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Beyin timori, beynin cesitli bolgelerinde hiicrelerin anormal biiylimesi ve ¢ogalmasi sonucu
olusan kitlelerdir. Iyi huylu ve kétii huylu olarak ikiye ayrilan bu tiimérlerin, erken ve dogru teshisi hastanmn
hayatinin devamlilig1 i¢in 6nemlidir. Hastaya ait farkli sekans MR goriintiileri ile beyin timorii teshisi
yapilabilmektedir. Tedavi siireci ve sekli uzman doktorun kontroliinde gergeklesmektedir. MR
goriintiilerinin analizi uzun zaman almakta ve uzman radyologlar tarafindan yapilmaktadir. Bilgisayar
tabanli karar destek sistemi ile goriintiilerin analiz siiresinin kisaltilmasi ve hata oraninin en aza indirilmesi
amaglanarak bu alanda galigsmalar yapilmaktadir.

Bu tez calismasinda, farkli derin 6grenme modelleri ile BRATS 2019 veri setinde yer alan MR
goriintiileri kullanilarak 3 farkli senaryoda siniflandirma uygulamalart yapilmustir. 3 smif ¢ikish
simiflandirmada FLAIR, T1, T1CE ve T2 agiurlikli MR goriintiileri HGG, LGG, normal olmak tizere 3 siifa
ayrimustir. 4 sinif ¢ikish siniflandirmada ise HGG, LGG ve normal MR goriintiileri icerisinde o dereceye
ait 4 modalite gorlintiileri bulunmaktadir. 12 sinif ¢ikigh siniflandirmada, tiim modalite ve dereceye sahip
MR goriintiileri ayn: anda sisteme verilmektedir. Egitimler, AlexNet, GoogleNet, ShuffleNet, SqueezeNet
ve InceptionV3 derin 6grenme modelleri ile transfer 6grenme yontemi kullanilarak gergeklestirilmistir.
Egitimlerin tiimiinde ayni hiper parametre degerleri kullanilarak egitim siireleri ve performanslari
kargilagtirtlmistir. Veri seti %80 egitim, %20 test olarak ayrilmis ve 5-kat ¢apraz dogrulama uygulanmaistir.
3 smif ¢ikighh modellerin performans kriterleri degerlendirildiginde, FLAIR modalitesinde kesinlik
0,9976+0.0014, duyarlilik 0,9977+0.0014, dzgiilliik 0,9988+0.0007, dogruluk 0,9976+0.0014 ve F1 puan
0,9976+0.0014 ile en yiiksek performansi AlexNet modeli vermistir. AlexNet modeli egitimi toplamda 13
dk 44 sn slirmiistiir. 4 simuf ¢ikisl egitimlerin sonucunda 0,9968+0.0019 ile en yiiksek dogruluk degerini
LGG dereceli goriintiilerde InceptionV3 modeli vermistir. Diger performans degerleri 0,9967+0.0020
kesinlik, 0,9967+ 0.0021 duyarlilik, 0,9989+0.0006 6zgiilliik ve 0,9967+0.0020 F1 puaniyla yiiksek basar1
gostermistir. Egitim siiresi 3 saat 12 dk 14 sn ile en fazla egitim siiresine sahiptir. 12 smif ¢ikish
smiflandirmada ise AlexNet modelinde 0,9840+0.0036 dogruluk, 0,9843+0.0035 kesinlik, 0,9841+ 0.0033
duyarlilik, 0,9985+0.0003 6zgiilliik ve 0,9842+0.0034 F1 puani ile tiim performans kriterlerinde en yiiksek
degerler elde edilerek egitim 1 s 13 dk 29 sn siirmiistiir. Tiimor tanili farkli sekans manyetik rezonans
goriintiilerinin derin modelleri ile siniflandirilmasi giiglii bir bilgisayarli karar destek sistemi igin yiiksek
dogruluk oranlar1 vermistir.

Anahtar Kelimeler: Beyin tiimorii, Derin 6grenme, Modalite, Siniflandirma, Transfer 6grenme
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Brain tumors are masses formed as a result of abnormal growth and proliferation of cells in various
parts of the brain. Early and accurate diagnosis of these tumors, which are divided into benign and
malignant, is important for the continuity of the patient's life. Brain tumor diagnosis can be made with
different sequence MR images of the patient. The treatment process and method are carried out under the
control of the specialist doctor. Analysis of MR images takes a long time and is done by expert radiologists.
With the computer-based decision support system, studies are carried out in this area to reduce the analysis
time of the images and minimize the error rate.

In this thesis, classification applications were made in 3 different scenarios by using different deep
learning models and MR images in the BRATS 2019 dataset. In the classification with 3-class output,
FLAIR, T1, T1CE, and T2-weighted MR images are divided into 3 classes HGG, LGG, and normal. In the
classification with 4-class outputs, there are 4 modality images of that degree within the HGG, LGG, and
normal MR images. In the 12-class output classification, MR images with all modalities and degrees are
given to the system at the same time. With AlexNet, GoogleNet, ShuffleNet, SqueezeNet, and InceptionV3
deep learning models, the training was carried out using the transfer learning method. Training times and
performances were compared by using the same hyperparameter values in all training The data set was
divided as 80% training 20% test and 5-fold cross-validation was applied. When the performance values
of the models with 3-class output are examined, the AlexNet model has the highest performance with the
FLAIR modality precision 0.9976+0.0014, sensitivity 0.9977+0.0014, specificity 0.9988+0.0007, accuracy
0.9976+0.0014, and F1 score of 0.9976+0.0014. has given. AlexNet model training took a total of 13
minutes and 44 seconds. As a result of training with 4-class output, the InceptionV3 model gave the highest
accuracy value with 0.9968+0.0019 in LGG graded images. Other performance values showed high success
with 0.9967+0.0020 precision, 0.9967+0.0021 sensitivity, 0.9989+0.0006 specificity, and 0.9967+0.0020
F1 score. The training time has the maximum training time of 3 hours 12 minutes 14 seconds. In the 12-
output classification, the AlexNet model achieved the highest values in all performance criteria with
0.9840+0.0036 accuracy, 0.9843+0.0035 precision, 0.9841+ 0.0033 sensitivity, 0.9985+0.0003 specificity,
and 0.9842+0.0034 F1 score. The training took 1 hour 13 minutes 29 seconds. Classification of tumor-
diagnosed different sequence magnetic resonance images with deep models yielded high accuracy rates for
a powerful computerized decision support system.

Keywords: Brain tumor, Classification, Deep learning, Modality, Transfer learning
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1. GIRIS

Diinya diizeninin devamliligini saglayan temel unsur yasamdir. Cevresel ve
genetik faktorlerin etkisiyle insan yagsami olumsuz etkilenerek yasam standardi diismekte
ve stiresi kisalmaktadir. Bu sebeplerden dolay1 sagligin1 koruyamayan insanlar g¢esitli
hastaliklara yakalanmaktadir. Gilinlimiizde bu hastaliklarin basinda gelen kansere
yakalanma orani giderek artmaktadir. Kanser, viicuttaki hiicrelerin normal bir sekilde
bliylimesini engelleyerek dokularda hasarlarin meydana gelmesine neden olur.
Uluslararas1 Kanser Arastirmalar1 Ajanst (IARC) tarafindan olusturulan GLOBOCAN
2020 verilerine gore kanser insidansi ve mortalite oranlar1 diinya ¢apinda 185 iilkede
yaklasik 19,3 milyon yeni kanser vakasi oldugunu gostermektedir. Kanser sebebiyle
Olenlerin oran1 yaklagik 10 milyondur (Ferlay ve ark., 2021). Tiirkiye’de ise 2020 yilinda
yaklasik 234 bin kanser vakast tespit edilmistir (Ozdogan, 2021).

