grenilen temsillerini
yeni gorevin 6zelliklerine daha iyi uyacak sekilde uyarlamasina olanak tanir[133].

Onceden egitilmis model, biiyiikk bir veri kiimesinden yararli ozellikleri zaten
ogrendiginden, sifirdan egitime kiyasla yeni gorev iizerinde egitim almak icin daha az veri ve
daha az hesaplama kaynagi gerektirir. Cesitli veri kiimelerinden Ogrenilen 6zelliklerden
yararlanarak, transfer 6grenimi genellikle yeni gorevlere iyi genelleme yapan modellere yol
acar, 6zellikle de yeni gorev sinirli egitim verisine sahip oldugunda. Transfer 6grenimi, 6zellikle
onceden egitilmis modelin genis ve ¢esitli bir veri kiimesi {izerinde egitildigi durumlarda, yeni
gorevde performansin iyilesmesine yol agabilir[134]. Transfer 6grenimi, bilgisayarli gorme,
dogal dil isleme ve konusma tanmima dahil olmak iizere ¢esitli alanlarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Transfer 6grenimine yonelik popiiler dnceden egitilmis modeller arasinda
bilgisayarl gorme gorevleri i¢gin VGG, ResNet ve Inception gibi ImageNet tarafindan 6nceden

egitilmis modeller ve dogal dil isleme gorevleri i¢in BERT ve GPT gibi modeller yer alir.
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4. VERi SETLERI, VERi ON ISLEME VE DEGERLENDIRME
METRIKLERI

Bu tez calismasinda 6nerilen modeller ve veri setleri, belirli bir gérev veya problem
alanina bagli olarak secilmistir. Her yontemin benzersiz gereksinimleri ve Ozellikleri
oldugundan, uygun bir model ve veri seti segerken detayli literatiir taramalar1 yaparak,
amacimiza en uygun modeli ve bu model ile en iyi sonucu alabilecegimiz giivenilir veri setlerini
kullandik. Bu boliimde, tez caligmasi kapsaminda, derin 6grenme yontemlerini kullanarak beyin
timori tespiti icin gelistirdigimiz modeller, yaptigimiz veri 6n isleme siirecleri, kullandigimiz
degerlendirme metrikleri ve elde ettigimiz sonuglar detayli bir sekilde agiklanmustur.

Veri 0n isleme teknikleri, verileri analiz veya modelleme i¢in hazirlamanin 6nemli
adimlaridir. Ham verileri temizlemeyi, doniistiirmeyi ve sonraki gorevlere uygun bir formatta
diizenlemeyi amaglarlar. Veri 6n isleme, derin 6grenme modelinin veri setini daha etkili bir
sekilde 6grenmesine yardimci olmak i¢in kullanilan 6nemli bir adimdir[139]. Derin 6grenme
modelleri genellikle biiyiik ve karmasik veri setleri lizerinde egitildiginden, verinin kalitesi ve
yapisinin model performansini dogrudan etkileyebilir. Veri 6n isleme siiregleri, veriyi
temizlemek, 6znitelikleri ¢ikarip segmek, boyut indirgeme yapmak ve veri setini normalize
etmek gibi adimlar1 igerebilir. Derin 6grenme modelleri i¢in yaygin veri 6n igleme siireglerinden

bazilar1 asagida acgiklanmistir.

4.1. BraTS 2019 Veri Seti

BraTS, "Beyin Tiimorii Segmentasyonu" anlamina gelir ve beyin tiimorlerini MRI
gorlintiilerinden segmentlere ayirmaya yonelik farkli yontemleri degerlendirmeyi ve
karsilastirmay1 amaclayan bir yarigmadir. BraTS yarigsmasi, arastirmacilarin BraTS veri setinin
en son siirimiinii kullanarak beyin tiimdrii segmentasyonu ve siniflandirmasina yonelik
algoritmalarini sunabilecekleri yillik bir yarigmadir. BraTS 2019, cok merkezli ameliyat 6ncesi
MRI taramalarin1 kullaniyor ve dogas1 geregi heterojen (goriiniis, sekil ve histoloji agisindan)
beyin tiimdrlerinin, yani gliomalarin segmentasyonuna odaklaniyor. BraTS (Brain Tumor
Segmentation) 2019 veri seti T1, T2, Flair ve T1C sekanslarindaki beyin manyetik rezonans
goriintiilerinden olugmaktadir. Her bir sekans 155 farkli MR goriintii pargalarindan
olusmaktadir. Ayrica, bu veri seti 259 yiiksek dereceli glioma ve 76 diisiikk dereceli glioma
olmak {iizere toplam 335 vakadan meydana gelmistir. Toplamda kamuya agik ve yarigmalarda
kullanilan 335 farkli vakaya ait MR goriintiisii bulunmaktadir. Baglangigta, bu veri seti, tam
timor, g¢ekirdek timor ve genisleyen timor olmak ilizere ii¢ tir segmentasyon islemi

gerceklestirmek icin tasarlandi[135]. Her MR sekansinda birer 6rnek goriintii Sekil 4.1’de



gosterilmistir.

Fair

T2 T1C

Sekil 4.1. BraTS 2019 MR goriintiilerinin 4 farkli sekans drnegi

Gliomalar, nekrotik (¢ekirdek) doku, 6dem, genisleyen ve genislemeyen tiimor olmak
lizere dort kisimdan olugsmaktadir. Segmentasyon degerlendirmesi i¢in gliomalar, tam timor,
nekroz yani g¢ekirdek tiimor ve genisleyen tiimdr olmak iizere 3 farkli boliitten olugsmaktadir.
Jiang ve arkadaslari, arka planda tiimor olmayan bolge, nekroz, 6dem ve genisleyen olmak {izere
goriintiileri dort etiketli sinifa ayirdi[136]. 2B eksenel dilim goriiniimiiniin segilmesi saglanan
timor bilgisini ayirt edebilir. Ayrica egitim i¢in veri setinin %70' (235 hasta), dogrulama igin
%15'i (50 hasta) ve geri kalan %15'i (50 hasta) goriintiiler modelin test edilmesi igin ayrilmustir.
Veri setindeki MR goriintilerinin her bir sekansindan birer 6rnek goriinti Sekil 4.1°de

gosterilmistir.
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4.2. Kaggle (figshare) Veri Seti

Kaggle veri seti, glioma, meningioma (menenjiyom) ve hipofiz (pituitary) timorleri
gibi ii¢ farkl1 beyin tiimérii tipini iceren 3064 T1 agirlikli gériintiiden olusmaktadir. Ug farkli
smif MR gorintiisi  iceren bu veri seti Kaggle'dan indirildi. Veri  seti

https://www.kaggle.com/datasets/ashkhagan/figshare-brain-tumor-dataset linkinden

indirilebilir. Glioma (1426 dilim), meningioma (menenjiyom) (708 dilim) ve hipofiz (930 dilim)
dahil olmak iizere 233 hastada ii¢ tip beyin tlimorii vardir. Veri setinde 2 boyutlu goriintiilerin
orijinal boyutlart 512 x 512 ve piksel boyutu 0,49 x 0,49 mm2'dir. Kesit genisligi 6 mm ve kesit
araligi 1 mm'dir[137]. Alinan goriintiiler incelenerek bozuk gorseller veri setinden ¢ikarildi.
Timor boyutlar dikkate alinarak yeniden boyutlandirma islemi yapilmis olup, tiimorlerde
herhangi bir yapisal bilgi kayb1 yasanmamistir[138]. Dort farkli sinifa ait 6rnek gorseller Sekil
4.2°de gosterilmektedir.

Glioma Menenjiyom

200

Sekil 4.2. Dort farklr sinifa ait MR goriintiileri
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https://www.kaggle.com/datasets/ashkhagan/figshare-brain-tumor-dataset

4.3. Kaggle (Br35H) Veri Seti

Bu tez ¢aligmasinda kullanilan veri setlerinden biri de, beyin tiimériiniin teshisine
yonelik Beyin MR Goriintiileri (Br35H) adi verilen Kaggle veri setidir. Iki simf MRI
taramasindan olusur. 1500 timdrli olmayan beyin MR goriintiisii, 1500 tiimorlii beyin MR
gOrlintlisii bulunmaktadir. Bunlarin disinda veri setinde 60 adet tahmin i¢cin MR goriintiisii
bulunmakta olup toplamda 3060 adet goriintii icermektedir. Bu veriler 3 ayr klasor seklinde

diizenlenmistir. Veri seti https://www.kaggle.com/datasets/ahmedhamada0/brain-tumor-

detection adresinden ticretsiz olarak indirilebilir. Timor var ve tiimor yok siniflarina ait 6rnek

goriintiiler Sekil 4.3 ve Sekil 4.4°te gosterilmistir.

Sekil 4.3. Tiimérli goriintiiler

Sekil 4.4. Tiimorli olmayan (normal) goriintiiler
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4.4. Veri Arttirma

T1bbi veri analizinde en biiyiik sorunlardan biri ihtiyag duyulan verilere erisimin sinirl
olmasidir. Verilerin ilgili kuruluglardan alinabilmesi i¢in birgok izin alinmasi gerekmekte olup
ayn1 zamanda bu veriler islenebilecek durumda olmayabilir. Bu nedenlerden dolay1 tibbi veri
analizi genellikle az miktarda veri seti ile kullanmilmaktadir. Bu durum egitim modelinin
basarisini etkilemektedir. Modelin verimli bir sekilde 6grenebilmesi i¢in mevcut veri setinin
bliylik olmasi gerekir. Modelin verimli sekilde 6grenilmesi modelin performansint da
artiracaktir. Bu nedenle egitilecek yeterli veriye sahip olmak olduk¢a 6nemlidir. Bunun igin
arttirma teknikleri kullanilarak veri ¢ogaltma yapilabilir. Veri attirma, derin sinir aglarinin
O0grenme yeteneklerinin arttiritlmasina yardimer olan ve aglarin diizenlilesmesini saglayan bir
yontemdir. Dogru tekniklerle veri biiylitme sadece modelin basarisini artirmakla kalmayacak
ayni zamanda asirt uyumu da azaltacaktir[140].

Goriintii biiyiitme, bir goriintiiden yeni bir goriintii olusturmakla ilgili degildir.
Tamamen ilk goriintiiniin farkli agilardan goriintiilerinin elde edilmesidir. Elde edilen yeni
goriinti, ilk goriintiiniin farkli perspektiflerinden olusmaktadir[141]. Eski goriintiiniin her bir
kopyasi, o goriintiiniin farkli teknikler uygulanarak elde edilen bir 6rnegini temsil eder. Bunun
sonucunda elde edilen yeni goriintii, modelin egitimini kolaylastirmakta ve goriintiideki
ozelliklerin daha yiiksek oranda yakalanmasim saglamaktadir. Veri artirmay1 uygulayarak
egitim veri kiimenizin boyutunu etkili bir sekilde artirabilirsiniz; bu, agir1 uyumun énlenmesine
ve derin 6grenme modellerinizin genelleme performansinin iyilestirilmesine yardime1 olabilir.
Bununla birlikte, olusturulan verilerin anlamsal olarak anlamli kalmasini saglamak i¢in, spesifik
veri alanimiza ve sorun baglaminiza uygun genisletme tekniklerini uygulamak Snemlidir.
Ayrica, model performansini diigiirebilecek ger¢ekei olmayan veya ilgisiz varyasyonlarin ortaya
konulmasindan kaginmaya 6zen gosterilmelidir.

Veri arttirma, mevcut verilere cesitli doniigiimler uygulayarak bir veri kiimesinin
boyutunu yapay olarak artirmak i¢in derin 6grenmede yaygin olarak kullanilan bir tekniktir. Bu
yaklagim, modelin genellestirilmesinin ve saglamliginin gelistirilmesine, onu verilerdeki daha
genis bir c¢esitlilik araligina maruz birakarak yardimci olur. Bu yontemde orijinal goriintii
iizerinde dondiirme, ¢evirme, yakinlagtirma, kirpma ve ¢evirme islemleriyle ayn1 goriintiiniin
farkli agilardan yeni bir goriintiisii elde edilir[142]. Bir diger veri artirma teknigi ise sentetik
veri tiretimidir. Ilk yapay goriintiiler, Goodfellow'un 2014 yilinda tanittig1 ve evrisimli sinir ag1
mimarisinden farkli olan GAN: Generative Adversarial Network ile {iretildi. Genel GAN
mimarisinde iki derin ag vardir; jenerator ve ayirici. Ayiric1 ag sahte ve gergek goriintiileri
ayirmaya calisgirken, jenerator ag1 giriltli ekleyerek gercekei goriintiiler {iretmeyi
hedefliyor[21].
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4.5. Normalizasyon (Normallestirme)

Derin 6grenme baglaminda normallestirme, tipik olarak girdi verilerine bir sinir agina
beslenmeden 6nce uygulanan bir 6n igleme adimini ifade eder. Bu anlamda normallestirme, giris
ozelliklerinin genellikle O ile 1 arasinda veya ortalama 0 ve standart sapma 1 olacak sekilde
benzer bir araliga 6l¢eklendirilmesini igerir[143]. Bu 6n isleme adimi sinir aginin, optimizasyon
algoritmasinin yakinsamasini gelistirmeye ve genel performansi artirmaya yardimei olabilir.
Derin 6grenmede kullanilan birka¢ yaygin normallestirme teknigi vardir.

Normallestirme, derin 6grenmede gok dnemlidir ¢iinki belirli 6zelliklerin, daha biiytik
6lcekleri veya farkliliklari nedeniyle 6grenme siirecine hakim olmasini dnlemeye yardimci olur.
Ayrica egitim siireci sirasinda sayisal istikrarsizliklarin 6nlenmesine de yardimei olabilir. Ancak
normallestirme tekniginin ve parametrelerinin se¢imi, verilerin belirli 6zelliklerine ve sinir ag1
mimarisinin gereksinimlerine baghdir. Ozet olarak, derin 6grenmede bir 6n isleme adimi olarak
normallestirme, girdi 6zelliklerinin benzer 6lgekte olmasini saglamaya yardimet olur ve sinir

aglarimin verimli egitimini ve yakinsamasini kolaylastirir.

4.5.1. Minimum-Maksimum Ol¢eklendirme

Bu yontem, minimum degeri ¢ikarip ardindan maksimum ve minimum degerler
arasindaki farka bolerek verileri genellikle 0 ile 1 arasinda sabit bir araliga 6lgeklendirir[144].

Normallestirmenin en basit yontemlerinden biridir ve ¢esitli makine 6greniminde ve yaygin

olarak kullanilir. Olgeklendirme islemi DenklemX;cqea = xx_ﬂ

max~Xmin

(4.1) de gosterilmistir.

Xscaled = = Zmin_ (41)

Xmax~Xmin

4.5.2. Ortalama Normallestirme

Merkezleme veya sifir ortalama olarak da bilinen normallestirme, bir 6zelligin
ortalamasini sifira ayarlamak i¢in kullanilan bir veri 6n isleme teknigidir. Bu yontem, 6zelligin
ortalamasinin her veri noktasindan ¢ikarilmasini igerir, bu da 6zelligin ortalamasiin sifir
oldugu ortalama kaydirmali bir dagilimla sonuglanir[146]. Hesaplama sekli Denklem
Xnormalized= X — u (4.2de

gosterilmistir. Xnormallestirme 6zelligin normallestirilmis degeri, X, 6zelligin orijinal degeri
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ve p ozelligin ortalamasidir.

Xnormalizea =X — U (4.2)

Ortalamalarin normallestirilmesi, verilerin sifirlanmasi etrafinda ortalar; Bu, belirli
programlar, 6zellikle de sifirlanmis veriler varsayan veya 6zelliklerin duyarli olmayanlar igin
faydali olabilir. Gradyanlarin ¢ok biiyiik veya ¢ok kiigiik olmasini dnleyerek, gradyan distisleri
gibi biiylimelerinin yakinsamasinin ger¢eklesmesine yardimci olabilir. Ancak ortalama
normallestirmenin verilerin 6lgegini veya yayilmasini etkilemedigini unutmamak 6nemlidir. Bu
nedenle 6zelliklerin farkli 6lgek veya varyanslara sahip olmasi tek basina yeterli olmayabilir.
Bu gibi durumlarda ortalama normallestirmeyi standardizasyon (Z-skoru normallestirmesi)
veya Min-Maks olgeklendirme gibi olgeklendirme teknikleriyle birlestirmek daha uygun

olabilir.

4.5.3. Standardizasyon (Z-puan normalizasyonu)

Z-puant normalizasyonu veya Z-puant Olceklendirme olarak da bilinen
standardizasyon, sayisal oOzellikleri ortalama O ve standart sapma 1 olacak sekilde
olgeklendirerek doniistiirmek icin kullanilan bir veri 6n igleme teknigidir[147]. Cesitli makine
ogreniminde ve istatistiksel uygulamalarda yaygin olarak kullanilan bir tekniktir. Hesaplanma

X—u

sekli Denklem Xt andardized = — (4.3te

gosterilmistir. Burada, Xstandart, ozelligin standartlagtirilmis degeri, X, 6zelligin orijinal

degeri, u 6zelligin ortalamasi ve ¢ 6zelligin standart sapmasidir.

X—u

Xstandardized = .

(4.3)

Standardizasyon, veri dagilimmi ortalama O ve standart sapma 1 olacak sekilde
doniistiirerek normal dagilimli verileri varsayan veya bundan yararlanan algoritmalar i¢in uygun
hale getirir. Verileri sifir etrafinda ortalar ve ortak bir standart sapmaya gore O6lgeklendirir,
boylece ozellikler arasinda daha kolay karsilastirma yapilmasina olanak tanir. Standartlastirma,
tim veri araligini sabit bir araliga sikistirmadigi i¢in Min-Maks &lgeklendirme gibi diger
olceklendirme teknikleriyle karsilastirildiginda aykiri degerlere karsi dayamikhidir. Olgegi
ayarlarken orijinal dagilimin seklini korur. Bu, verilerin degisken 6lgeklere sahip oldugu ve
algoritmanin performansinin dlgek ve 6zelliklerin dagilimina duyarli oldugu durumlarda, onu

ozellikle yararli kilar.
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4.5.4. Toplu Normallestirme

Toplu Normallestirme, derin 6grenmede dahili ortak degisken kaymasi sorununu
cozmek icin kullanilan bir tekniktir; bu, egitim sirasinda agin parametreleri giincellendiginde
gizli katmanlardaki aktivasyonlarin dagilimindaki degisikligi ifade eder. Bu degisim, daha
diisilk 0grenme oranlar1 gerektirerek egitim siirecini yavaslatabilir ve daha derin aglarin
egitilmesini zorlagtirabilir. Toplu Normallestirme, bir mini grup igindeki her katmanin
aktivasyonlarini normallestirerek bu sorunu giderir[148]. Normallestirme, aktivasyonlarin hem
toplu boyutu hem de 6zellik boyutu genelinde gergeklestirilir. Normallestirmeden sonra,
modelin her 6zellik i¢in en uygun dlgegi ve ortalamay1 6grenmesine olanak saglamak amaciyla

aktivasyonlar, &grenilebilir parametreler (gamma ve beta) kullanilarak oOlceklendirilir ve

kaydirilir. M'nin parti boyutu oldugu bir mini aktivasyon grubu {x(l), xiz), s xfm)}, g0z Oniine

_

alindiginda, belirli bir x 6zelligi igin toplu normalizasyon islemi Denklem xB(i)@ = xg;+ g
(
4
4 e o X0k

XY= — (4.4)
)
' y® =yz® 4 p (4.5)
e

Burada, p mini partinin ortalamasi, mini grubun varyansi, €, sifira béliinmeyi 6nlemek
amaciyla sayisal kararlilik igin eklenen kiiciik bir sabit, x? normallestirilmis aktivasyon, y
rFleormallestirilmis aktivasyonu Olceklendiren Ogrenilebilir bir parametre, B normallestirilmis
Ektivasyonu kaydiran 6grenilebilir bir parametre ve y® &lgeklendirme ve kaydirma
's_onrasmdaki ciktidir. Egitim sirasinda Toplu Normallestirme, her mini grubun ortalamasini ve
varyansini hesaplar ve bunlar1 aktivasyonlar1 normallestirmek i¢in kullanir. Bununla birlikte,
cikarim (degerlendirme) sirasinda ortalama ve varyans, tutarlihi@i saglamak igin genellikle
E{gitim veri kiimesinin tamami veya egitim veri kiimesinin hareketli ortalamasi {izerinden
gesaplamr.
f Toplu Normallestirme, dahili ortak degisken kaymasini azaltarak egitim siirecinin
Tengelenmesine ve hizlandirilmasia yardimei olur[149]. Ayn1 zamanda bir diizenleyici gorevi
gérerek birakma gibi diger diizenleme tekniklerine olan ihtiyact azaltir. Ek olarak, egitimi daha
Ta hizlandirabilecek daha yiiksek 6grenme oranlarinin kullanilmasina olanak tanir. Genel olarak

Ioplu Normallestirme, derin sinir ag1 mimarilerinin standart bir bileseni haline gelen giiclii bir
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tekniktir.

4.6. Degerlendirme Metrikleri

Degerlendirme metrikleri, bir modelin performansini 6lgmek i¢in kullanilan
Olciitlerdir ve uygulama alanina gore degisebilir. Goriintii isleme veya bilgisayarli gérmedeki
segmentasyon gorevlerine yonelik degerlendirme metrikleri, segmentasyon algoritmalariin
performansint degerlendirmek icin cok Onemlidir. Degerlendirme metrikleri, temel gercek
aciklamalariyla karsilastirildiginda tipik olarak segmentasyon ciktisinin kalitesini degerlendirir.
Karsilastirilabilir goriintiilerdeki benzer pikselleri (kesisme, giris ve ¢ikis goriintiilerini alarak)
sayan ve bunu her iki goriintiideki toplam piksel sayisina bélen modelimizi degerlendirmek icin
Zar Benzerligi Katsayis1 (DSC) olgiiliir. DSC, 0 ile 1 arasinda aralik degerlerine sahip ikili
gorilintiiler arasindaki uzamsal Ortiisme orami araciligiyla, temel dogruluk segmentasyonu

sonuglar1 karsilastirilarak oOlgiiliir; burada 0, eslesme olmadigini ve 1, milkkemmel eslesmeyi

2x|XnY|
[X]|+]Y]

temsil eder[150]. Denklem DSC=

(4.6 DSC'nin formiilasyonunu temsil eder; burada X ve Y, timorlii veya tiimorsiiz goriintiileri

temsil eden ikili smiflardir. Benzer sekilde jaccard indeks Olgiisii hesaplanir, Denklem

2x|XnY|
|xuY|

Jaccard= (4.7de

gosterilmistir. Diger bir degerlendirme o0lgiitli, segmentasyonda yaygin olarak kullanilan
Ortalama Kesisme-Birlesim (IoU)'dir, Denklem 4.8’de gosterilmistir. Hassasiyet (Gergek
pozitif oran) Denklem Duyarlzlzkzx%y (4.9da

ve  Ozgillik  (Gergek  Negatif  Orandir) Denklem  Aesin/ik= B (5-1)|

[B-Y|
4.10’da gosterilmistir[151].
g
_2x|XnY]
DSC = XY (4.6)
_ 2x|xny]|
Jaccard = Xor] %7)
_ Ixny|
Mean IoU = XOr] (4.8)
Duyarlilik = % (4.9)
Kesinlik = B=X0B-1)| (4.10)

|B-Y|

Daha o6nce de belirtildigi gibi DSC, boyut ve lokalizasyonu algisal kaliteyle yansitan

tibbi goriintii segmentasyonunda oldukga popiilerdir. Ayrica, tibbi goriintli segmentasyonunda
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siklikla kullanilan bir dogrulama 6l¢iisii olan ortiigme indeksi olarak da bilinir. Daha 6nce
bahsedilen nedenlerden dolay1 piksel bazinda dogrulukla karsilastirildiginda daha iyidir. Gri
alan, manuel olarak etiketlenen bdlgeleri, mavi, tahmin edilen bolgeleri, yesil alanlar, tahmin
edilen gergek ile temel gercek arasindaki ortiigme alanini belirtir. Otomatik ve temel dogruluk
segmentasyonu karsilastirildiginda tekrarlanabilirligi 6lgmek i¢in DSC kullanilir. DSC'nin

gorsel formiilasyonu Sekil 4.5’te gosterilmektedir.

predicted

2X

Dice Coefficient =

predicted

Sekil 4.5. DSC formiilasyonun gdsterimi

Modelin basarisin1 6lgmek i¢in dogru metrikleri segmek olduk¢a 6nemli bir noktadir.
Simiflandirma problemlerinde performans 6l¢iimii ve modelin degerlendirilmesi igin daha farkl

metrikler kullanilmaktadir. Siniflandirma i¢in en 6nemli degerlendirme Olgiiti Accuracy

TP+TN

(Dogruluk)’tur. Dogruluk formiilii Denklem Dogruluk = —————
TP+TN+FP+FN

(4.11°de gosterilmistir. Bunun yaninda duyarlilik, kesinlik ve F1 puan dl¢iimleri diger en
onemli metriklerdir. Bu metriklerin genel olarak siniflandirma siireglerinde kullanilmasi ve
literatiirde genel olarak kabul gbrmesi, an yaygin kullanilmasinin temel sebebidir[152].
Siniflandirmada kullanilan diger 6nemli bir metrik ise karigiklik (hata) matrisidir. Karisiklik
matrisi, gercek pozitif (TP), gercek negatif (TN), yanls pozitif (FP) ve yanlis negatif (FN)

parametrelerden olusur. Gergek pozitif ve gercek negatif model dogru siniflandirmadir. Yanls
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pozitif ve yanlig negatif, modelin yanlig simiflandirilmasidir[37]. Dogruluk, bir modelin dogru
sekilde simiflandirilma Kkapasitesidir. Hassasiyet, pozitif olarak tahmin edilmesi gereken

islemlerden kac¢inin pozitif olarak tahmin edildigini gdostermektedir. Denklem F1 Puani =

2xPrecision*Recall

(4.122°de gosterilen F1

Precision+Recall

puani, bir testin dogrulugunun Ol¢isiidiir; kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir.

Maksimum 1 (mitkemmel hassasiyet ve kesinlik) ve minimum 0 degerine sahip olabilir[153].

TP+TN

Dogruluk = ————— (4.11)
TP+TN+FP+FN
2xPrecision*Recall

F1 Puant = — (4122)
Precision+Recall
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5. ONERILEN MODELLER

Bu tez caligmasinda MR goriintiileri kullanarak beyin tiimorlerini otomatik tespit
etmeye yonelik ¢aligmalar gerceklestirildi. Beyin tiimori tespitinin temel amaci, tipik olarak
beynin MRI (Manyetik Rezonans Goriintiileme) taramalar1 gibi tibbi goriintiileme verileri
icindeki tiimorlerin siirlarini ve timdr tiplerini dogru bir sekilde tanimlamak ve 6zetlemektir.
Bu gorev, beyin tiimdrii hastalarinin tibbi teshisinde, tedavi planlamasinda ve izlenmesinde
birgok 6nemli amaca hizmet eder. Bu nedenle bu tez c¢alismasina baslarken temel
motivasyonumuz insan hayati i¢in son derece 6nemli olan konuya 6nemli bir katki saglamak ve
literatiirde elde edilmis basarilari daha yiiksek bir seviyeye ¢ikarmaktir. Bu nedenle tez
caligmasina baglamadan 6nce bu alanda yapilmis birgok ¢alismayi inceledik ve bu ¢alismalarda
kullanilan modelleri bizde ayn1 veri setleri ile calistirip degerlendirdik. Bugiine kadar elde
edilmis sonuc¢lardan daha yiiksek basarili sonuglar elde etmek i¢in farkli modeller kullanmak
veya yeni modeller gelistirmek gerekiyordu. Bizde bu kapsamda bazi calismalarimizda mevcut
modelleri kullanip farkli veri 6n isleme teknikleri uyguladik. Bazi ¢alismalarimizda mevcut
ESA aglarini iyilestirerek tamamen yeni aglar tasarladik ve kullandik. Bazi ¢aligmalarimizda
ise farkli ESA modellerini bir araya getirerek hibrit modeller kullandik. Bu boliimde, tez
kapsaminda yaptigimiz ¢alismalari, gelistirdigimiz ve onerdigimiz modeller ve elde ettigimiz

sonuclar detayli bir sekilde agiklanmaktadir.