Beyin, insan viicudunun en dnemli ve 6zel organlaridan biridir. insan viicudunun
temel islevinin gergeklesmesini kontrol ederek ayni zamanda sinir sisteminin merkezi
olarak gorev yapar. Beyin hiicrelerindeki anormal biiyiimeler ve boliinmeler timor olarak
adlandirilmaktadir. Tiimor dokular1 genel olarak iyi huylu (benign) ve koti huylu
(malignant) olmak {izere iki siifa ayrilmaktadir. Kotli huylu tiimorler, beyin kanserine
neden olmaktadir (Dandil, 2015). Beyin tiimorii kadinlar ve erkekler i¢in 6liim nedeni
olarak 10. sirada gelmektedir. Beyin tiimorleri yetiskinlerde oldugu gibi ¢ocuklarda da
goriilmektedir (Anonim, 2021).

Beyin tiimorii 6liim orani, ilk siralarda yer almasa da teshis konulduktan sonra
hastaligin ilerleme sathasi oldukga hizlidir. Bu yiizden hastaligin erken tanisi ve teshisi
tedavi i¢in Onemli bir faktordiir. Manyetik Rezonans Goriintileme (MRG) beyin
tiimorlerinin  goriintiilenmesinde en sik kullanilan tanisal goriintiileme yontemdir.
Yumusak dokular1 en net sekilde gdstermesi, zararli 151n igermemesi ve ilagsiz olarak da
cekilebilmesi MRG’nin tiimor tespitinde en yaygin ydntem olarak kullanilma
nedenleridir (Ozi¢, 2013). Manyetik Rezonans (MR) goriintiileri uzman doktor ve
radyologlar tarafindan hastaligin kesin ve dogru teshisinin yapilmasini saglamaktadir.
Dogru ve kesin bir sekilde tan1 konulmasi hastaligin tedavisi ve seyrinin tahmin edilmesi
icin olduk¢a 6nemlidir. Tiimoriin 6zelligi ve bulundugu yere gore farkli tedavi yontemleri
uygulanmaktadir.

MRG yontemi, timor bolgesinin en az {li¢ farkli sekansta goriintiileme

yapilmasina olanak saglar. Goriintiiniin ¢oziiniirliigli, kontrasti ve her dokudaki farkl



proton sayist goriintiilerin olugsmasinda 6nemli etkenlerdir. Bu etkenler Radyo Frekansi
(RF) darbelerine, gonderim araliklarina ve sinyalin geri doniis siiresine gore
degismektedir. T1 agirlikli sekanslarda, yag dokular1 hiperintens (parlak) oldugu i¢in
anatomik olarak degerlendirmeyi saglar. T2 agirlikli sekanslarda ise su igeren dokular
parlak bir sekilde goriilmektedir (Ari, 2019). Kontrast madde verilerek elde edilen T1
agirhikli gorlintiiler de T1 Contrast-Enhanced (CE) sekansini olusturmaktadir. Su
dokusunu baskilamak i¢in null point degeri (1700-2250 ms) ayarlandiginda sivilardan
gelen sinyaller baskilanir. Bu sekans Fluid Attenuated Inversion Recovery (FLAIR) su
baskilama olarak adlandirilmaktadir.

MR goriintiilerinin analizi, uzman doktorlar tarafindan yapilmasima ragmen
zaman alan ve zor bir islemdir. MR sinyallerinden anlaml1 bilgiler ¢ikarmak bu konuyla
ilgili ciddi uzmanlik gerektirmektedir (Dandil, 2015). Teknolojinin ilerlemesiyle medikal
goriintlilerde bilgisayar destekli otomatik veya yar1 otomatik sistemler kullanilmaktadir.
Boylece analiz siiresinin kisaltilmasi ve hata oraninin en aza indirilmesi amacglanmaistir.
Yapay Zeka (YZ) kavrammin hayatimiza girmesi goriintiilerden ve sinyallerden
bilgisayarlarin anlam ¢ikarmasina olanak saglamistir. Cok biiyiik verilerin islenerek
gerekli bilgilerin elde edildigi, YZ tabanli Deep Learning (DL) modelleriyle son donemde
literatiirde siklikla ¢aligilmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda, Multimodal Brain Tumor Image Segmentation Benchmark
(BRATS) 2019 (EK-1, EK-2, EK-3) veri seti kullanilarak derin 6grenme aglar1 ile T1,
T1CE, T2 ve FLAIR modaliteleri siniflandirilmistir. Her sekansa ait High Grade Glioma
(HGG), Low Grade Glioma (LGG) ve normal olmak {izere 1000’er adet MR goriintii
kesiti elde edilmistir. Toplamda 12 bin goriintii ile farkli senaryolarda denemeler
yapilmigtir. Siniflandirmalarda modalitelere gore iiclii, dortlii ve on ikili siniflandirma
degerlendirilmistir. Goriintiiler %80 egitim, %20 test verisi olarak ayrilmistir. 5 kat
capraz dogrulama islemi ile veriler AlexNet, GoogleNet, ShuffleNet, SqueezeNet ve
InceptionV3 modelleri kullanilarak siniflandirma gerceklestirilmistir. Receiver Operating
Characteristics (ROC) egrisi, egri altinda kalan alan olarak ifade edilen Area Under the
Curve (AUC) degerleri, dogruluk, hassasiyet, duyarlilik, F1 puam ve egitim siireleri

performans kriterleri olarak degerlendirilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Sharif ve ark. (2021), tarafindan yapilan ¢galismada BRATS 2018 ve BRATS 2019
veri setleri kullanilarak ¢ok sinifli beyin tiimorleri 6n egitimli DenseNet201 agr ile
simiflandirilmistir. Calismada, Entropy Kurtosis based High Feature Values (EKbHFV)
Entropi Kurtosis Tabanli Yiiksek Ozellik Degerleri isimli yeni bir 6zellik se¢im yaklasimi
Onerilmistir. Bu yaklasim ile yineleme sayis1 dikkate alinarak oOzellik seg¢imi
yapilmaktadir. Kullanilan diger bir teknik ise Modified the Genetic Algorithm (MGA)
Degistirilmis Genetik Algoritma’dir. Bu yontemle en iyi 6zellik se¢imi i¢in genetik
algoritma degistirilmektedir. Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA) ile Onceden egitilmis
DenseNet201 modelinde egitim gerceklestirilmistir. Sekil 2.1°de Onerilen metotlar ile

¢ok modlu beyin timdriiniin siniflandirilmasina ait adimlar gosterilmistir.

Fine-Tuned DenseNet201 Deep

Input Brain MRI Model

Images

T

TICE ]

L Input (X) (x+1x) (X+2x) (X+3x) (X+4x)

H1,H2,H3,H4 = BN, ReLu, Conv X, X+1x, X+2x, X+3x, X=4x = Features Layers

Entropy-Kurtosis
based Feature Feature Extraction Training in TL
Parallel Minimum Selection

Distance based
Features Fusion

Classification

Modlﬁed Genetic
Algonthm based
Feature Selection

Sekil Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..1. Onerilen derin 6grenme tabanli cok modlu
beyin tiimori siniflandirmasi (Sharif ve ark., 2021)

Yapilan c¢alismada, o©nceden egitilmis derin Ogrenme modelinin baska
problemlerde yeniden kullanilmasini saglayan Transfer Learning (TL) yontemi ile
modeller egitilmistir. Egitim, segilen Ozelliklere gore gergeklesir. Bu calismada,
Stokastik Gradyan Diisiisii (SGD) optimizasyon yontemi, 0.0001 6grenme orani, 64 mini
batch boyutu ve 100 epoch sayist segilerek egitim yapilmistir. Siniflandirmada, genetik
algoritma ve EKbHF yontemi ile segilen Ozellikler dogruluk oranini arttirmaktadir.
Secilenler 6zellikler seri flizyon olarak ifade edilen bir yontemle kaynastirilarak fazlalik
bilgiler ¢cikartilmaktadir. Bu islemlerden sonra elde edilen 6znitelikler ile Destek Vektor