5.1. Hibrit Densel21-Unet Modeli Kullanarak MR Gériintiilerinden Beyin Tiimorii
Segmentasyonu

Timor segmentasyonunun temel amact, aktif timorlii dokularin, nekrotik dokularin ve
odemin (tiimor yakiindaki sislik) bolgelerini tespit etmektir. Bu tespitler, normal ve anormal
bolgeler arasinda ayrim yapilarak tanimlanabilir. Ancak infiltre glioma tlimoérlerinin siirlart
belirsiz oldugundan tespit edilmesi zordur. Bu tiir tiimdrler i¢in ¢6ziim, T1, T1C, T2 ve Flair
sekanslarin birlikte kullanmaktir. Bu sekanslarin her biri farkli 6zelliklere sahiptir ¢iinkii bu
yontemlerin her biri, her doku i¢in benzersiz bir imza olusturur[154]. Son yillarda, derin sinir
aglart (DNN'ler), yiiksek dogruluk elde ederek goriintii boliimlemede {imit verici sonuclar
gostermistir[14]. Bu yontemler basarili olmasina ragmen hala dikkate alinmasi gereken sorunlar
ve gelistirilmesi gereken alanlar bulunmaktadir.

[k olarak, ¢ogu derin 6grenme tabanl beyin tiimérii segmentasyonu yaklasimindaki
temel sorun, yerel etiketler ve bagimliliklar iizerinde iyi g¢alismayan piksel siniflandirmasini
gerceklestirmesidir. Piksel siniflandirmast, bir goriintiideki tek tek piksellere bir etiket veya sinif
atama islemini ifade eder. Bu teknik, goriintii isleme ve bilgisayarli gérme gorevlerinde,

ozellikle de goriintii boliimleme ve nesne tanima gibi alanlarda yaygin olarak kullanilir. Piksel



bazli siniflandirmanin temel sinirlamalarindan biri, hedef piksellerin sinifinin dogru bir sekilde
tanimlanmasina yardimci olabilen ¢evredeki piksellerden gelen bilgilerin kullanilmamasidir.

Ikincisi, literatiirde Onerilen bir¢ok calismada tam tiimér bolgesi yiiksek DSC
dogrulugu ile tespit edilmesine ragmen ¢ekirdek tiimor ve genisleyen tiimor alanlarin tespitinde
DSC orani diisiiktiir. Bu sorunun temel neden ¢ekirdek tiimor ve genisleyen tiimdr bolgeleri
daha kiigiiktiir ve Oznitelikleri tespit etmek zorlasmaktadir.

Bu zorluklarin iistesinden gelmek i¢in MR goriintiilerinin 6n igsleme ve son isleme
stirecine tabi tutulup hibrit bir DenseNet121-UNet modeli dnerilmektedir. Bu ¢aligmanin iki
temel motivasyon kaynagi bulunmaktadir; birincisi simif dengesizligi sorunun iistesinden
gelmek, ikincisi ise tiimorlii bolgede daha kiiciik alan kaplayan c¢ekirdek timor ve genisleyen
tliimor alanlarimin tespit oranini arttirmaktir. Bu amag dogrultusunda, goriintiiyii timor merkezi
koordinatlarina ve tiimor boyutuna gore (64x64) boyutlarinda 1, 2 veya 4 pargaya boliiyoruz.
Gorilintii segmentasyon islemi tamamladiktan sonra bu (64x64) gorselleri ayni koordinatlar
kullanarak birlestirilmektedir. Literatiirde veri dengesizligi sorununu ¢6zmek igin 2 boyutlu
hacimden kiigiik yamalarin kullanilmasi yaygindir[155]. DenseNet121-UNet, kodlayict ve kod
¢ozilicli arasinda parametre giincellemelerini kararli hale getirmeye yardimeci olan atlama
baglantilarin1 kullanir. Genellikle daha derin aglar, diger modellere gore daha fazla 6zellik
yakaladiklarindan 6zellikle goriintii islemede daha iyi performans gosterir. DenseNet121-UNet
hibrit modeli, parametre giincellemesini stabilize ettigi i¢in modelin daha sorunsuz ve verimli
bir sekilde egitilmesine yardimci olan kisa bir atlama baglantis1 kullanir[18]. Literatiirdeki diger
calismalar karsilagtirildiginda onerilen modelin daha etkili, rekabet¢i oldugu ve daha iyi
dogruluk elde ettigi goriilmektedir.

Bu ¢alismada beyin MR goriintiilerin segmentasyonu i¢in BraTS2019 veri seti
kullanan bir hibrit DenseNet121-UNet mimarisi onerilmektedir. Ayrica gekirdek tiimorler ve
genigleyen tiimorler gibi kiiclik alanlarin segmentasyonunu kolaylagtirmak i¢in goriintiileri 6n
isleme teknikleriyle normallestirilmis ve kirpilmigtir. Literatiirdeki benzer c¢alismalarda
cekirdek ve genisleyen timor bolgeleri i¢in DSC dogruluk degerleri ¢ok diisiiktiir. Bu ¢aligmada
bu tiir alanlarin DSC dogrulugunu iyilestirmeye odaklanilmigtir. Sonuglarimizi diger temel
yontemlerle kargilagtirmak i¢in verimli egitim ve test stirecini tanimlayarak BRATS 2019 veri
seti ile model egitilmektedir. Onerilen hibrit DenseNet121-UNet modelinin ana katkilari
asagidaki gibidir:

o  Gorintiileri kiigiik pargalara bolerek egittigimiz i¢in egitim stiresi daha kisadir.
e Dengesiz etiket dagilimlarinda kritik olan veri kiimesini 6n igleme tabi tutarak hibrit bir

model 6nerilmistir.
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o DenseNet121-UNet mimarisi kullanilarak beyin tiimorii segmentasyonu i¢in daha once
denenmemis hibrit bir algoritma onerilmistir.

e Ogzellik ¢ikarma i¢in gereksiz alanlar tespit edilip ve goriintiiler kirpilarak akldirilmustr, bu
da segmentasyon siirecinin dogrulugunu artirir ve modelin egitim siiresini kisaltir.

e Tam timor, ¢ekirdek tiimor ve genigleyen timor tiplerinde DSC oraninda ciddi bir artig

elde edilmis diger calismalara gore daha iyi sonuglar elde edilmistir.

5.1.1.  Veri On isleme Siireci

Gliomalar dort kategoriye ayrilir: (1) nekrotik doku, (2) 6dem, (3) genisleyen tiimorler
Ve (4) genislemeyen tiimorler. Segmentasyon degerlendirmesi igin bu glioma dokulart ii¢ gruba
ayrilir: (1) Tim Timdr, (2) nekrotik dokudan olusan cekirdek tiimor ve (3) genisleyen
tiimor[136]. BraTS veri setinde bulunan boliimlere ayrilmis gortntiiler dort etiketli sinifa ayrilir:
(0) Arka planda tiimér olmayan bolge, (1) Nekroz, (2) Odem ve (3) genisleyen tiimor. Onerilen
modelimizde girdi goriintiileri (240, 240, 155) boyutlu eksenel dilim goriiniimii kullanilmisgtir.
Bu ¢alismada egitim icin veri setinin %70' (235 hasta), dogrulama i¢in %15'i (50 hasta) ve geri
kalan %15'i (50 hasta) veriler modelin test edilmesi i¢in kullanilmistir.

On isleme siirecinin ilk adiminda, goriintiilerin arka planinda bulunan bazi siyah
gorseller beyin timori kategorisine ait olmadigi igin elenmistir. Tibbi goriintii analizinde
gOriintiiniin tamamiin kullanilmasina gerek yoktur. Bu nedenle gorselin arka planini ve
gereksiz kisimlarini kirparak kaldirmak gerekir[136]. Goriintiilerin bazilar1 siyah dilimler
(hi¢bir bilgi icermeyen) igerir ve bunlar 6n isleme adiminda atilir[27]. Veri dagitimindaki
dengesizlik segmentasyonu zorlastirtyor. Bu nedenle goriintiiler kirpilarak kiigiik parcalara
boliindii. Sonug olarak daha kiiglik bir goriintii elde edildi ancak tiimor alaninin biiyiikligiinde
bir degisiklik olmadig1 igin veri dagilimindaki dengesizlik azaldi[156]. Tiimor bolgesinin
bloklara boliinmesindeki amag goriintiiden tiimdriin bulunmadigir kisimlar1 ¢ikarmak ve
modelin sadece tiimor alaninin 6zelliklerini tespit etmesini saglamaktir. Farkli yontemlerle
timor bolgesi tespit edilebiliyor ve bunun sonucunda kirpma islemi uygulanabiliyor. Ancak
modelin bu gorselleri kabul edebilmesi icin genislik ve uzunluk boyutlarinin ayni olmasi
gerekmektedir. Bu nedenle goriintiiler 64x64 piksellik bloklara bdliiniir.

Ikinci asamada NumPy kullanilarak tiimor merkezinin koordinatlar1 bulundu. Daha
sonra bu koordinatlar merkez alinarak goriintiiye kirpma islemi uygulandi. Kirpma sonrasinda
timor boyutunda herhangi bir degisiklik olmadan daha kiigiik bir goriintii elde edildi. Kirpma
sonucunda veri dagilimindaki esitsizlik azalir. Modeli egitmek i¢in goriintiiler (64x64) boyutuna
doniistiiriildii. Ornegin tiimér merkezinin koordinatlarini bulma yontemi Sekil 5.1'da

gosterilmektedir. Bu goriintiide Xcenter ve Ycenter'' bulmak igin su islemleri yapiyoruz:
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Xcenter degeri, timdoriin y ekseninde baglayip bittigi yerdeki degerlerin toplanmasi ve ikiye
boliinmesiyle elde ediliyor. Ayni sekilde tiimoriin x ekseninde baglayip bittigi yerdeki
degerlerin toplami alinarak ikiye bdliinerek Ycenter degeri elde edilir. Degerler bu sekilde

hesaplandiginda Denklem indeks — xy = np.where(img)

(max(indeks—xy[1])+(min(indeks—xy[1])))
2

(5.1 - Denklem Xmerkez =

(5.3 uygulanarak (Xcenter, Ycenter) = (153, 135) degerleri elde edilir. Tiimoériin merkez
koordinatlarini bulma yontemi Sekil 5.1 ve Sekil 5.2'de gosterilmektedir. Sekil 5.3, goriintiiniin

dort parcaya boliinmesini gostermektedir.
i ]
30

70

100

150

2000

(153,135)

Sekil 5.1. Tiimor merkezinin koordinatlarinin nasil elde edildigi gosterilmektedir.

128

128

Sekil 5.2. MR goriintiisii koordinatlar kullanilarak 64x64 boyutunda pargalara nasil boliindiigii
gosterilmektedir.
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Sekil 5.3. Genisligi ve uzunlugu 64'ten biiyiik, merkez koordinatlar1 belirlenmis bir goriintii 4 parcaya
boliinmiis olarak gosterilir.

En onemli kisim tiimdr alaninin genisligi ve uzunlugudur. Timdr alani, alan
uzunluguna gore boliiniir. Tiimdr alaninin genisligi veya yiiksekligi 64'ten biiyiikse iki (64x64)
boyutunda pargaya boliiniir. Tiimér alaninin hem genisligi hem de uzunlugu 64'ten biiytlikse
goriintli dort (64x64) boyutlu parcaya boliiniir. Ayrica timor alaninin hem genigligi hem de
uzunlugu 64'ten kiiciikkse ve piksel degeri esik degerinden yiiksekse kirpma yapilarak 64x64

goriintii elde edilir. Tiimo6r merkezi koordinatlari Denklem indeks — xy = np.where(img)

(5.1)- Xmerkez = (max(indeks—xy[1])+(min(indeks—xy[1]))) (5.3)de
. -_ 2 .
gOsterilmistir.
indeks — xy = np.where(img) (5.1)
Ymerkez — (max(indeks—xy[0])+2(min(indeks—xy[O]))) (5.2)
Xmerkez = (max(indeks—xy[1])+2(min(indeks—xy[1]))) (53)
uzunluk = max(indeks — xy[0]) — min (indeks — xy[0]) (5.4)
genislik = max(indeks — xy[1]) — min (indeks — xy[1]) (5.5)

Burada img, piksel degeri 0,2'den biiyiik olan giris goriintiisiidiir ve np Denklem
indeks — xy = np.where(img) (5.1)’teki

(max(indeks—xy[0])+(min(indeks—xy|[0])))
2

numpy kitapligidir. Denklem Ymerkez =

(5.2)da Ycenter, timor merkezinden y eksenine olan mesafedir. Denklem Xmerkez =

(max(indeks—xy[1])+(min(indeks—xy[1])))
2

(5.3) de Xcenter, timor

merkezinden x eksenine olan mesafedir. Ayrica Denklem wuzunluk = max(indeks —
xy[0]) — min (indeks — xy[0]) (5.4) de uzunluk, tiimor alaninin

uzunlugudur ve Denklem genislik = max(indeks — xy[1]) — min (indeks — xy[1])
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(5.5) da, genislik tiimor alaninin genisligidir.

MR goriintiilerinde goriilmeyen alanlar varsa, merkezi koordinatlar1 elde etmek
amaciyla bu alanlar1 disarida birakacak bir esik degeri belirlenir. Bu ¢alismada optimal piksel
deger olarak 0,2 secilmistir. Yani piksel degeri 0,2'den kiigiik olan alanlar MR goriintiilerinden
cikarilir. Daha sonra tiimdr alanimin piksel degerlerinden x ekseni ve y ekseni i¢in minimum ve
maksimum degerler belirlenir. Bu iki deger, tiimdr alaninin merkezi koordinatlarinin elde
edilmesinde faydalidir. Bu koordinatlar1 analiz ederek tiimoriin var olup olmadigini bulmak i¢in
kirpma yaparak 64x64 boyut araliginda dilimler elde edilir.

Bu ¢aligmada Otsu esik teknigi kullanilmistir. Otsu esik teknigi, goriintiideki nesneleri
arka plandan ayirmaya yonelik bir yontemdir. Bu esik, goriintiideki kiigiik gériinmez pikselleri
ortadan kaldirmak i¢in kullanilir ¢ilinkii merkez koordinatlar1 belirlenirken bu piksel degeri
dikkate alinmistir. Goriintiideki gozle goriilmeyen goriintii bozukluklarinin koordinatlarin
belirlenmesini etkilememesi i¢in esik degeri kullanilmistir. Optimum esik degerini segmek icin
0,1 ila 0,9 araligindaki esik degerleri ayarland1 ve 0,9'un iizerindeki degerler tiimdriin bir pargasi
olabileceginden 0,9'un iizerindeki degerler incelenmedi[157]. Veri seti i¢in en uygun degerin
0,2 olarak hesaplandig1 belirlendi.

On islemenin son asamasinda ise MR gériintiilerini daha diizenli bir hale getirmek icin
z-puani normalizasyonu uygulanmistir. Etkili 6n isleme tekniklerinin kullanilmasi beyin tiimorii
segmentasyonunda daha iyi sonuglar saglar. Bu gibi nedenlerden dolayr beyin MR
goriintiilerinin 6n iglenmesi egitim siirecinde verimliligin artirilmasi ve egitim siiresinin

kisaltilmas1 agisindan olduk¢a 6nemlidir[158].

5.1.2. Onerilen Hibrit DenseNet121-UNet Mimarisi

Bu galigma, beyin tiimorii segmentasyonu i¢in ImageNet, onceden egitilmis ImageNet
veri seti ve UNet mimarisi ile birlestirilmis hibrit bir DenseNet121-UNet model mimarisi
onermektedir. Onerilen mimaride, tamamen baglantili bir DenseNet121 katmani kaldirilir ve
ist ornekleme katmanlar1 eklenir. Ancak geri kalan tiim katmanlar orijinal ¢alismadakiyle
aymdir. UNet mimarisi kodlayici ve kod ¢oziicii yapilardan olusur. Onerilen hibrit modelde
kodlayict yerine DenseNet121 agi kullanilmistir. Bu nedenle DenseNet121 agindaki tam
baglantili katman kaldirlmigtir. Ciinkii  segmentasyon igin evrisim ve havuzlama
katmanlarindan elde edilen Ozellikler tam bagli katmanda softmax kullanilarak smiflara
ayrilmaktadir. Enkoder kisminda herhangi bir siniflandirma ve segmentasyon olmadigindan tam
baglantili bir katmana ihtiya¢ duyulmaz. Kodlayici kisminda giris goriintiisiiniin 6znitelikleri
cikarilarak atlama baglantilari ile ayni seviyedeki kod ¢oziicii katmanlarina iletilir[158]. Agin

her bir havuzlama katmanindan 6nceki katman, kombinasyon katmanlar1 olusturmak i¢in aym
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boyutu igeren bir sonraki katmanla birlestirilir[159]. Sekil 4.9°da gosterildigi gibi, ii¢ agsamali
on isleme, giris gorlintllerinin 1iyilestirilmesine yardimci olur ve segmentasyon igin
DenseNet121-UNet mimarileri uygulanir. Tiim MR sekanslari arasinda T1 goriintii ¢oziiniirligii
diger dokuya gore daha diisiiktiir. Bu nedenle tiimdr alanini kesfetmek i¢in (Flair, T2, T1C) gibi

diger sekanslar1 kullanilmaktadir.

Hybrid

Densenet121 -
g Preprocessing UNET Postprocessing

Sekil 5.4. Hibrit DenseNet121-UNet mimarisinin bir diyagrami gosterilmektedir.

Sekil 5.4’da goriildiigii gibi MR goriintiisiiniin giris oldugu mimaride 6ncelikle bir
veri On igleme siireci bulunmaktadir. Veri 6n isleme siirecinden gecen MR goriintiileri 6nerilen
hibrit mimari ile egitilmektedir. Egitim sonucunda elde edilen ¢ikti MR gdriintiilerinin son
islemlerinin ardindan segmentasyon islemi tamamlanir. Onerilen model kodlayici-kod ¢dziicii
mimarisine dayanmaktadir. Veri kiimelerinde 6nceden egitilmis modellerin kullanilmasi,
tasarlanan modellerin hizla yakinsamasina yardimei olur. Girig goriintiisii, onceden egitilmis
blok serisi DensetNet121 kodlayiciya beslenir. Bu yogun bloklar, girig goriintiisiinden yararh
bilgileri alir ve kod ¢oziiciiye iletir. Kod ¢oziiciiniin islevi, goriintii 6zelliklerini yiikseltmek ve
bunlar1 gerekli sekle eslemektir. Daha sonra bu tiir 6l¢eklendirilmis oOzellikler, atlama
baglantilar1 araciligiyla filtrelerle (belirli sekilli 6zellikler) birlestirilir. Atlama baglantilari, kod
¢Oziiclinlin istenen Ozellikleri {iretmesine olanak taniyan anlamsal bilgilerin getirilmesine
yardimei olur[160]. Ayrica, islenen 6zellikleri toplu normalizasyon ve ReLU igeren 3 x 3
evrisim katmani takip eder. Son olarak, son kod ¢oziicii katmaninin ¢iktisi, 1 x 1 evrigim
katmanina ve ardindan bir sigmoid fonksiyonuna aktarilir. Onerilen hibrit DenseNet121-UNet

model mimarisi Sekil 5.5'da gosterilmektedir.
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Sekil 5.5. Onerilen hibrit DenseNet121-UNet mimarisi

Atlama baglantilari, ilgili kodlayicidaki bu 6zellikleri yeniden yakalamay1 ve kod
¢Oziiciiniin iist 6rnekleme katmaninda baglamsal bilgiyi muhafaza ederek goriintiileri minimum
yerel bilgi kaybiyla yeniden yapilandirmay1 amaglar. Bununla birlikte, her bir maksimum
havuzlama katmaninda alt 6rnekleme sirasinda bilgilerin bir kismi kaybolur[14]. Kod ¢oziici,
dogru tiimor smirlarimi korumak igin diisiik ¢oziiniirlikli bir goriintlinlin 6zellik haritasin
yiksek ¢oOziiniirlikli bir goriintiiye Olceklendirmeyi amaglamaktadir. Kod ¢dziiciiniin
maksimum havuzlama katmaninin simetrik yapisi, dnceki katmanin ¢iktilarini girdi olarak alan
havuzlamay1 kaldirma katmaniyla degistirilir. Son olarak, son kod ¢6ziicii, siniflandirma i¢in

softmax katmanina beslenen yiiksek boyutlu 6zelliklerin giktisini verir[161].

5.1.3. Onerilen DenseNet121-UNet Mimarisinin Avantajlari

BraTS 2019 veri setinin analizi, tiim etiketlerin aynm Olcekte olmadigim
gostermektedir. Ornegin, tiim MR gériintiilerinde genisleyen timér tipi yoktur ve bu aym
zamanda diger tiim tiimor tipleri i¢in de gecerlidir. Literatiirde yaygin olarak bulunan sinif
dengesizligi problemini olusturur. Ayni sekilde MR goriintiilerindeki tiim tiimor alanlarinin
boyutlar1 da farklidir. Baz1 timdr alanlar1 daha biiyiik (tiim tiimor), digerleri ise ¢ok daha
kiigiiktiir (genisleyen tiimor). Boyle bir durumda, segmentasyonda tiim tiimor gibi genis yer
kaplayan tiimor tipleri igin yiiksek DSC elde edilirken, genisleyen timdr gibi kiiciik alanlarin
diistik dogrulukla tespit edilmesine yol acar. Her ne kadar birgok ¢alisma bu sorunu ¢dzmeye
caligsa da, hesaplama siiresinin yam sira dogrulugu da iyilestirme firsat1 hala mevcut[32]. Bu
zorluklarin iistesinden gelmek icin hibrit bir DenseNet121-UNet mimarisi 6neriyoruz. Onerilen
DenseNet121 mimarisinin geleneksel yontemlere gore kaybolma gradyan sorununun
hafifletilmesi, 6zellik yayilliminin giiclendirilmesi ve parametrelerin azaltilmasi gibi bir¢ok

avantaji vardir[99].
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DenseNet mimarisi, tiim katmanlar1 yogun bir sekilde birbirine baglayarak bu sorunu
cozmeye calisir. Her yeni katman, 6nceki tiim katmanlardan girdi alir ve bilgilerini sonraki tiim
katmanlara iletir. Sonug¢ olarak, son ¢ikti katmani, ilk katman da dahil olmak iizere her
katmandan dogrudan bilgi alir. Gereksiz katmanin kaldirilmasi amaglanmaktadir. Spesifik
olarak, bilgiyi dogrudan yogun bloklarin farkli seviyelerine iletmek ve daha iyi dogruluk elde

etmek igin atlama baglantilarini kullanan bir DenseNet121-UNet ag1 tasarlanmaktadir[162].

5.1.4. Veri Son isleme Siireci

Egitim islemi 6ncesinde gorseller (64x64) boyutuna doniistiiriilerek modele giris
yapilir. Egitimden sonra bu boliimlere ayrilmig goriintiilerin yeniden birlestirilmesi gerekir. Bu
amagla, 6ncelikle daha 6nce elde edilen koordinat verileri kullanilarak her bir timor etiketinin
(tim tiimor, ¢ekirdek tiimor, genisleyen tiimor) parcalari birlestirilmektedir. Daha sonra bu
tiimorlii alanlar birlestirilir ve radyologun yaptigi gibi segmentasyon islemi tamamlanir. Beyin
MR goriintiileri 6nerilen mimariyle egitildikten sonra son islemler gergeklestirilir. Bu iglemde
64x64 boyutunda parcalara ayrilan goriintiiler koordinat verileri kullanilarak birlestirilir ve
orijinal boyutlarina doniistiiriiliir. Sekil 5.6, tiimdr alanlarindaki dilimlerin birlestirilmesine

iligkin iglem sonras1 asamalar1 gostermektedir.

Cekirdek Tumor Genisleyen Timor Tiim Tumdr Bolitlenmis Gortinti

Sekil 5.6. Timor parcalarmin birlestirilmesi iglemi

5.1.5. Uygulama Detaylari

Miimkiin olan en iyi modeli tasarlamak i¢in farkli parametreler test edilmis ve en
verimli parametreler secilmistir. Egitim i¢in 50 epoch 16 batch boyutu se¢ilmistir. Daha sonra
BraTS 2019 veri seti iizerindeki egitim seti Adam optimizer ve 0,0001 6grenme orani ile birlikte
5 kat capraz dogrulamasi altinda egitilmistir. Ayrica, her islem katmaninda ag stabilize etmek
ve normallestirmek i¢in toplu normalizasyon kullanilmistir. Modelin performansini 6lgmek igin
DSC, ortalama iou ve jaccard metrikleri kullanilmigtir. Tiim c¢alismalar Google Colab Pro
ortaminda gergeklestirilmistir.
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5.1.6. Uygulama Sonuclari

UNet'li hibrit model DenseNetl21, kiigiik veri siniflandirma sorununun {istesinden
gelmeye yardimci olan kodlayicilara dayanmaktadir. Ustelik UNet, egitim i¢in dnemli miktarda
zaman gerektiren karmagik bir mimaridir ve egitim, bilgisayar 6zelliklerinden de etkilenir. Bu
sorunlarin {istesinden gelmek i¢in 6nerilen hibrit modeli egitmek amaciyla transfer 6grenmeyi
gergeklestirdik. Kayip ve dogruluk acisindan en iyi modeli elde etmek icin cesitli senaryolar
test edilmistir. Ayrica model segmentasyon sonuglarini temel gergek degerleriyle karsilastirmak
icin DSC, ortalama iou ve jaccard indeks metrikleri ile &lgiilmiistiir. Onerilen modelin
dogrulugunu saglamak i¢in model en yaygin bes parametreyle degerlendirilmistir. Bu bes
parametre DSC, jaccard indeksi, ortalama iou, duyarlilik ve o6zgiillik metrikleridir. Bu
parametreleri degerlendirmek i¢in tahmin edilen bdlge (X), temel gergek (Y) ve arka plan (B)
alanlar1 kullanildi. Bu metriklerle elde edilen degerler Tablo 5.1'de gosterilmektedir. Onerilen
model ile karsilastirilan 5 modelin sonuglar1 Tablo 5.2°de gosterilmistir.