Makinesi (DVM) algoritmasi ile siniflandirilir. BRATS 2018 ve BRATS 2019 veri



setlerinde HGG ve LGG olmak iizere iki sinif ile FLAIR, T1CE, T1 ve T2 MR sekanslari
bulunmaktadir. Egitimler MATLAB 2020a tizerinde 16GB Graphics Processing Unit
(GPU) ve Core 17 islemcili bir donanimla yapilmistir. Her iki veri kiimesi de %50 egitim,
%50 test ve 10 kat capraz dogrulama verisi olarak ayrilmigtir. Calisma sonucunda makine
ogrenmesi ile derin 6grenme siniflandirma algoritmalarina ait egitim sonuglar1 elde
edilmistir. DVM simiflandirma yontemi makine 6grenimi siniflandirma algoritmalarinda
en yiiksek sonucu veren yontemdir. Her iki veri setinde de DVM smiflandiricisi
duyarlhlik, kesinlik, F1 puam ve dogruluk performans olgiitlerinde en yiiksek degerlere
sahiptir. Onerilen yontemin dogruluk degeri VGGNet, AlexNet, ResNet10, InceptionV3
ag modelleri kullanilarak karsilagtirilmistir. BRATS 2018 veri setinde dogruluk degeri
HGG derecesinde %99,7, LGG derecesinde %98,8 iken BRATS 2019 veri setinde
dogruluk degeri HGG derecesinde %99,8, LGG derecesinde %99,3 ile en yiiksek sonucu
vermistir. Onerilen yontemde MGA ve Entropi-Kurtosis tabanli teknikleri kullanarak en
optimal Ozniteliklerin secilmesi hedeflenmistir. Dogrulugun artirilmasi ve siniflandirma
siiresinin azaltilmasi ¢alismanin en 6nemli ¢iktilarindandir (Sharif ve ark., 2021).
Ranjbar ve ark. (2020), derin 6grenme tekniklerini kullanarak yaptiklari ¢alismada
T1 agirlikli, TICE, T2 agirlikli ve FLAIR olmak iizere dort adet MR modalitesinde
goriintli kullanmiglardir. 20 farkli kurumdan elde edilen tedavi 6ncesi ve sonrast MR
gorlntiileri, her bir sekansta 1000 benzersiz goriintii serisinin rastgele segilmesiyle veri
seti olusturulmustur. Toplamda 14400 iki boyutlu goriintii, rastgele dort eksenel dilimden
secilmigtir. On isleme adiminda goriintii boyutu, 128x128 piksel olarak yeniden
boyutlandirilmis ve dinamik yogunluk 0-1 araliginda olgeklendirilmistir. 14400 adet
gorlintiiden olusan veri seti 9600 egitim, 2400 dogrulama ve 2400 test olmak iizere 3
parcaya boliinmiistiir. Her veri kiimesinde 4 farkli sekansa ait esit sayida goriinti
bulunmaktadir. Rastgele dondiirme, genislik ve yiikseklik kaymasi, kesme, yakinlastirma
ve yatay c¢evirme gibi yontemler kullanilarak veri ¢ogaltma islemi yapilmigtir. Egitim
asamasinda, TensorFlow ve Keras kiitiiphaneleri kullanilmistir. NVIDIA TITAN V GPU
tizerinde egitim islemi gergeklestirilmistir. VGGNet ag mimarisinin farkli bir varyasyonu
kullanilmistir. Agda her 2 katman i¢in 32, 64 ve 128 filtreli 6 evrisimsel katman, 3 x 3
cekirdek boyutlart ve tiim bloklarda 1 adim igeren maksimum havuz katmani
bulunmaktadir. Tiim evrisimli katmanlara, Rectified Linear Unit (RELU) dogrultulmus
bir dogrusal birim aktivasyon islevi ve toplu normallestirme eslik etmektedir. Ag
egitiminde mini batch boyutu 32, Adam optimizasyon algoritmasi, baslangigta 2e~*

dgrenme hizi secilerek egitime baglanmistir. Ogrenme hizi, agirliklarin giincellenmesinde



epoch sayisina boliinerek her epoch da azaltilmistir. Hesaplamalar Scikit-learn ve Scipy
paketleri kullanilarak yapilmistir. Test setinin model performansi incelendiginde T1
Gadolinyum (Gd) sekansinin en diisiik duyarlilik degerine, T2 agirlikli sekansin ise en
yiiksek duyarlilik, 6zgiillik ve dogruluk degerine sahip oldugu goriilmiistiir. Tim
sekanslarda, sistemin daha Once gdrmedigi veriler kullanilarak yapilan denemelerde
%99’un tlizerinde dogruluk saglanmistir (Ranjbar ve ark., 2020).

Yang ve ark. (2018), GoogleNet ve AlexNet kullanilarak yaptiklar1 ¢alismada,
birden fazla kurumdan elde ettikleri MR goriintiileri ile veri seti olusturmustur. Calismada
51 LGG’li ve 61 HGG’li hastadan elde edilen sadece T1CE goriintiiler kullanilmigtir.
Gorlintii 6n isleme adiminda, DICOM (Digital Imaging and Communications in
Medicine) formatinda olan goriintiiler BMP (BitMaP) formatina doniistiiriilmiistiir. Daha
sonrasinda radyologlar tarafindan tiimor dokusu igeren veriler segilerek elde edilen
goriintiiler %20 test verisi i¢gin ayrilarak 5 kat ¢apraz dogrulama uygulanmistir. Egitim
verileri, MATLAB 2016a kullanilarak histogram esitleme, yakinlastirma, rastgele
dondiirme, giiriiltii ekleme ve ¢evirme yontemleri ile 14 kez artirilmistir.

Calismada egitim asamasinda dort NVIDIA Tesla K80 kartiyla AlexNet ve
GoogleNet aglar {lizerinde tim denemeler yapilmistir. Egitim, dogrulama ve test veri
setleri 5 kat capraz dogrulama yapilarak performans degerlendirmesi gergeklestirilmistir.
Sifirdan egitilen ESA’larin performans degerlendirilmesinde GoogleNet’in AlexNet’e
gore daha iyi performans sergiledigi goriilmektedir. Onceden egitim yapilan AlexNet ve
GoogleNet verileri incelendiginde her iki agda iyilestirilmis performans goriilmektedir.
Ozellikle AlexNet icin test dogrulugu ve AUC degeri, transfer 6grenimi ile Google Net’e
yakin seviyelere ulagsmistir. Bu ¢calismada, ameliyat 6ncesi gliomu derecelendirmek igin
AlexNet ve GoogleNet ilizerinde transfer 6grenimi degerlendirilmistir. Transfer 6grenimi

ile 6nceden egitilmis aglarda performansin arttigir gozlemlenmistir (Yang ve ark., 2018).



Sekil 2.2°de LGG ve HGG goriintiilere ait farkli kesitlerin yanlis siniflandiriima
ornegi verilmistir. Sekil 2.2a’da HGG olan goriintii LGG olarak, Sekil 2.2b’de de LGG

olan goriintli HGG olarak siniflandiriimistir.