Tablo 5.1. Onerilen hibrit DenseNet121-UNet mimarimizi dogrulamak i¢in kullanilan metrikler

Cekirdek Genisleyen

Metrik Tiim Tiimor Timor Timor
DSC %95.9 %94.3 %389.2
Jaccard %91.4 %90.2 %79.0
Ort. loU %62.9 %75.9 %77.3
Duyarhlik %95.5 %95.7 %88.1
Kesinlik %99.6 %99.7 %99.2

Tablo 5.2. Onerilen hibrit DenseNet121-UNet mimarisinin diger derin sinir aglar1 karsilastiriimasi

DSA Tiim Tiimér Cekirdek Genisleyen
Tiimor Tiimor
UNet %285.9 %80.7 %382.9
ResUNet %89.4 %86.2 %82.8
VGG16-UNet %293.6 %389.6 %84.5
ResNet50-UNet %291.4 %88.2 %283.9
Onerilen DenseNet121-UNet %95.9 %94.3 %389.2

Literatiirde goriintii segmentasyonu i¢in kullanilan en yaygin bes model, UNet,
ResUNet, VGG16-UNet, ResNet50-UNet ve DenseNetl21-UNet aymi veri seti ve aym
parametreler ile egitilmistir. Hibrit modelde kullanilan DenseNet kismi kaldirilarak yerine diger
modeller entegre edilmis ve elde edilen sonuglar degerlendirilmistir. Onerdigimiz
DenseNet121-UNet modeli ve diger modeller ile elde edilen DSC, Jaccard ve Ort. IoU degerleri
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karsilastirilmis ve en yiiksek basari oraniin Onerilen model ile elde edildigi gdriilmiistiir.
Onerilen model, tiim tiimor, ¢ekirdek timdr ve genisleyen timdr segmentasyonu iizerinde
strastyla %95.9, %94.3 ve %89.2'lik DSC dogrulugu elde etti. Sekil 5.7, 6nerilen modelin kayip

ve DSC fonksiyonlarinin grafiksel durumunu goéstermektedir.
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Sekil 5.7. Beyin tiimoriiniin {i¢ bolgesi icin Zar Katsayist (DSC) ve Zar Kaybi1 (DSC Loss) degerleri
gosterilmektedir.

Sinif dengesizligi sorunu tibbi goriinti boliitlemede yaygindir ve DSC bu sorunu en aza
indirir. Daha oOnceki boliimlerde bahsedildigi gibi, tiimorler bolgelerine gore tiim tiimor,
cekirdek tiimor ve genisleyen tiimor olmak iizere ii¢c gruba ayrilir. Onerilen model, bahsedilen
ii¢ grup i¢in DSC'lerine dayali olarak en son teknolojiye sahip mimarilerle karsilastirilarak
degerlendirilmistir. Sekil 4.13’te 6nerdigimiz modelin yaptig1 segmentasyon ve temel gercegini
(radyologlarin yaptig1 segmentasyon) gostermektedir. Ayrica pargali gorlintiiniin farkli
kisimlarini temsil etmek i¢in ¢esitli siniflar kullanilir. Sekil 5.8’teki yesil bolgeler 6demi, sari

bolgeler ise genisleyen tlimorii temsil etmektedir[163].
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Tahmin Gergek

Sekil 5.8. Farkli tiimér tiplerinin segmentasyon sonuglari gosterilmektedir.

5.1.7. En Gelismis Yontemlerle Karsilastirmalar

UNet, 6zellikle goriintii isleme gorevleri igin tasarlanmig CNN mimarisini temel alir.

UNet'in zaman ve mekan karmasikligi yiiksek oldugundan birgok bilgisayar kaynagina ihtiyag
duyar. Bu sorunun iistesinden gelmek i¢in bu ¢alismada MR tabanli beyin tiimori gorevlerinde
transfer 6grenmeli DenseNet121-UNet onerilmistir. DenseNet121, UNet'e kiyasla katmanlar
ve parametreleri azaltan atlama baglantilarin1 kullanarak modelin zaman ve alan karmasikligini
azaltir. Ustelik modelde kolayca erisilebilen parametrelerden agirliklar DenseNet121'de zaten
mevcuttur.

Onerilen yontemin verimliligini dogrulamak icin onerilen modeli UNet, ReSUNet,
VGG16-UNet ve ResNet50-UNet modelleriyle karsilastirilmistir. Bu mimarilerin  tercih
edilmesinin nedeni literatiirde yiiksek verimli mimariler olmalar1 ve yaygin kullanilmalaridir.
Diger modeller ile elde edilen sonuglar yiiksek olmasina ragmen DenseNet121-UNet hibrit
modelin performansini agmadi. Bu da 6nerdigimiz hibrit DenseNet121-UNet modelinin beyin
timor tespiti i¢in ne kadar dogru bir model oldugunu gostermektedir.

Ayrica 6nerilen model, BraTS 2019 veri seti tizerinde egitilen son teknoloji tiriinii dort modelle
karsilagtirilmigtir. Karsilastirma yapilan ¢aligmalarda 6zellikle ayn1 veri setinin kullanilmig
olmasina ve bu ¢alismalarin literatiirde kabul gérmiis yayinlar olmasina dikkat edilmistir. Maji ve
arkadaslar1 beyin tiimorlerinin semantik segmentasyonu i¢in yonlendirilmis kod ¢6ziiciiye sahip
dikkat Res-UNet'i kullanmiglardir[158]. Wang ve Chung, 3 boyutlu UNet tabanli beyin tiimori
segmentasyonunu 6nermislerdir[164]. Ahmed ve arkadaslari, beyin tiimérii segmentasyonu igin
baglama duyarli 3 boyutlu UNet'i 6nermislerdir[28]. Barzegar ve Jamzad, beyin MRI'da glioma
timdr segmentasyonu i¢in agirlikl etiket flizyon 6grenme yaklagimini 6nermislerdir[26]. Tablo
5.3, onerdigimiz model ile bahsedilen literatiirdeki en gelismis yontemlerle yapilan ¢alismalar

arasindaki karsilastirmay1 gostermektedir.
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Tablo 5.3. Onerilen hibrit DenseNet121-UNet mimarisinin en gelismis yontemlerle karsilastirilmasi

Yontem Tiim Tiimor (T;l‘;';ro‘:ek (T;i?“mifil:ye“
Barzegar and Jamzad %90.1 %88.7 %89.0
Maji ve ark. %92.3 %84.7 %83.4
Ahmad ve ark. %90.2 %83.4 %72.2
Wang ve ark. %91.4 9%88.2 %83.9
Onerdigimiz DenseNet121-UNet %95.9 %94.3 %89.2

5.2. MR Goriintiilerini Kullanarak Beyin Tiimérii Siniflandirmasina Yoénelik Yeni
bir Yaklasim

Beyin tiimorlerinin tespitinde derin 6grenme yontemlerinin kullanilmasinin amaci,
MR goriintiilerinden tiimor tespitini otomatik hale getirmek, uzmanlarin yogunlugunu azaltmak,
hastaligin teshis siiresini kisaltmak ve uzmanlarin yapabilecegi hatalar1 6nlemektir. Bu yontem
iki asamada gerceklesir. Ilk asamada beyin MR goriintiisiinde tiimor olup olmadig tespit edilir.
Ikinci asamada eger tiimdr varsa tiimoriin tipi belirlenir. Beyin tiimérleri iic tiptir; glioma,
menenjiyom ve hipofiz[11]. Literatiirde beyin MR goriintiilerinden timor tespiti konusunda
bircok calisma yapilmistir. Bu calismalarda oldukga basarili sonuglar elde edilmistir. Ancak
hala iyilestirilmesi gereken noktalar bulunmaktadir.

Giincel yontemler incelendiginde beyin MR goriintiisiinde tiimor olup olmadigini
tespit etseler de tlimor tipini belirlemedeki basar1 orani bir miktar azalmaktadir. Bu sorunun
temel nedeni, tiimor tipinin belirlenmesi i¢in daha fazla 6zellige ihtiya¢ duyulmasidir. Bu,
Ozellikleri tespit etmek i¢in daha etkili bir yaklasima ihtiya¢ duyuldugunu gosterir. Bu da
goriintiideki 6zellikleri tespit edecek ve bu dogrultuda siniflandirma yapacak verimli bir model
tasarlanmasiyla miimkiindiir[20]. Diger bir sorun ise bir¢ok caligmanin beyin timorii
siniflandirmasi igin derin sinir aglarini kullanmasidir. Derin sinir aglarinda katman sayisi
arttik¢a azalan gradyan sorunu ortaya ¢ikar. Simiflandirma, segmentasyona goére daha basit bir
islemdir. Etkin bir CNN agi ile derin sinir aglarina ihtiyag duymadan beyin timori
siiflandirmasi yapilabilmektedir[33].

Bu sorunlar1 ¢6zmek i¢in MR goriintiilerini kullanarak beyin tiimorii siniflandirmasina
yonelik yeni bir yaklasim onerilmektedir. Veri 6n isleme siirecinde oncelikle veriler one hot
kodlama yontemiyle ikili hale dondstiiriilir. Daha sonra veriler kirpilir. Bu sayede
goriintiilerdeki gereksiz alanlarin ortadan kaldirilmasi amaglanmaktadir. Kirpma isleminden
sonra goriintiiler veri arttrma teknigi kullanilarak ¢ogaltilir. Goriintiiler egitime hazir hale
getirildikten sonra sifirdan olusturulan CNN model tabanl bir ag ile egitilir. Sifirdan yeni bir
ag tasarlanmasinin temel nedeni, mevcut derin sinir aglarinda basar1 saglanamamasi ve derin
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sinir aglarinin yasadig1 darbogaz ve gradyan inisi gibi sorunlardir[22].

Bu ¢alismada beyin MR goriintiilerinden timor tespiti i¢in sifirdan bir CNN modeli
onerilmistir. Onerilen model, 6 evrisim ve 2 tam baglantili katmandan olusan 8 katmanli bir
CNN agindan olusmaktadir. Her evrisim katmanindan sonra, modeli hizlandirmak ve
kolaylastirmak icin bir toplu normallestirme katmani eklenmistir. Modelin asir1 uyumunu
onlemek icin tamamen bagli katmanlardan sonra birakma katmani kullanildi. Sifirdan bir CNN
ag1 tasarlamanin amaci, siniflandirma islemini hizli ve yiiksek dogrulukla gergeklestirebilen
basit ama etkili bir ag gelistirmektir. Onerilen modelin ana katkilar1 asagidaki gibidir:

I. MR gorintiileri kullanilarak beyin tiimori simiflandirmast i¢in yeni bir yaklagim
Onerilmigtir.
ii. 6 evrisim ve 2 tam baglantili katmandan olusan 8 katmanli bir CNN modeli sifirdan
tasarlandi.
iii. Kullanilan filtreler ile modelin 6zellik ¢ikarim yetenegi arttirilmistir. Bu da modelin
basarisini artirdi.
iv. Literatiirdeki benzer ¢aligmalara kiyasla MR gériintiileri kullanilarak tiimdrlerin ve

tiimor tiplerinin tespitinde daha yiiksek dogruluk orani elde edildi.

5.2.1. On isleme Siireci

Modeli egitmek igin verilerin belirli bir formatta ve diizgiin olmas1 gerekir. Ancak
mevcut veri seti egitime hazir olmayabilir. Goriintiilerde bazi bozulmalar, gereksiz alanlar ve
giirtiltiiler olabilir. Bu nedenle egitime baslamadan 6nce goriintiilerin 6n isleme tabi tutulmasi
gerekir. Bu ¢alismada kullanacagimiz veri seti, gliomalar, menenjiyomlar ve hipofiz tiimérleri
gibi {i¢ farkl1 beyin tiimérii tipini iceren 3064 T1 agirlikli gériintiiden olusur. Ug farkli simf MR
goriintiisii iceren bu veri seti Kaggle'dan indirildi (figshare, 2020). Bu ¢alismada kullanilan
gorsellerin orijinal boyutu 512x512'dir. Modelin hesaplama yiikiinii azaltmak ve daha verimli
calismasini saglamak igin goriintiiler 224x224 olarak yeniden boyutlandirildi. Veri setinin %80'i
egitime, %20'si ise teste ayrilmistir. Bu ¢alismada kullanilan gorseller bazi kirpma ve veri

arttirma islemlerinden gegirilerek egitime hazir hale getirildi.

5.2.2.  Onerilen Evrisimli Sinir Ag Mimarisi

Literatiirde birgok arastirmaci siniflandirma islemi i¢in transfer 6grenme yontemini
kullanmigtir, Bunun temel nedeni kullanilan aglarin derin sinir aglart olmasi ve bu aglarin ¢ok
sayida katmandan olusmasi nedeniyle sifirdan egitilmesinin uzun zaman almasi ve yiiksek
kapasiteli bilgisayarlara ihtiyag¢ duyulmasidir. Bu nedenlerden dolay:1 transfer 6grenme

yontemini kullanmak mantikli goriinse de bu yontemlerde asiri uyum ve hatali sonuglar gibi
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durumlar s6z konusu olabilir. Beyin tiimorii siniflandirmasi gibi az sinifli bir veri seti ile
caligirken daha basit CNN aglarinin kullanilmasi yeterli olacaktir. Hatta bazen tiimorlii ve
tiimorsiiz olmak tlizere sadece 2 sinifin tespitine yonelik ¢alismalar yapiliyor. Etkin bir CNN agi
ile siniflandirma ¢ok daha bagarili bir sekilde ve asir1 6grenme olmadan gerceklestirilebilir. Bu
calismada normal bir CNN ag1 gelistirilerek elde edilen bir ag onerilmektedir[153]. Onerilen
model Sekil 5.9'te gosterilmektedir.
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Sekil 5.9. Onerilen CNN modelinin mimarisi gosterilmistir.

e

Bu ¢alismada oncelikle mevcut CNN ag1 degistirilerek 8 katmanli yeni bir CNN ag1
olusturulmustur. Daha sonra yeni CNN modeli, Kaggle platformundan {icretsiz olarak indirilen
3064 beyin MR goriintiisiinden olusan veri seti ile egitildi. Modelin sonuglart normal CNN ag1
ve onceden egitilmis VGG19, ResNet201 ve DenseNet121 modelleri ile karsilagtirilmustir.
Onerilen CNN modeli 6 evrisimli ve 2 tam baglantili katmandan olusmaktadir. Model bir
evrisim katmaniyla baslar, ilk evrisim katmaninda 64 filtre bulunur ve filtre boyutu 3x3'tiir.
Model olusturulduktan sonra filtre numaralar siirekli degistirilerek egitim gergeklestirildi.
Birinci evrigim katmani igin filtre sayisi baslangicta 32 olarak belirlendi. Ancak yapilan testler
sonrasinda 64 adet filtre sayisinda daha iyi sonuglar alindig1 goriilmiis ve filtre sayis1 bu sekilde
revize edilmistir.