HGG : 89% HGG : 99.75% HGG : 99.96% HGG : 77.33% HGG : 78.25% HGG : 58.13%
LGG : 11% LGG : 0.25% LGG : 0.04% LGG : 22.67% LGG : 21.75% LGG : 41.87%

HGG : 98.8% HGG : 4.58% HGG : 13.02% HGG : 7.10% HGG : 98.84% HGG : 75.18%

LGG : 1.2% LGG : 95.42% LGG : 86.98% LGG : 92.9% LGG : 1.16% LGG : 24.82%

HGG : 18.28% HGG : 16.88% HGG : 4.63% HGG : 16.56% HGG : 60.57% HGG : 91.18%

LGG : 81.72%  LGG : 83.12%  LGG : 95.37% LGG : 83.44% LGG : 39.43% LGG : 8.82%
(a) Ground truth : HGG (b) Ground truth : LGG

Sekil Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..2. Yanlis siniflandirma 6rnegi (a) LGG olarak
smiflandirilan HGG (b) HGG olarak smiflandirilan LGG (Yang ve ark., 2018)

Beyin tiimoriiniin farkli modaliteler kullanilarak siniflandirilmasi ile ilgili bir
diger ¢alisma, Hao ve ark. (2021) tarafindan gerceklestirilmistir. Beyin tlimori tanili 335
hastadan (259 HGG ve 76 LGG) olusan, BRATS 2019 veri seti {izerinde uygulama
yapilmigtir. Veriler T1 agirhikli, TICE, T2 agirlikli ve FLAIR olmak iizere dort MR
sekansindan olugmaktadir. Egitim setinde 203, dogrulama setinde 66 ve test setinde 66
hastanin MR verisi bulunmaktadir. Goriintiiler 6nceden egitilmis ESA’ya uygun olmasi
icin 240x240 pikselden 224x224 piksele yeniden boyutlandirilmistir.

AlexNet'l sifirdan egitmek icin biiyiik miktarda etiketli veri gerekmektedir.
Transfer 6grenme teknigini kullanmak, yeterli veri olmadiginda modelin performansini
tyilestirmektedir. Tiim egitim veri setinde, onceden egitilmis AlexNet’in ince ayari
yapilarak AUC degeri hesaplanmistir. Hiper parametre degerleri, maksimum epoch sayisi
30, 6grenme oranit 0.001, mini batch boyutu 16, SGD optimizasyon algoritmasinin
momentumu 0.8 ve L2 diizenlilestirme degeri 0.0001 olarak ayarlanmistir. Ayni hiper
parametre ayarlariyla AlexNet’in sifirdan egitilmesinde daha fazla yinelemeye ihtiyac
duymasi nedeniyle epoch sayisi 80’e ¢ikarilmistir. Sifirdan ve 6nceden egitilmis AlexNet
AUC sonuglarinda transfer 6grenme yontemi kullanildiginda, dogrulama seti AUC degeri

%1,51 oraninda artarken test seti AUC degeri de %7,98 artmistir. Calismada onerilen



yontemin AUC degeri, test ve dogrulama veri setlerindeki AUC degerine oranla yiliksek
cikmustir. Onerilen yontemin saglamhigini dogrulamak amaciyla dengeli bir veri seti
olusturulmustur. HGG hasta sayisinin (259), LGG hasta sayisina (76) oranina gore, HGG
ve LGG dilimlerinin sayis1 ayn1 oranda degistirilmistir. Onerilen ydntemde, test veri
setinden daha iyi bir siniflandirma performansi elde edilmistir. Bu ¢alisma sonucunda,
transfer Ogrenme tabanli aktif Ogrenme c¢ercevesi, beyin MRG’sinde timdr
siniflandirmasinin yliksek dogrulugunu korurken, gerekli etiketlenmis egitim verilerinin
boyutunu 6nemli 6l¢ilide azaltabilecegi goriilmiistiir (Hao ve ark., 2021).

Shahzadi ve ark. (2018), tarafindan yapilan ¢alismada BRATS 2015 veri seti
kullanilarak, toplamda 60 vaka ile HGG-LGG smiflandirilmasi yapilmistir. Glioma
Ozellik ¢ikarimi i¢in 6nceden egitilmis VGG16, HGG-LGG smiflandirmasi i¢in Long
Short Term Memory (LSTM) yontemleri kullanilmistir. AlexNet ve ResNet aglar ile
VGG16’nin 6zellik ¢ikarma performansi karsilastirilmistir. Siniflandirma igin kullanilan
LSTM ii¢ kapili Recurrent Neural Network (RNN)’nin genisletilmis bir versiyonudur.
Calismada kullanilan veri seti igerisinde sadece FLAIR sekansindaki goriintiilere yer
verilmistir. Verilerin %80’1 egitim, %20’s1 ise test amactyla kullanmilmistir. NVIDIA
k4000 GPU ile MATLAB 2018b programinda c¢alistirilan egitimler yaklasik iki saat
stirmistlir. Caligma sonucunda AlexNet, ResNet ve VGG16 aglar1 karsilastirilmis olup
VGG16 %84 ile en yliksek dogruluk degerini vermistir. Seg¢ilen hiper parametrelerin
degistirilmesi ve veri miktar1 artirma gibi yontemlerle dogrulugun ytikselebilecegi 6ne
stiriilmiistiir (Shahzadi ve ark., 2018).

Ge ve ark. (2018), yapmis oldugu ¢alismada T1CE, T2 ve FLAIR sekanslarindan
elde edilen 2 Dboyutlu gorintii dilimleriyle beyin timorii  simiflandirmasi
gerceklestirmistir. Calismada BRATS 2017 veri seti ile HGG ve LGG siiflandirmasi,
ABD’de bir klinikten alinan baska bir veri seti ile 1p19q kodlamasi olan ya da olmayan
diisiik dereceli gliom siniflandirmast gerceklestirilmistir. 128x128 boyutundaki FLAIR,
TICE ve T2 agirhikli goriintii dilimleri birlestirilerek giris olarak verilmektedir.
Kullanilan filtrelerin 3x3 boyutunda olmasi agin derinligini artirarak daha iyi
O0grenmesine katki saglamistir. Tiim denemeler, Intel-17 3.40 GHz Central Processing
Unit (CPU), 48 GB Random Access Memory (RAM) ve NVIDIA Titan Xp 12GB GPU
donanima sahip sistemde Keras kiitiiphanesi kullanilarak yapilmistir. Adagrad
optimizasyon algoritmasi, 6grenme orani 0.0001, evrigimli katmanlar i¢in 0.0001 L2
diizenleme degeri kullanilan hiper parametrelerdir. Veri setleri %60 egitim, %20

dogrulama ve %20 test olmak {izere 3 gruba ayrilmistir.



BRATS 2017 veri seti ile yapilan egitimde test veri seti ortalama dogruluk oram
%90,87 bulunmustur. Modalitelerin ayr1 ayr1 ve T1CE, T2, FLAIR filizyonu olarak
sisteme verilmesi karsilastirildiginda %91,27 HGG, %90,48 LGG ile en yiiksek dogruluk
degerleri fiizyon yontemiyle elde edilmistir. 1p19q kodlamasi olan/olmayan glioma
simiflandirmasinda ise Onerilen yontemin %389,39 test dogrulugunu sagladigi
goriilmektedir. Caligmada Onerilen fiizyon yontemi ile performansin yaklasik %7
oraninda arttig1 gozlemlenmistir (Ge ve ark., 2018).

Abd El Kader ve ark. (2021), tarafindan yapilan ¢aligmada diferansiyel bir ESA
mimarisi ile beyin tiimérleri siflandirilmistir. Onerilen diferansiyel ESA modeli, bes
evrisim katmani ve bu katmanlar arasinda bulunan bes ortalama havuzlama katmanindan
olusmaktadir. Diferansiyel 6zellik haritalari, 6nceden tanimlanan hiper aktif degerler ve
diferansiyel operator uygulanarak elde edilmektedir. Diferansiyel 6zellik haritalari,
evrisim katmanlarini artirmadan sayilarinin artmasiyla goriintiilerde daha fazla ayrintinin
elde edilmesini saglamaktadir. Tianjin Evrensel Tibbi Goriintileme ve Tam
Merkezi’nden elde edilen T1, T2 ve FLAIR sekanslarina ait 17.600 normal ve anormal
beyin MR goriintiisii iceren bir veri seti kullanilmistir. Veri seti igerisindeki goriintiilerin
birka¢ farkli yontem kullanilarak veri biiyiitme islemi yapilmasi sonucunda, toplamda
25.000 goriintiiden olusan bir goriintii kiimesi elde edilmistir. 5 kat ¢apraz dogrulama ile
egitim gergeklestirilmistir. 5 evrisim katmanindaki 6zellik haritalariin sayis1 48, 20, 20,
8 ve 4’tiir. i1k iki evrisim katmanin filtre boyutu 2x2, diger katmanlarda ki filtre boyutu
ise 3x3’tiir. Egitim Tensorflow, Keras ve Spyder 3.7 kullanilarak NVIDIA Quadro P2200
16 GB donanimla gergeklesmistir. AlexNet, GoogleNet, VGG16, BrainMRNet ve birkag
ESA modeli ile model performansi karsilastirildiginda 6nerilen modelin, dogruluk degeri
%99,25, duyarlilig1 %95,89, 6zgiilliigii %93,75, kesinligi %97,22 ve F1 puani1 %95,23 ile
en iyi sonugclari elde ettigi izlenmistir (Abd El Kader ve ark., 2021).