Her evrisim katmanindan sonra 2x2 maksimum havuzlama katmani kullanild.
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Havuzlama katmaninin amaci, goriintiilerin ¢ok biiyiik oldugu durumlarda parametre sayisini
azaltarak goriintiiyii kiigiiltmektir. Bu islem her haritanin boyutunu azaltir ancak 6nemli bilgileri
korur[165]. Genel olarak iki tiir havuzlama yontemi kullanilmaktadir. Bunlar maksimum
havuzlama yontemi ve ortalama havuzlama yontemidir. Bu ¢calismada giris verilerinin mekansal
boyutunu azaltmak i¢in maksimum havuzlama yontemi kullanilmistir. Maksimum havuzlama
yonteminde rotasyonel ve konumsal olarak degismeden yiikseklik ve genislik azaltilarak baskin
ozelliklerin ortadan kaldirilmasi modelin basarisini artirmaktadir[166]. Maksimum havuzlama
katmanindan sonra, evrisimsel sinir agini daha diizenli hale getirmek icin toplu normalizasyon
katman1 kullanildi. Toplu normalizasyon, diizenleyici etkinin yam sira, egitim sirasinda
evrisimli sinir aginin yok olma derecesine karsi da bir direng saglar. Bu, egitim siiresini
azaltabilir ve modelin daha iyi performans gostermesini saglayabilir[167].

Modelin tigiincii ve dordiincii evrisim katmanlar1 128 filtreye ve 3x3 filtre boyutuna
sahiptir. Gorsellerde birgok farkli 6zellik bulundugundan genel olarak birden fazla filtre
uygulamak modun verimliligini arttirabilir[168]. Goriintiideki farkli 6zelliklerin daha iyi
algilanmasi i¢in filtre sayisi artirildi. Evrisim katmanindan sonra tekrar maksimum havuzlama
ve toplu normalizasyon katmanlar1 kullanildi. Daha sonra 256 filtreli ve 3x3 filtre boyutunda
bir evrisim katmani eklendi. Evrisim katmaninit maksimum havuzlama katmani ve toplu
normalizasyon katmani takip eder. Toplu normalizasyon katmanindan sonra, girisin tam bagh
katmana verilebilmesi i¢in diizlestirme katmani eklenmistir. Bu katmanda girdi matrisi tek
boyutlu bir matrise doniistiiriiliir.

Diizlestirme katmanindan sonra ortalama bir havuzlama katmani eklenmistir.
Normalde burada tam baglantil1 bir katman kullanilabilir ancak ortalama bir havuzlama katmani
kullanmanin amacit modelin boyutunu kii¢iiltmek ve performansini artirmaktir. Havuzlama
katmanindan sonra 3x3 512 filtreli tam baglantili katman eklenmistir. Asir1 uyumun 6nlenmesi
icin tam baglh katmanin sonuna 0,2 degerinde bir birakma katmani eklenir. Birakma degeri
baglangigta 0,5 olarak alinmis ve bu deger azaltilarak modelin performansi 6l¢iildii ve 0,2 degeri
optimal olarak bulundu[167]. Tamamen bagli katmanlarda ¢ok fazla parametre oldugundan,
asirt uyumdan kaginmak ic¢in birakmayr kullanmak ¢ok daha faydali olabilir. Evrigim
katmanlarindan sonra birakma yerine toplu normallestirme kullanilmasinin nedeni parametre
sayisinin daha az olmasiydi. Dropout (birakma) katmanindan sonra ayni 6zelliklere sahip tam
baglantili bir katman daha eklenmistir. Model, siniflandirma i¢in evrigimli sinir aginin sonuna
softmax aktivasyon fonksiyonu eklenerek tamamlanir[169].

Yeni modelin olusturulmasi sirasinda birgok farkli varyasyon denendi. Literatiir takip
edilerek denenmis ve basarili yontemler incelenmistir. Belirli iyilestirme ydntemleri

uygulanarak modelin basarisinin artirilabilecegini gosteren birgok ¢alisma bulunmaktadir. Bu
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nedenle model kurulurken hem modelin tasarimi hem de kullanilan parametreler modelin
basarisini arttiracak sekilde belirlenmistir. Modelin basarisina katki saglamasa bile modelin

boyutunun ve karmasikliginin azaltilmasina katki saglayacak degisiklikler yapilmistir.

5.2.3. Uygulama Detaylar1

Modelin egitim basarisin1 etkileyen bir¢cok parametre bulunmaktadir. Bu nedenle
modele iligkin parametreler belirlenirken her parametrenin modelin egitim basarisina etkisi ayr1
ayr1 degerlendirilmistir. Ornegin dropout degerini belirlerken baslangigta dropout degeri 0,5
olarak ayarlandi. Daha sonra bu deger siirekli azaltilarak modelin egitim ve test dogruluk
degerlerinebakildi. Dropout degeri belli bir seviyeye kadar azaltildiginda dogruluk degerinin
arttigl gozlenmistir. Bir siire sonra bu dropout degeri diisiiriildiigiinde dogruluk degerinin
azaldi@igoriilmiistiir ve dropout degeri optimal olan 0,2 olarak belirlenmistir. Diger tim
parametreler benzer sekilde optimize edildi. Bu ¢alismada birgok deger test edildikten sonra
batch biiytikliigii degeri 32 olarak belirlenmistir. Adam optimizer kullanilmis ve 6grenme orani
0,0001 olarak alinmistir. Girig gorsellerinin boyutu 224x224 olarak kullanilmistir. Mevcut veri
setinin %801 egitim i¢in, kalan %20’si ise test i¢in ayrilmistir. Kodlar Google Colab

platformunda calistirildi. Kullanilan parametreler ve degerleri Tablo 5.4'te gosterilmektedir.

Tablo 5.4. Modelde kullanilan ve modelin basarisina en fazla etki eden parametreler

Hyper-parametre Deger
Kayip Categorical Crossentropy
Metrik Accuracy
Optimizer Adam
Girdi Boyutu 224x224
Epoch 100
Batch Size 32
Initial Learning Rate 0.0001
Birakma 0.2
Egitim 0.8
Test 0.2

Epoch, veri setinin agirliklarinin model boyunca islenerek giincellenmesidir. Epoch
sayis1 ¢ok yiiksek ayarlandiginda model, 6grenme yerine ezberlemeye girebilir. Epoch sayisi
diisiik oldugunda agirliklar optimum sekilde giincellenmeyebilir. Bu ¢alismada epoch sayisi
baslangigta 20 olarak belirlenmis ancak egitim sirasinda validasyon setinde herhangi bir gelisme

olmazsa aktif olan erken durdurma segenegi modele eklenerek hem zaman kaybinin &niine
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gecilmis hem de dogru sonug elde edilmis olur.

5.2.4. Uygulama Sonuclari

Bu calismada beyin tiimorii tiplerinin MR goriintiileri kullanilarak siiflandirilmasi
icin CNN tabanli bir yaklasim onerilmektedir. Oncelikle onerilen model, iicretsiz olarak
indirilebilen veri artirmasiz figshare veri seti ile ¢aligtirild1 ve tiimdr tespiti yapildi. Veri 6n
isleme siirecinde veri seti, veri artirma teknikleri kullanilarak ¢ogaltilmistir. Veri artirmanin
modelin basarisi {izerindeki etkisini ve verimli veri artirma teknigini anlamak i¢in, model ilk
once veri artirma olmadan veri seti ile ¢alistirildi.

Veri artirma uygulanmadan once ortalama dogruluk orani %97,68'di. Glioma timéor
tipi %98,73, menenjiyom tiimor tipi %95,82 ve hipofiz bezi %97,43 dogrulukla siniflandirildi.
Daha sonra model cogaltilan verilerle ¢alistirildi ve sonuglar tekrar degerlendirildi. Onerilen
CNN tabanli model, siniflandirma islemini %98,32 dogruluk oramiyla gergeklestirmistir. En
yiiksek siniflandirma orani %99,64 ile glioma etiketli goriintiilerden elde edildi. Gliomalar diger
tlimor tiirlerine gore sinirlart daha net olan bir timdr tiiriidiir. Bu nedenle tespiti yiiksek basari
oraniyla gerceklesmistir. Daha sonra en yiiksek dogruluk orani %98,39 ile hipofiz tiimdrii
tiirtinde elde edildi. Hipofiz’den sonra menenjiyom tiimor tipi %96,53 dogruluk oraniyla elde
edilen tiimor tiirtidiir. Menenjiyom’un tespiti diger tiimér tiirlerine goére daha kiigiik bir alanda
olusabildigi icin biraz daha zordur. Eger simif dagilimi dengeliyse, dogruluk ve F1 skoru
genellikle birbirine yakin degerler alir. Eger sinif dagilimi1 dengesizse (yani bir sinif digerinden
cok daha fazla sayida 6rnege sahipse), dogruluk yaniltici olabilir. Bu durumda F1 skoru daha
anlamli bir performans Olgiitii olur. Bu calismada elde edilen tiimor tiplerinin dogruluk

degerleri, kesinlik, hatirlama ve F1 skorlar1 Tablo 5.5'te gosterilmektedir.

Tablo 5.5. Onerilen modeli dogrulamak igin kullanilan performans dlciimleri

Tiimér Tipi Dogruluk Kesinlik Duyarhlik Fl-puam  Ort.. Dogruluk
Glioma %99.64 %98.16 %98.39 %98.27 %98.32
Menenjiyom %96.53 %97.45 %95.80 %96.61 %98.32
Hipofiz %98.39 %96.68 %97.42 %97.04 %98.32

Ogrenme egrileri, bir egitim veri kiimesinden derin dgrenme algoritmalarmin adim
adim Ogrenme siirecini gosterdikleri igin son derece dnemlidir. Bu egriler, egitim sirasindaki
her giincellemeden sonra egitimdeki 6grenme asamalarini gosterir. Bir modelin agir1 uyum,
eksik uyum gibi durumlarla karsilastigi bu egriler incelenerek belirlenebilir. Ayn1 sekilde bir
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modeli degerlendirmek i¢in kullanilan dogrulama veri setinin uygunlugu da bu egriler

incelenerek goriilebilir. Kayip fonksiyonu, agin egitim siirecini ve 6grenmesini anlik olarak

gosterir. Kayip fonksiyonunun egrileri incelendiginde egitim ve test veri seti i¢cin 6grenme

siirecinin paralel olarak ilerledigi goriilmektedir. Epoch sayis1 artarken belli bir sayidan sonra

kayip degerinin degismedigi goriilmektedir. Sekil 5.10'te 6nerilen CNN tabanli modelin kayip

fonksiyonunun egitim sirasindaki cag sayisina gore degisimi grafiksel olarak gosterilmektedir.

Kay1ip Fonksiyonu

L)

—— Egitim

—  Test

Devir Sayisi

Sekil 5.10. Kayip fonksiyonunun egrisi
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Sekil 5.11. Accuracy fonksiyonunun egrisi

Sekil 5.11 modelin dogruluk egrisini gdstermektedir. Egri incelendiginde dogruluk
degerinin baslangigta belli bir degerden basladigi, ¢ag sayisi arttik¢a bu degerin belli bir noktaya
kadar arttig1 goriillmektedir. Daha sonra dogruluk degeri belirli bir sayidan sonra artik artmaz
ve degerinde cok kiigiik degisiklikler meydana gelir. Bu asamada modelin egitiminin

gerceklestigi sdylenebilir. . Onerilen modelin karisiklik matrisi Sekil 5.12'de gdsterilmektedir.

Glioma

Menenjiyvom 1 Tahmin

Hipofiz 1 4
Glioma Menenjiyom  Hipofiz
Gercek

Sekil 5.12. Onerilen ESA'nin karigiklik matrisi
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Karisiklik matrisi, modelin bilinen bir veri i¢in ne tahmin ettigini gosterir. Karisiklik
matrisinin detayli incelenmesi modelin degerlendirilmesi agisindan Onemli bir noktadir.
Onerilen modelin karisiklik matrisi degerlendirildiginde glioma tiimér tipinin cogunlukla dogru
belirlendigi, 285 goriintiiden 284'iiniin dogru sekilde siniflandirildigi goriilmektedir. Yanlig
siniflandirilan bir goriintii, hipofiz tiimdri tiirii olarak siniflandirildi. Menenjiyom timor tipi
incelendiginde 141 test gorlntiisinden 136'sinin dogru sekilde menenjiyom olarak
siniflandirildigr goriilmektedir. Yanlis siniflandirilan bes goriintiiden dordii hipofiz ve biri
glioma olarak siniflandirildi. Bu durum menenjiyom tiimor tipinin ¢ogunlukla hipofiz tiimor tipi
ile karigtinnldigim gostermektedir. 186 hipofiz goriintiisiinden 183" dogru sekilde hipofiz olarak
siniflandirildi. Iki goriintii glioma, bir goriintii ise menenjiyom olarak siniflandirildi. Yanls

pozitif ve yanls negatifin 6rnek goriintiileri Sekil 5.13'de gosterilmektedir.

Gercek: Glioma Tahmin ;Hipoﬁ_z Gergek : Hipofiz Tahmin : Glioma

0 0
50 50
100 100
150 150
200 200

0 50 100 150 200 0 50 100 150 200

Sekil 5.13. Yanlis pozitif ve yanlis negatif 6rnegi

Mevcut  derin  aglarin ¢ogu, simiflandirma  siirecini  zaten  basariyla
gerceklestirmektedir. Onerilen CNN tabanli mimarinin mevcut DNN mimarilerine gore daha az
karmagikliga ve diisiik parametre sayisina sahip oldugu gercegine odaklandik. Burada amag
modelin kisaltilmasiyla modelin veriminin arttirilmasi ve ¢aligma siiresinin kisaltilmasidir. Bu
amagla tasarladigimiz modelin basarisint dogru degerlendirmek i¢in mevcut DNN mimarileri
ile karsilastirdik. Onerilen CNN tabanli model ile elde edilen sonuglar ResNet50, VGG19,
DenseNet121 ve Inceptionv3 ile elde edilen sonuglarla karsilastirilarak bu modellerin basarisi
degerlendirilmistir. Bu modeller ayn1 veri seti ve ayn1 parametrelerle transfer 6grenme yontemi
kullanilarak caligtirilmistir. Ayni veri seti ve parametreler diger modellerde de ¢aligtirilmig

ancak en yiiksek verim bu dért modelde elde edilmistir. Ozellikle ResNet50 modeli bu dért
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DNN modeli arasinda en yiiksek dogrulugu gosterdi. Ancak Onerdigimiz CNN modeli
ResNet50'yi gecerek cok yiiksek bir dogruluk orani gosterdi. Onerilen model ile Resnet50,
VGG19, DenseNetl21 ve InceptionV3 modellerinin dogruluk degerleri Tablo 5.6°da

gosterilmektedir.

Tablo 5.6. Onerilen modelin diger derim 6grenme algoritmalari ile karsilastirilmasi

Tiimér Tipi Glioma Menenjiyom Hipofiz
ResNet50 %98.94 %94.15 %96.53
VGG19 %93.58 %89.41 %90.16
DenseNet121 %97.44 %93.82 %95.36
InceptionV3 %89.20 %84.61 %87.45
Onerilen ESA %99.64 %96.53 %98.39

Son asamada 6nerilen modelin basarisini test etmek i¢in siniflandirma islemi farkli bir
siiflandirict ile gergeklestirilerek sonuglari karsilastirildi. Klasik CNN tabanli modellerde
siniflandirma softmax veya sigmoid fonksiyonlariyla yapilir. Ancak makine 6grenmesi
yontemlerinin kullanilmasi halinde bir¢ok siniflandirma ydntemi de kullanilabilmektedir.
Ornegin SVM, KNN, Karar Agaclari, Naive Bayes gibi sinmiflandirma yontemleri kullanilabilir.
Bu calismada farkli bir siniflandirma yontemi kullanmak {izere siniflandirict olarak Destek
Vektor Makinesi (SVM) segilmistir. Oznitelik ¢ikarimi igin nerilen CNN modeli kullamlmis
ve elde edilen Oznitelikler SVM modeline girdi olarak verilerek siniflandirma iglemi
gergeklestirilmistir. Siniflandirma islemi yapildiktan sonra elde edilen sonuglar softmax
fonksiyonu ile elde edilen sonuglarla kargilastirilmistir. SVM siniflandirici ile glioma tiimor tipi
%97,24 dogruluk oranmiyla, hipofiz timér tipi %95,81 ve menenjiyom timor tipi %92,57
dogruluk oraniyla siniflandirildi. Bu sonuglar smiflandirici olarak DVM kullanildiginda
softmax fonksiyonuna gore basarinin azaldigini géstermektedir.

Bu ¢aligmada onerilen modelin saglamlig1 bir¢ok farkli yontemle test edilmis ve bu
testler sonucunda elde edilen sonuglar 1s181nda modelin son hali olusturulmustur. Onerilen
modelin her bir parametresi ayr1 ayri test edilerek en uygun deger belirlenmistir. Model
katmanlarinin sayis1 da aym sekilde belirlenmistir. Onerilen mimarinin sekiz katmanli olmaya
karar vermeden Once bes, alt1, yedi, dokuz ve on katmanli mimariler olusturulmus, ayni veri seti

ile calistirilmis ve sonuglar degerlendirilmistir. Hangi katmanda kag filtre kullanilacagina da

79



ayn1 sekilde karar verilmistir. Bu ¢alismada 6nerilen model olusturulurken literatiirdeki benzer
calismalar incelenmis, tiim parametreler test edilerek belirlenmis ve modelin saglamlig: farkl

yontemlerle test edilmistir.

5.2.5. En Gelismis Yontemlerle Karsilastirmalar

Beyin tiimorlerinin MR gorintiileri  kullanilarak =~ siiflandirilmasina  yonelik
literatiirde birgok c¢alisma yapilmistir. Calismalarda genellikle ayni veri seti kullanilmistir.
Ancak her calismada farkli bir yéntem veya model kullamlmistir. Onerdigimiz modelin
basarisini test etmek icin literatiirde yapilmis, ¢ok yiiksek basar1 elde edilmis ve ¢cok sayida atif
almis benzer ¢aligmalari inceledik. Karsilagtirmanin saglikli yapilabilmesi i¢in ayni veri setini
kullanan ¢aligmalarin olmasina 6zen gosterildi. Ayni veri seti ancak farkli yontemler
kullanilarak yapilmis en yaygin yontemler ile dnerdigimiz modelin basaris1 karsilastirildi. Ug
timor tipi icin elde edilen dogruluk degerinin averaji alinip, diger yontemlerden elde edilen
dogruluk degerleri ile karsilastirildi. Onerdigimiz yaklasimin biitiin yontemlere gore daha
yiiksek bir basar1 elde ettigi tespit edilmistir. Sadece Deepak ve arkadaslarmin oOnerdigi
yaklasim ile ¢ok yakin sonuglar elde ettigimiz gézlemlenmistir. Deepak ve arkadaglari transfer
ogrenmesi tabanli bir GoogleNet kullanarak siniflandirma islemini yapmislardir[170]. En
O6nemli alt1 ¢alismanin sonuglar1 ve Onerilen modelden elde edilen sonuclar Tablo 5.7'de

karsilastirilmistir. Onerdigimiz model, karsilastirdigimiz alti modelden daha yiiksek basar1 elde

etmistir.
Tablo 5.7. Onerilen model ile literatiirdeki alti calismanin karsilastiriimasi

Yontem Veri Seti Accuracy
(Dogruluk)

Kaplan ve ark. Figshare (3064) %95.56

Sajjad ve ark. Figshare (3064) %90.67

Swati ve ark. Figshare (3064) %94.82

Deepak ve ark. Figshare (3064) %98

Pei ve ark. Figshare (3064) %94.39

Ghosal ve ark. Figshare (3064) 9093.83

Onerilen ESA Figshare (3064) %98.32
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5.3. MRI goriintiilerini kullanarak beyin tiimoérii simiflandirmasina yonelik derin
ogrenme modellerinin karsilastirilmasi

Beyin MR goriintiilerinden tiimdrlerin tespit edilmesi i¢in bir¢ok ydntem
kullanilmaktadir. Bu yontemler arasinda derin 6grenme yoOntemleri diger yontemlere gore
onemli bir gelisme kaydetmistir. Bu calismada derin 6grenme yontemleri kapsaminda beyin
MR goériintiilerinden tiimor tespiti i¢in kullanilan modellerin karsilastiriimasi amaglanmaktadir.
Daha sonra beyin MR goriintiileri kullanilarak tiimor tespiti i¢in derin 6grenme modelleri
karsilastirildi. Amag bu modelleri ayni veri seti ve ayn1 parametrelerle calistirip hangisinin daha
yiksek dogruluk ve performansa sahip oldugunu bulmaktir. Literatiirde beyin tiimdrlerinin
siniflandirilmasina yonelik pek ¢ok calisma incelenmistir. Bu ¢alismalarin her biri farkli bir
modelin daha basarili oldugunu ortaya koyuyor. Ciinkii her calismada farkli veri setleri ve farkl
parametreler kullaniliyor. Dolayisiyla modelleri karsilastirmak agisindan bu tam olarak dogru
olmayacaktir. Modellerin gercek anlamda karsilastirilabilmesi ig¢in ayni veri seti ve ayni
parametrelerle ¢aligtirilmasi gerekmektedir. Bu ¢alismada literatiirde en yaygin kullanilan CNN
aglart olan ResNetl01, DenseNet169, VGG19, AlexNet ve InceptionV3 modelleri
karsilagtirilmigtir. Ayn1 veri seti ve 0n isleme siireglerinden gecen MR goriintiileri, ayni hiper

parametrelere sahip bu modellerle egitildi.

5.3.1.  Veri On isleme Siireci

Veri seti indirildikten sonra 2400 adet egitim ve 600 adet test olmak tlizere 2 farkli
klasore ayrilmistir. Bu asamada Evet ve Hayir olmak iizere iki klasordeki gorseller Train ve
Test olmak iizere iki ayr1 klasor altinda toplandi. Daha sonra, veri setinin egitim siirecine hazir
hale getirilmesi i¢in bazi 6n isleme siireclerine tabi tutuldu. Bu kapsamda ilk olarak veri arttirma
teknigi ile goriintii sayisi arttirildi. Ardindan goriintiiler normalizasyon islemine tutularak daha
diizenli hale getirildi. Veri 6n isleme siirecinin amaci veriyi modele hazir hale getirmektir. Son
asamada gorseller yeniden boyutlandirildi ve gereksiz kisimlar kirpildi. Goriintiiler gesitli
kirpma teknikleri kullanilarak kirpildi. Daha sonra egitim veri seti ayr1 bir klasore kaydedildi.
Her iki veri setinden gorseller yiiklendikten sonra gorseller (224 x 224) olarak yeniden
boyutlandirildi. Gériintiiler kirpildiktan sonra genislik ve ytlikseklik onemli 6l¢iide degistigi i¢in
bu islem tekrar edildi. Kirpma tekniginin adim adim uygulanmas1 Sekil 5.14°da

gosterilmektedir.
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Sekil 5.14. MR goriintiilerinde kirpma islemi

5.3.2. Uygulama Detaylar1

Bu calismada modellerin sonuglarimin degerlendirilmesi amaciyla literatiirde
kullanilan kesinlik, geri ¢agirma, dogruluk ve F1-skor yontemleri ele alinmustir[37]. VGG19,
DenseNet169, InceptionV3, AlexNet ve ResNetlOl'i temel alan sirali modeller Keras
kullanilarak olusturuldu. Transfer 6grenme yaklasimi, evrisimsel sinir ag1 modeli araciligiyla
kullanilmaktadir. Uygulama python kodlariyla gelistirilmis ve Google Colab ortaminda
caligtirilmistir. Caligma ayni ortamda ve aymi hiper parametrelerle gergeklestirildi. Tim

modeller igin kullanilan hiper parametreler Tablo 5.8’de gosterilmektedir.

Tablo 5.8. Modelde kullanilan ve modelin basarisina en fazla etki eden parametreler

Hyper-parametre Deger
Kayip Categorical Crossentropy
Metrik Accuracy
Optimizer Adam
Girdi Boyutu 224x224
Agirhik ImageNet
Epoch 60

Batch Size 16

Initial Learning Rate 0.0001
Birakma 0.5
Egitim 0.8

Test 0.2

Bu calismada veri setinin %80'1 egitime, %20'si ise kullanilan testlere ayrilmustir.
Caligmada bes modelin dogruluk oranlari karsilastirilmis, dogruluk orani yiiksek ve diisiik olan
modellerin basar1 oranlari degerlendirilmistir. Calismada kullanilan goriintiilerin boyutu,
kullanilan mimari yapilara uygun (224x224) formatina gore yeniden boyutlandirildi. Diger

hiper etki i¢in en ideal degeri yakalamak igin, bircok deger denendi ve en yiiksek basar1 elde
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edilen degerler secildi. Modelin performansini en {ist seviyeye ¢ikarmak i¢in bu sekilde

tyilestirmeler yapildi.

5.3.3. Uygulama Sonuclari

Bu adimda modeller ¢esitli degerlendirme kriterleri kullanilarak analiz edildi.
ResNet101, tim beyin tiimdrii vakalarini %98,6 dogrulukla tespit ederek diger modellerden
daha iyi performans gosterdi. VGG19 modeli ise %97,2 dogruluk orami gosterdi. ResNet
modelinden sonra en yiiksek dogruluk degeri VGG ile elde edilmistir. InceptionVV3 modeliyle
%94,3 dogruluk elde edildi. DenseNet169 modeli %92,8 dogruluk ve AlexNet %89,5
dogrulukla diger 3 modele gore daha diisiik performans gosterdi. ResNetlO1 igin diger
metrikleri ile de sirastyla, recall (geri ¢gagirma) 98.6%, precision (kesinlik) i¢in 98.4% ve F1-
score (f1 puani) icin 97.9% degerleri elde edilmistir. Transfer 6grenme yaklagiminin ayrintili

performansi Tablo 5.9°da gosterilmektedir.