Mzoughi ve ark. (2020), yaptiklar1 ¢alismada BRAST 2018 veri setini kullanarak
3 boyutlu HGG ve LGG MR goriintiilerinin siniflandirmasini gergeklestirmistir. Veri seti
igerisinde, 209 HGG ve 75 LGG glioma tiimoriine ait toplam 284 denekten elde edilen
MR goriintiileri mevcuttur. T1Gd sekansina ait goriintiilere, normallestirme ve kontrast
islemleri uygulanarak egitimlerde kullanilmistir. Onerilen derin gok &lgekli 3 boyutlu
mimaride, 8 evrisimli katman ve 3 tam baglantili katman bulunmaktadir. Havuzlama
katmanlarinda, timor kenarlarinin simiflandirilmasi isleminde en uygun o6zellikleri
cikardigl icin maksimum havuzlama yontemi kullanilmistir. Python 3.7 ortaminda

NVIDIA GPU Geforce GTX 1080 Ti 11Go RAM ile donatilmis is istasyonunda, Keras



ve Tensorflow kiitiiphaneleri kullanilarak modeller gelistirilmistir. Kullanilan hiper
parametrelerin karsilastirilmasinda RELU, Scaled Exponential Linear Unit (SELU) ve
tanh aktivasyon fonksiyonlar1 arasinda RELU’nun daha iyi performans sergiledigi
gbozlemlenmistir. Adam ve SGD optimizasyon algoritmalarinda ise Adam’in performansi
daha yiiksektir. Onerilen modelde kullanilan 3x3 ¢ekirdek boyutunun, 5x5 ve 7x7
cekirdek boyutuna gore test ve dogrulama veri setinde daha yliksek dogruluk degeri elde
edildigi goriilmiistiir. Onerilen yOntem, literatiirde yapilan bazi calismalarla
karsilastirildiginda, %96,49 dogruluk degeri ile en yliksek performansi saglamistir
(Mzoughi ve ark., 2020).

Chatterjee ve ark. (2021), BRATS 2019 veri setinde bulunan T1CE sekansindaki
332 vakaya ait MR goriintiileri ile timor siniflandirma c¢alismast yapmistir. Patolojik
olmayan goriintiiler de IXI Dataset’ten elde edilmistir. Calismada ResNet (2+1)D, ResNet
Karigik Evrisim ve ResNet3D olarak adlandirilan ag modelleri kullanilmistir. ResNet
(2+1)D modelinde, 6nce 2 boyutlu evrisim ve sonrasinda 1 boyutlu evrigim
kombinasyonu kullanilmaktadir. Bu yontemde iki evrisim arasina RELU eklenmesi
o0grenme islevini artirmaktadir. ResNet Karisik Evrisim modeli ise 2 boyutlu ve 3 boyutlu
evrisim kombinasyonunu igermektedir. ResNet3D modelinde ise tiim evrisim bloklar1 3
boyutludur. Ag modelleri, Torchvision modelleri ile degistirilerek PyTorch ortaminda 8
GB bellege sahip bir NVIDIA RTX 4000 GPU donanimu ile egitilmistir.

Model performans karsilastirmasi i¢in 6zgiilliik, duyarhilik, kesinlik, F1 puani ve
test dogrulugu kullanilmistir. Karmagiklik matrisi kullanilarak sinif bazinda dogruluk
degeri elde edilmistir. Modellerin performanslar: 6n egitimli ve sifirdan egitimli olarak
karsilastirilmistir. 3 kat ¢apraz dogrulama yapilmis ve degerlendirme kriteri olarak
ortalama F1 puani kullanilmistir. LGG smifinda, 6n egitimli ResNet Karisik Evrisim
modeli 0,8949 ortalama F1 puani, HGG sinifinda ise ResNet Karisik Evrisim modelinde
0,9123 ortalama F1 puani elde edilmistir. Saglikli beyin sinifinda ise 6nceden egitilmis
ResNet3D modelinde, 0,9998 ortalama F1 puani ile en yiliksek sonug alinmistir. Bu sinifin
diger modellerde de ortalama F1 puanlar1 0,9960’tan fazladir. Makro ve agirlikli F1
puanlarina bakildiginda ise ResNet Karisik Evrisim modeli en yiiksek degerleri vermistir.
Calismada, modellerin Onceden egitilmesiyle ortalama F1 puanlarmin  arttig
gozlemlenmistir (Chatterjee ve ark., 2021).

Zhuge ve ark. (2020), tarafindan yapilan ¢alismada, BRATS 2018 veri setinde yer
alan 210 HGG’li ve 75 LGG’li hastaya ait T1, T2, TICE ve FLAIR goriintiileri ile
kamuya agik The Cancer Imaging Archive (TCIA) arsivinden alinan 30 hastaya ait LGG
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goriintiileri  kullanilmistir.  Caligmada segmantasyon islemi yapilarak, 2 boyutlu
goriintlilerde en genis tiimor alanina sahip dilimler, Mask R-CNN modeli ile
siniflandirilmistir. Mask R-CNN modelinde 6zellik ¢ikarma gorevini gergeklestiren
bilesene, omurga modiilii ad1 verilmistir. ResNet ve 06zellik piramit ag1 kullanilarak
ozellik ¢ikarim islemleri yapilmistir. Diger bir bilesen ise Region Proposal Networks
(RPN) olarak ifade edilen, 6zellik haritalarini tarayan ve onerilen ilgili bolgede herhangi
bir nesne icerip igermedigini tahmin eden bir sinir agidir. RPN tahminlerine gore, konum
ve boyutlar se¢ilerek bir sonraki asamaya gecilir. Region of Interest (ROI) siniflandiricisi,
RPN tarafindan onerilen bolgeleri girdi seklinde alarak, siniflandirma ve siirlayict kutu
islemleri yapmaktadir. Yeni 6zellik haritalari ile ROI havuzu olusturulmaktadir. 3 boyutlu
tiimor derecelendirmesi i¢in 3DConvNet modeli kullanilmistir. 3DCNN bileseni ile
sinirlayict  bolge tamimlanarak softmax katmaninda tek bir c¢iktida goriinti
siiflandirilmistir. Segmantasyon maskelerine gerek duyulmamaistir. Elde edilen toplam
210 HGG ve 105 LGG verisi, tiim modellerde ticte ikisi HGG, tigte biri LGG olmak iizere
5 kat ¢apraz dogrulama yapilarak %60 egitim, %20 dogrulama ve %20 test olarak
ayrilmstir.

Tiimdr siniflandirma performans: duyarlilik, 6zgiilliik ve dogruluk kriterleri ile
degerlendirilmistir. Veri artirimi yapilmadan, 2 boyutlu Mask R-CNN metodu ile
dogruluk degeri 0,89, duyarlilik 0,86 ve 6zgiilliik 0,91 olarak elde edilmistir. Veri artirimi
yapildiginda ise 2 boyutlu Mask R-CNN metodu ile dogruluk degeri 0,96, duyarlilik
degeri 0,93 ve ozgiilliikk degeri 0,97 bulunmustur. 3DConvNet yonteminde dogruluk
degeri 0,97, duyarlhilik degeri 0,94 ve ozgiillik degeri 0,96 bulunmustur. 2 boyutlu
gorintiilerde, 3DConvNet yontemi kullanilirken veri artirimi yapildiginda daha yiiksek
sonug elde edildigi goriilmiistiir. Onerilen metotlar, Ubuntu 18.4 Linux isletim sisteminde
64 GB bellege sahip, 20 ¢ekirdekli 2.20 GHZ Xeon CPU ve 2 adet 12 GB NVIDIA Titan
Xp GPU donanimi ile gerceklestirilmistir. 2 boyutlu tiimdr siniflandirmasinda 60 bin
iterasyon ile egitim yaklasik 4 saat siirerken, 3DConvNet metodu kullanildiginda 10 bin
iterasyon ile yaklasik 2 saat siirmiistiir (Zhuge ve ark., 2020).

Amin ve ark. (2019), T1, TICE, T2 ve FLAIR modalitelerine ait MR
goriintiilerinde flizyon islemini kullanarak tiimdr tespiti ile ilgili caligma yapmuistir.
Calismanin ilk adimi, dort MR sekansinin tek bir goriintiide birlestirilmesinden
olusmaktadir. Kismi diferansiyel difiizyon filtresi ile giiriiltii giderme islemi diger bir
adimdir. Ugiincii adimda segmantasyon igin global esikleme uygulanmis ve son olarak

segmente edilmis goriintiiler ESA modeline verilmistir. Onerilen metotta, timor
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bulunmayan ve tiimor bulunan goriintiileri siniflandirmak i¢in konvoliisyon katmani,
batch normalizasyonu, RELU fonksiyonu, maksimum havuzlama katmani, tam baglantili
katman ve softmax katmani kullanilmistir. Dalgacik doniisiimii icin Daubechies dalgacik
dontistimii ¢ekirdegi islevsel ve sayisal analize yardimci oldugu igin tercih edilmistir.
Dort MR dizisi dalgacik doniisiim yontemi ile tek bir goriintiide birlestirilerek, tim
sekanslardaki doku ve yap1 bilgilerini icerdigi i¢in ayrintili bir bilgi saglamaktadir. Sekil
2.3’te goriildiigii tizere FLAIR ve T1 birlestirilerek F1, T1CE ve T2 birlestirilerek F2 elde
edilmis, F1 ve F2 birlesimiyle F3 elde edilmistir. Global esikleme yontemi ile goriintiiler

boliimlere ayrilarak lezyon giiclendirmesi ve segmantasyon islemi yapilmigtir.
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Sekil Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..3. BRATS veri seti goriintii dizilerinin birlesimi
(Amin ve ark., 2019)

Segmantasyondan elde edilen goriintiiler, farkli parametrelerle onerilen ESA
modeline verilmektedir. Hiper parametreler, maksimum epoch sayis1 40, dogrulama
frekansi 30, 6grenme oram 0,01 olarak ayarlanmistir. Onerilen yontemin BRATS 2012,
BRATS 2013, BRATS 2015 ve BRATS 2018 wveri setleri ile performans
degerlendirilmesi yapilmistir. Degerlendirme i¢in veri setlerinde T1, TICE, T2, FLAIR,
(T1CE + T2) ve (FLAIR + T1) MR sekanslar ile tiim goriintiilerin birlestirildigi MR
gorlntiileri incelenmistir. Flizyon MR sekansinda dogruluk, duyarlilik ve 6zgilliik
degerlerinin arttig1 gézlemlenmistir. BRATS 2013, BRATS 2015 ve BRATS 2018’de
strastyla dogruluk degerleri 0,98, 0,96 ve 0,97, duyarlilik degerleri 0,99, 0,98 ve 0,99
iken, o0zgiilliikk degerleri 0,95, 0,92 ve 0,93 olarak bulunmustur (Amin ve ark., 2019).
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De Mello ve ark. (2021), ResNet 18 agin1 kullanilarak BRATS 2015 ve BRATS
2019 veri seti ile goriintii siniflandirma g¢alismasi yapmistir. Bu g¢alismada ESA
mimarilerinden farkli olarak 3 kanalli girdi goriintiileri yerine, kullanici tarafindan
belirtilen kanal ve dilim sayis1 parametreleri se¢ilmektedir. Farkli format ve boyuttaki
MR hacimleriyle ¢alisilmasini saglayan bir yontem Onerilmektedir. Veriler ytiklenirken
oncelikle merkezde bulunan 16 dilim ayiklanmakta, eger dilim sayis1 16’dan az ise 16
derinlikli hacim olusturulana kadar c¢ogaltma islemi yapilmaktadir. Verilerin
derinliklerinin her biri 200x200x16 piksel olacak sekilde yeniden boyutlandirilarak z
eksen doniisiimleri ve parlaklik ayar islemleri ile veri artirnmi yapilmaktadir. Test
isleminde elde edilen derinlikli goriintiiler, her egitimde rastgele farkli merkez dilimli alt
gruplara ayrilmistir. Sistemin ¢ikis1 T1, TICE, FLAIR, T2 ve diger (6nceki siiflardan
herhangi biri) olmak iizere 5 modaliteden olusmaktadir. 1096 egitim verisi ve 440
dogrulama verisinden olusan BRATS 2015, 1340 egitim verisi ve 500 dogrulama
verisinden olusan BRATS 2019 temel veri kiimeleridir. Bir diger veri kiimesi ise The
Cancer Genome Atlas Glioblastoma Multiforme (TCGA-GBM) ad1 verilen ¢esitli kanser
tiirlerini analiz etmek i¢in belirli genomik nedenleri ve profilleri kataloglayan bir
projeden elde edilmistir. Bunun yan1 sira BRATS 2015, BRATS 2019 ve TCGA-GBM
veri kiimelerinden elde edilen veriler birlestirilerek 5 6zel veri seti olusturulmustur.

Egitimler sirasinda mini batch boyutu 32, 6grenme oran1 0.01, epoch sayis1 300,
SGD momentum degeri 0.9 olarak belirlenen hiper parametrelerdir. Egitim sirasinda girdi
hacmi derinlik degeri (n) 4 olarak verildiginde optimal sonu¢ alinmistir. 4 smifli veri
kiimelerinde yapilan egitimlerde, ayni tiirde test verilerinde BRATS4 9%99,2, karisik
verilerle test edildiginde BRATS4 + TCGA4 9%82,90 ve TCGA4 veri kiimesinde %62,44
dogruluk degeri elde edilmistir. TCGA4 ise ayni tiir verilerde %92,99, karma verilerde
%65,01 ve farkl tiir verilerde %42,59 dogruluk gostermistir. 5 siif veri sett TCGAS ile
yapilan egitimlerde, ayni tiir verilerde %94,66, karisik verilerde ise %52,68 dogruluk elde
edildigi goriilmiistiir (De Mello ve ark., 2021).