Tablo 5.9. ESA aglarmin dogruluk degerleri

Tiimér Tipi Dogruluk Duyarhihk  Kesinlik F1-Puam
ResNet101 %98.6 %98.6 %98.4 %97.9
VGG19 %97.2 %97.1 %97.2 %97.1
DenseNet169 %92.8 %91 %92 %90
InceptionV3 %94.3 %91.9 %94.2 %91.9
AlexNet %89.5 %87.7 %89 %88.4

ResNet101 modelinin karigiklik matrisi incelendiginde; ResNet101 modelinin %98,6
gibi yiiksek bir dogruluk orani elde ettigi goriilmektedir. Bu dogruluk oran1 modelin basarisi
acisindan oldukga 6nemlidir. Bu modelde 11 goriintii aslinda tiimorlii olmasina ragmen timorlii
oldugu tespit edilemedi ve tiimor yok olarak siniflandirildi. Ayrica tiimdrlii olmayan ve tiimorlii
olarak siiflandirilan goriintiiye de rastlanmadi. Bu durum, modelin tiimor tespitinde ne kadar
basarili oldugunu gosteriyor. Dogruluk ve karigiklik matrisi dikkate alindiginda bu modelin
beyin timorii tespit uygulamalari i¢in uygun oldugu sOylenebilir. ResNet101 modelinin

karigiklik matrisi Sekil 4.20°de gosterilmistir.
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Sekil 5.15. ResNet101 modelin karigiklik matrisi

Bu calismada ResNet101 modelinin egitim siiresi diger modellere gore daha kisa
siirede gergeklesmistir. Bu ¢alismadan anlasilacag tizere ResNet101 modelinin basarist diger
CNN modellerine gore daha yiiksektir. ResNet mimarisinin diger mimarilerden temel farki,
darbogaz problemini ¢oOzebilecek atlama baglantilarina sahip olmasidir. CNN aglan
derinlestik¢e bir darbogazla karsi karsiya kaliyor. ResNet mimarisi, bu sorunu ¢ézmek igin aga
paralel atlama baglantilar1 ekledi. Bu atlama baglantisi ayn1 zamanda artik bloklar olarak da
bilinir. Artik bloklar ResNet mimarisinde ¢ok 6nemli bir yere sahiptir. Artik blok, onceki
katmanin girisi dogrudan bir sonraki katmanin ¢ikisina eklenir, boylece F(x)+x olur. Burada X,
katman girisini belirtir. F(), ReLU aktivasyon fonksiyonudur. Blok, ayn1 sayida ¢ikis kanalina
sahip iki adet 3x3 evrigimli katmana sahiptir. Her evrisim katmanini bir toplu normallestirme
katmamni ve bir ReLU aktivasyon islevi takip eder. Daha sonra bu iki evrisim atlanir ve giris, son
ReLU aktivasyon fonksiyonunun hemen oncesine eklenir. Diger derin aglarin daha basarili

olamamasinin temel nedeni aglarda derinlik arttik¢a karsilasilan darbogaz sorunudur.
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6. SONUCLAR

Bu tez ¢alismasinda MR goriintiilerinden otomatik timor tespiti i¢in derin 6grenme
tabanli iki asamali bir yaklasim Onerilmistir. ik asamada tiimériin yeri, boyutlari,
biiyiikliigiinii tespit etmek i¢in segmentasyon islemi, ikinci asamada ise tiimor tipini tespit
etmek icin bir siniflandirma modeli 6nerilmistir. Bu kapsamda segmentasyon islemi i¢in
literatiirde daha Once hi¢ denenmeyen hibrit bir DenseNetl21 U-Net modeli ve
siniflandirma islemi i¢in de sifirdan bir ESA mimarisi tasarlanmistir. Daha sonra
literatiirden beyin tiimdr tespiti icin literatiirde en yaygin kullanilan derin 6grenme
modelleri karsilastiran bir uygulama gergeklestirilmistir.

Bu tez galigmasinda segmentasyon islemi i¢in BraTS 2019 veri seti kullanilmistir. Bu
veri setinde bulunan goriintiiler ilk olarak 256x256 boyutunda egitilmis ve DSC degeri tiim
tiimor, ¢ekirdek tiimor ve genisleyen tiimor icin sirasiyla %93.8, %88.4 ve %84.6 olmustur.
Daha sonra goriintiiler 64x64 parcalara boliinerek yeniden egitilmis ve ayni alanlar igin DSC
sirastyla %95.9, %94.3 ve %89.2 olmustur. Sonuglar, goriintiiyii bloklara b6lmenin daha verimli
oldugunu gostermektedir. Son isleme asamasinda goriintiiler koordinatlar kullanilarak ayni
sekilde birlestirildi. Calisma sonucunda elde edilen DSC degeri ile goriintii bloklarinin
birlestirilmesiyle elde edilen goriintiiler birebir aynidir. Ancak orijinal goriintiiler, bu kirpma
isleminin goriintiiniin 6zelliklerinde herhangi bir kayba neden olmadigini gostermektedir.

Tibbi goriintii segmentasyonundaki en biiyiik zorluk MR goriintiilerinin diisiik
kalitesidir. Bu tiir goriintiiler, beyin dokusunun farkli bdlgelerinde belirsizligi yiiksek, diigiik
¢Oziiniirlikk ve kontrast degerlerine sahiptir. Genel olarak tiimor sekilleri duruma gore farklidir
ve her goriintii bolgesini hassas bir gekilde boliimlere ayirmak zordur. Bu nedenle MR
goriintiilerini kii¢lik pargalara bélmek zordur. Ancak bu ¢alismada ¢alismamizin ana odagi olan
¢ekirdek ve genisleyen tiimdr alanlarinin tespitinde DSC degerlerinde daha iyi sonuglar elde
ettik. Bu sonuglar gelecekteki c¢alismalar igin kiiciik timor alanlarin segmentasyon
performansinda iyilesme potansiyeli oldugunu géstermektedir.

Hibrit modeldeki her bir bilesen, bagimsiz bir segmentasyon yontemini temsil eder ve
modiillerin is birligi i¢inde birlestirilmesinin avantajlarin1 saglar. Bu olgu, temsil ettikleri
smiftan bagimsiz olarak performansin artmasia neden olur. Farkli modiil alt kiimelerinin
entegre edilmesi, birden fazla hibrit segmentasyon yonteminin tiliretilmesini ve bunlarin belirli
bir tibbi goriintiileme uygulamasina en iyi sekilde hizmet edecek sekilde uyarlanmasim
mimkiin kilar. DenseNet mimarisi, tim katmanlar1 yogun bir sekilde birbirine baglayarak
dengesiz sinif sorununu ¢ozer; bu, her yeni katmanin onceki tiim katmanlardan girdi almas1 ve

bilgilerini sonraki tiim katmanlara iletmesi anlamina gelir. Sonug¢ olarak son ¢ikt1 katmani,
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birinci katman da dahil olmak iizere her katmandan dogrudan bilgi alir. Spesifik olarak, daha
iyi dogruluk elde etmek amaciyla MR goriintiilerinin 6n islenmesiyle bilgileri farkli
seviyelerdeki yogun bloklara dogrudan iletmek igin atlama baglantilarimi kullanan bir
DenseNet121-UNet ag1 tasarlandi.

Bu calisma, MR goriintilerini  kullanarak beyin timoérii segmentasyonunu
gergeklestirmek icin UNet ve dnceden egitilmis DenseNetl121'i temel alan hibrit bir model
sunmaktadir. Sinif dengesizligi sorunu i¢in veri 6n isleme adiminda gorselleri (64x64) boyutuna
kiigiilterek modele kazandirildi. Caligmamiz literatiirdeki benzer caligmalara kiyasla tiim,
¢ekirdek ve genisleyen tiimdr alanlarinin segmentasyonunda diger ¢aligmalara gore daha yiiksek
bir DSC elde etmistir. Sonug olarak, yontemimiz farkli beyin tiimori alt bolgelerini segmentlere
ayirmada daha kesindir ve klinik aragtirmalara etkili bir sekilde uygulanabilir.

Bu tez caligmasinin ikinci agamasinda timar tiplerini siniflandirmak igin sifirdan CNN
tabanli bir mimari tasarlandi. Sifirdan bir mimari tasarlamanin amaci, modeldeki parametreleri
ve filtreleri degistirerek mevcut modellerin basarisin artirmak ve derin aglar kullanilmadan
simiflandirma yapilabilecegini gostermektir. Bu kapsamda oncelikle mevcut veri seti ile
olusturulan model, veri artirnmi yapilmadan egitilmistir. Daha sonra veriler artirilarak ayni
model tekrar egitildi. Buradaki amag¢ veri artirmanin modelin basarisi iizerindeki etkisini
Olecmekti. Veri arttirma sonrasinda elde edilen yiiksek sonuglar, dogru veri biiylitme teknikleri
kullanildiginda modelin basarisina olumlu etkileri oldugunu gostermektedir.

Bu calismada beyin tiimorii tiplerinin MR goriintiilerinden tespiti icin CNN tabanli bir
yaklagim 6nerilmektedir. Modelin basarisini artirmak icin veri 6n isleme, veri arttirma ve hiper
parametre ayarlama teknikleri uygulanmistir. Sifirdan CNN tabanli bir ag olusturarak beyin
tiimorii sniflandirmasi igin etkili bir yaklasim &nerilmistir. Onerilen modelimiz, glioma timor
tipi i¢in %99.64, menenjiyom i¢in %96.53, hipofiz bezi timoér tipi i¢in %98.39 ve ortalama
%98.32 ortalama dogruluk orani gosterdi. Onerilen modelimiz literatiirde ayni veri seti ile
calistirilan benzer ¢alismalarla karsilastirildiginda en iyi sonuglari verdigi goriilmiistiir. Model
ayrica dnceden egitilmis derin 6grenme aglari Resnet50, VGG19, DenseNet121 ve InceptionV3
ile karsilastirild: ve daha iyi sonuglar aldigi gériildii. Onerilen yaklasiminmiz tiim glioma,
menenjiyom ve hipofiz bezi timér tipleri i¢in daha yiiksek dogruluk gosterdi. Deneysel
sonuglar, dnerdigimiz yaklasimin beyin tiimori tiirlerini siniflandirmada ¢ok etkili oldugunu ve
tibbi goriintli analizinde bilgisayar tabanli otomatik tiimor tespiti ig¢in kullanilabilecegini
gostermektedir.

Sifirdan tasarlanan CNN tabanli modelin basarisi bir¢ok acidan test edildi. Sonuclar
incelendiginde modelin oldukga basarili oldugu goriilmektedir. Ancak bu, modelin siiper oldugu

ve gelistirilebilecek yonleri olmadigi anlamina gelmemektedir. Olusturulan modelin birgok
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avantaji oldugu gibi dezavantajlari da bulunmaktadir. Modelin en 6nemli avantaji, modelin
katmanlar1 ve parametreleri degistirilerek beyin timorii tespiti i¢in en uygun yapinin
olusturulabilmesidir. Yani bu model olusturulurken beyin tiimorii goriintiilerine en uygun
yapida tasarlanmis ve beyin tiimdrii tespitinde basarili olan modellerin yapis1 dikkate alinmistir.
Ancak bunlarin yaninda modelin bazi dezavantajlar1 da bulunmaktadir, en 6nemlisi transfer
o6grenme yontemi kullanilmadigindan kiiciik bir veri seti kullanildiginda bile egitim siiresi ¢ok
uzun siirmektedir. Bazi sinirlamalardan dolay1 daha biiyiik veri kiimeleriyle ¢alismak miimkiin
olmadi. Bu modeli ImageNet gibi bir veri seti ile egitmek normal bilgisayarlarda imkansizdir.
Bu durumda modelin ¢ok biiyiik veri setleriyle egitilerek bagarisinin arttirilmasi zor hale
gelebilir.

Bu tez ¢alismasinin son agamasinda literatiirde en yaygin kullanilan derin 6grenme
mimarilerini karsilastirdik. Yapilan bu ¢alismada derin 6grenme modelleri arasinda beyin timor
tespiti igin en yiiksek bagar1 ResNet101 modeli ile elde edildi. ResNet101 mimarisinin test veri
seti lizerindeki basarisi dogruluk, geri c¢agirma, kesinlik ve Fl-skor kriterlerine gore
belirlenmistir. Yapilan egitim ve test deneyleri sonucunda ResNet101 modelinin VGG19,
InceptionV3, DenseNet169 ve AlexNet modellerine gore daha yiliksek dogruluk orani sagladigi
gorilmiistiir. ResNetlO0l mimarisini diger CNN mimarilerinden ayiran temel fark,
mimarisindeki katmanlarin sayisi1 ve yapisidir. Mimaride kullanilan kayip ve aktivasyon
fonksiyonlarinin da performansa dogrudan etki ettigi soylenebilir. Kullanilan filtreler ve bu
filtrelerin boyutlar1 modelin basarisini etkileyen diger faktorlerdir. MR goriintiileri gibi yiiksek
¢Oziiniirlikli goriintiiler icin de uygun bir model oldugu sdylenebilir. ResNet101 yonteminin
dogruluk degeri daha Once yapilmis benzer calismalarla karsilagtirlldiginda ResNet101

yonteminin performansinin yiiksek oldugu goriilmiistiir.
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ONERILER

Bu tez ¢aligmasinda beyin MR goriintiilerinden otomatik tiimdr tespiti i¢in derin 6grenme
tabanli literatiirde daha once denenmemis yontemler gelistirilmistir. Caligmanin literatiire en
onemli katkis1 6zgiin sekilde gergeklestirilen veri 6n isleme siirecleri ve sifirdan tasarlanan CNN
mimarisidir. Veri on isleme, veri setinin kalitesini artirarak modelin dogrulugunu ve genelleme
yetenegini iyilestirebilir. Biiylik boyutlarda veri setleri, modelin egitim siirecini yavaslatabilir
ve gereksiz karmasiklik ekleyebilir. Modelin bagarisni etkileyen en énemli konulardan biri de
dengeli bir veri setinin kullanilmasidir. Siiflar arasinda dengeli bir veri seti, modelin her sinifi
esit derecede Ogrenmesini saglar. Dengesiz veri setleri, nadir smiflarin taninmasini
zorlagtirabilir ve modelin yanli sonuglar vermesine neden olabilir. Farkli veri setlerinin
bulunmamasi, bu alanda karsilagilan en Onemli sorunlarin basinda gelmektedir. Ciinkii
genellikle daha genis ve cesitli veri setleri, derin 6grenme modellerinin daha iyi genelleme
yapmasina ve daha giivenilir sonuglar iiretmesine yardimeci olabilir. Ancak, bu durumda da bazi
¢oziimler ve yaklasimlar kullanilabilir. Veri setinin ¢esitliligini artirmak i¢in sentetik veri
olusturma teknikleri kullanilabilir. Bu yontemler, mevcut veri setini ¢esitlendirmek ve modelin

daha genis bir bilgi yelpazesiyle egitilmesine yardimci olmak i¢in kullanilabilir.
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