Saba ve ark. (2020), tarafindan yapilan calismanin igerigi, gergcek lezyon
semptomlarinin Grabcut yontemi ile boliitlenmesi ve transfer 6grenme ydntemiyle
VGG19 aginda egitilerek smiflandirilmasidir.  Onerilen metotla, oncelikle MR
goriintiilerinde bulunan glioma, segmentlere Grabcut yontemi kullanilarak ayrilmaktadir.
Bunun i¢cin RGB formatindaki goriintii tek bir kanala doniistiiriilerek 0 -180 arasinda esik
noktalar1 secilmektedir. Benzer degerdeki pikseller belirli esik seviyesinden

gruplandirilarak tiimor segmentli dilimler elde edilmektedir. Konvoliisyon, maksimum
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havuzlama ve tam baglantili katmandan olusan VGG19 modeli ile egitimler
gerceklestirilir. Gorilintiilerin siiflandirilmasinda, Local Binary Pattern (LBP) doku
bilgileri, Histograms of Oriented Gradients (HOG) algoritmas1 6znitelikleri ve derin
ogrenme ile elde edilen diger 6znitelik ¢ikarimlar1 yapilmistir. Elde edilen birden fazla
Ozellik vektorii birlestirilmistir. BRATS 2015, BRATS 2016 ve BRATS 2017 veri setleri
egitimlerde kullanilmistir. Veri seti icerisinde HGG ve LGG goriintiiler mevcuttur.
Denemeler MATLAB 2018b ortaminda Intel Core 17 3.4 GHz, RAM 16 GB, 64 bit
isletim sistemi, x64 tabanh islemci ve NIVIDIA GeForce GTX 1080 donanimi ile
gerceklestirilmistir. LBP+HOG, derin 6zellikler ve fiizyon (LBP + HOG + derin
ozellikler) ozellikleri kullanilarak coklu smiflandirma ile her veri setinde egitim
yapilmistir. Onerilen yontem karar agac, lojistik regresyon, k-Nearest Neighbors (k-NN)
ve DVM siniflama yontemleri ile karsilagtirilmistir. Flizyon 6zellikler karsilastirildiginda
BRATS 2017 veri setinde en yiiksek dogruluga %99,25 ile lojistik regresyon yontemi,
BRATS 2015 ve BRATS 2016 veri setlerinde ise Onerilen yontem sirasiyla %91,30 ve
%91,74 dogruluk degerlerine ulagsmistir. Fiizyon yonteminin ayni zamanda biitiin
siniflandirma yontemlerinde, diger 6zelliklere gore daha yiiksek performans sagladigi
goriilmistiir (Saba ve ark., 2020).

Anaraki ve ark. (2019), tarafindan yapilan ¢calismada ESA ve genetik algoritmaya
dayali bir yontem ile farkli derecelerdeki gliomalar smiflandirilmistir. Veri setleri
arastirma amaciyla ¢evrimigi olarak erisilebilen dort veri tabanindan elde edilmistir.
Calismada kullanilan veri seti, herhangi bir lezyon bulunmayan yaklasik 600 MR
goriintiistinden olusan IXI, TCGA-GBM koleksiyonunda yer alan 299 LGG MR
gorlntiisii, 130 hastaya ait HGG ve LGG gorintiilerinden olusan REMBRANDT ve
Tahran’da bir hastaneden alinan 60 hastaya ait MR goriintiilerinden olusmaktadir.
Calismada normal beyin MR goriintiileri disinda, T1 aksiyal goriintiileri kullanilmistir.
Normal MR goriintiilerinde, her hastaya ait ayni araliklarla ortalama altt MR dilimi
secilmis bu goriintiller saghikli ve timorli beyin goriintiilerini ayirt etmek icin
kullanilmistir. Verilere 10°, 20° ve 30° saat yoniinde ve saat yoniiniin tersine dondiirme,
15 piksel saga ve sola ¢cevirme, orijinal boyuta 0,75 oraninda 6l¢eklendirme ve yansitma
gibi rastgele islemler uygulanarak veri artirma yapilmistir. Toplamda 8000 normal MR
goriintiisii ile 8000 glioma MR goriintiisii egitim ve test i¢in ayarlanmistir. Baglangicta
rastgele 50 parametreli bir ag olusturularak %80 egitim ve %20 dogrulama veri seti
kullanilmistir. Birden fazla ag modelini ve smiflandiriciyr birlestirerek model

ortalamasini alan torbalama adi verilen bir yontem, genetik algoritma tarafindan
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gelistirilen en iyi model olarak belirlenmistir. Onerilen yontemde, normal ve ii¢ timor
derecesine ait goriintiilerden olusan Vaka Calismasi 1’in ve glioma, meningioma ve
hipofiz tiimorlerinin siniflandirildigi Vaka Calismasi 2 nin karsilastirilmasi yapilmaistir.
Her iki ¢alisma grubunda da %94 iizerinde dogruluk saglanmistir. Vaka Calismasi 1°de
normal MR goriintiileri %99,7, Vaka Calismasi 2’de ise hipofiz timoérii %97.,4 ile en
yiiksek dogruluk degerlerine ulagmistir (Anaraki ve ark., 2019).

Rajasree ve ark. (2021), tarafindan yapilan ¢alismada T1, TICE, FLAIR ve T2
modalitelerinde piksel Ozelliklerinin ¢ikarilmasini  ve anlamsal boliitlenmesini
gelistirmek amaciyla Multiscale Multimodal Convolutional Neural Network (MSMCNN)
olarak ifade edilen, ¢cok modlu ¢ok Slgekli derin 6§renme modeli Onerilmistir. U-Net
tabanli evrigim aglar1 ile 2 boyutlu MR goriintiilerinde, anlamsal béliitleme icin tam
otomatik beyin goriintii tanima teknigi onerilmistir. BRATS 2015 veri seti igerisindeki
54 LGG ve 220 HGG goriintiilere 5 kat ¢apraz dogrulama uygulanmistir. Denemelerde
egitim seti olarak 34 HGG ve 120 LGG, test veri seti olarak 20 HGG ve 70 LGG MR
gorintiisii kullanilmistir. LGG ve HGG tiimor dereceli goriintiilere MSMCNN-LTSM
tabanli anlamsal boliitleme i¢in her 4 modalite girdi olarak verilmektedir. Her modalite
64x64, 128x128 ve 240x240 olmak tizere 3 farkli piksel dlcegine boliinmiistiir. 3 farkli
yama LSTM agi tarafindan birlestirilerek siniflandirma i¢in egitilir. Softmax katmani ile
ciktt1 elde edilir. Anlamsal bolitlemede, her pikselin etiketlenmesi i¢in yama
siniflandirilmas1  yapilir.  Onerilen yontemde simetrik bir yapiya sahip U-Net
mimarisinde, 64x64, 128x128 ve 240x240 gibi farkl giris goriintii boyutlarinda ii¢ yollu
akiglar tasarlanmigtir. Bu U-Net katmaninda, daralma ve genisleme yolu, tiim girdi MR
gorlntiilerini  simiflandirmak  yerine, girdi MR goriintiilerinde piksel bazinda
segmantasyon haritasini tahmin eder. MR goriintiilerinde piksel siniflarina bagli olarak
tiimoriin farkli kisimlarimi tahmin etmek ve es zamanh 6zellik haritalarin1 genisleyen yola
gecirmek i¢cin U-Net mimarisi kullanilir (Rajasree ve ark., 2021).

Khan ve ark. (2020b), tarafindan yapilan ¢alismada BRATS 2015, BRATS 2017
ve BRATS 2018 veri setleri kullanilarak multimodal beyin tiimorii siniflandirilmigtir. T1
ve TICE sekanslarindaki si1g kontrastin giderilmesi i¢in dogrusal kontrast gelistirme
teknigi uygulanarak histogram esitleme ve ayrik kosiniis déniisiimii uygulanmustir. Iki
farkli ESA modelinde 6znitelik ¢ikarimi igin transfer 6grenme kullanilmistir. ESA
modellerinden elde edilen 6zniteliklere fiizyon islemi yapilarak daha fazla bilgi iceren
Oznitelik vektorii elde edilmesi amaglanmistir. Performansi arttirmak i¢in Extreme

Learning Machine (ELM) teknigi ile siniflandirma yapilmistir. Derin 6grenme 6zellikleri
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VGG16 ve VGG19 modelleri ile elde edilmistir. Sekil 2.4’te 6nerilen sistem tarafindan
tahmin edilen etiketli sonuglar, yesil kutucuk icinde kirmizi yaziyla verilmistir.
MATLAB 2019b iizerinde Onerilen teknigin deneyleri gergeklestirilmistir. ELM
siniflandirict ile onerilen 6zellik segme yonteminin sonuglarina bakildiginda BRATS
2015 dogrulugu %98,16, BRATS 2017 dogrulugu %97,26 ve BRATS 2018 dogrulugu
ise %93,40 olarak elde edilmistir (Khan ve ark., 2020b).

Orijinal Gal

Etiketi

Onerilen Sistemin

Orijinal Goriintii

Etiketi

Onerilen Sistemin

Sekil Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..4. Onerilen sistem tarafindan olusturulan etiketli
sonuglar (Khan ve ark., 2020b)

Sameer ve ark. (2020), tarafindan yapilan ¢alismada LGG ve HGG dereceli MR
goriintilileri, segmantasyon yapilarak siniflandirilmistir. Gorilintii kalitesinin artirilmasi
icin Uyarlanabilir Histogram Esitleme yontemi kullanilmistir. U-Net’e dayali tiimor
segmantasyonu yapilarak tiimor bolgeleri ve saglikli dokular ayrilmistir. Segmantasyon
model ¢iktis1 dort MR modalitesine uygulanarak 3 boyutlu ESA’ya dayali bir tiimor
simiflandirmast yapilmigtir. Siniflandirmada 5 kat ve 10 kat ¢apraz dogrulama ydntemi
uygulanmistir. Denemeler BRATS 2015 veri seti kullanilarak yapilmistir. 5 kat capraz
dogrulama yapildiginda %96,35 dogruluk, %95,90 duyarlilik ve %98,14 06zgiilliik
degerleri, 10 kat ¢apraz dogrulamada ise %98,54 dogruluk, %99,09 duyarhlik ve %96,29
ozgiilliik degerleri elde edilmistir. 10 kat ¢capraz dogrulamada performans degerlerinin
yiikseldigi goriilmektedir. Segmantasyon dogrulugu 9%99,77, duyarlilik %99,76 ve
ozgilliik %99,77 olarak elde edilmistir (Sameer ve ark., 2020).
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Banerjee ve ark. (2019), tarafindan yapilan ¢calismada BRATS 2017, TCGA-GBM
ve TCGA LGG veri setleri kullanilarak tiimor derecelerinin siniflandirilmasi yapilmistir.
Transfer 6grenimi i¢in VGGNet ve ResNet50 mimarileri kullanilmigtir. ESA modelleri
Python programlama dilinde Keras ve TensorFlow Kkiitiiphaneleri kullanilarak
gelistirilmistir. Model dogrulamasi i¢in Leave One Patient Out (LOPO) olarak ifade
edilen bir hastayr disarda birakma testi ve holdout testi kullanilmistir. Caligmanin ilk
asamasinda, LGG ve HGG dereceli tiimor simiflandirilmasinda, LOPO testinde
VolumeNet modeli %97,19 ile en yiliksek dogruluk degerini elde etmistir. Holdout
testinde de VolumeNet modeli %95 dogrulukla en yiiksek sonucu vermistir. Calismanin
diger agamasinda 1p19q kodlamasi olan ya da olmayan LGG smiflandirmasinda ise TICE
ve T2 MR sekanslari ile gergeklestirilen egitimde VolumeNet modeli holdout testinde
%97 dogruluk elde edilmistir (Banerjee ve ark., 2019).

Khan ve ark. (2020a), tarafindan yapilan ¢alisma tiimor bulunan ve tiimor
bulmayan goriintiilerin siniflandirmasina yoneliktir. 253 beyin MR goriintiisiinden olusan
veri setine veri ¢ogaltma teknikleri uygulanmistir. Veri seti egitim, test ve dogrulama
olarak iice ayrilmistir. MR goriintiileri goriintii isleme teknikleri ile koyu kenarlar
kirpilarak sadece beyin kismi ile egitilmistir. Egitimler Python dilinde Keras ve
TensorFlow kiitiiphaneleri kullanilarak  gerceklestirilmistir. Onerilen ydntemin
performans1 VGG16, ResNet50 ve InceptionV3 modelleri ile karsilastiriimistir. Onerilen
model, egitim verilerinde %96 dogruluk, dogrulama verilerinde ise %89 dogruluk degeri
vermistir. VGG16 modelinde egitim verilerinde %90, dogrulama verilerinde ise %87
dogruluk elde edilmistir. ResNet50 modeli egitim verilerinde %92, dogrulama verilerinde
%87 dogruluk degeri elde ederken, InceptionV3 modeli ise egitim verilerinde %93,
dogrulama verilerinde %83 dogruluk degeri saglamistir. Diger performans kriterlerine
bakildiginda ise 6nerilen model dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1 puan1 ve ROC- AUC
degeri 1 olarak bulunmustur. Ayni1 zamanda 6nerilen ESA modeli ile egitim siiresi, diger

modellerden ¢ok daha kisa bir siirede gerceklesmistir (Khan ve ark., 2020a).
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Beyin Tiimorleri

Insan viicudundaki hiicreler bir sistem icerisinde biiyiimekte, boliinmekte ve
O0lmektedir. Ancak bazen hiicrelerin isleyisi aksayarak normalden farkli bir sekilde
bliylimeler ve cogalmalar goriilmektedir. Beyinde de meydana gelen bu anormal biiyiiyen
ve ¢ogalan hiicreler bir kitle olusturmaktadir. Bu olusan kitleye tiimdr denilmektedir.
Beyin tiimérii, birgok farkli isimlendirmelerle amlmaktadir. Iyi huylu (benign) ya da kotii
huylu (malign) timér isimlendirmesi en yaygin kullanim seklidir. Iyi huylu tiimérler
yavas biyiir, nadiren diger organlara yayilim gdosterir ve cerrahi operasyonlar ile
alabilir. K6tii huylu timdrler ise hizli bir sekilde biiylimekte ve diger organlara yayilim
gostermektedir. Bu tiimdrler hiicrenin tipine ve bulundugu yere gore sag kalim siiresini
etkilemektedir. Beyin ve omurilikte baslayan primer beyin tiimorii, merkezi sinir sistemi
timorlerinin %85°ten fazlasini olusturmaktadir. Sekonder (metastaz) beyin timorii ise
viicudun diger bolgelerinde baslayarak beyne yayildigi siirecte olugan tiimorlerdir. Beyne
yayilan en yaygin kanserler meme, bobrek, akciger, 16semi, lenfoma ve melanomdur
(Anonim, 2021).

Beyin tiimorii, hiicresel Ozelliklere (hiicre tipi, konumu, doku tiirli) gore
siniflandiriimaktadir. Diinya Saglik Orgiitii'niin (DSO) belirlemis oldugu siniflandirma
ve evreleme sistemi giiniimiizde diinya ¢apinda kullanilmaktadir. Buna gore teshis edilen
tiimorlerin tedavi edilmesi ve tedavilerinin planlanmasi yapilmaktadir. Bu sisteme gore
kot huylu timérler 4 evrede gruplandirilir. Evre [ ve II LGG, Evre 11l ve IV HGG olarak
ayrilmaktadir (Dandil, 2015; Simsek ve Dicle, 2017).

Beyin tiimorlerinin olug nedeni giinlimiizde tam olarak bilinmese de yogun olarak
X 1smina maruz kalimmasi, nadir de olsa genetik durumlarin, bazi nérolojik hastaliklarin
ve cevresel faktorlerin etkisiyle olustugu tahmin edilmektedir. Beyin tiimoriiniin en sik
rastlanilan belirtileri arasinda sik bas agrisi, biling bozuklugu, mide bulantisi, kusma,
gorme bozuklugu ve genel yorgunluk bulunmaktadir. Beyin tiimorii tanisinda, dncelikle
fiziki ve ndrolojik muayene yapilarak istege gére MR ya da beyin tomografisi
yontemleriyle hastalik tanis1 konulmaktadir (Tanash, 2020). Tibbi goriintiileme ve

laboratuvar sonuglarina gore hastanin tedavi stireci planlanmaktadir.
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3.2. Manyetik Rezonans Goriintiileme

MRG, insan viicudundaki yumusak dokunun net ve detayli bir sekilde
gorlintiillenmesini saglayan medikal bir goriintiilleme teknigidir. MRG’nin temeli,
Hidrojen (H) atomunun manyetik 6zelliginin 1924 yilinda kesfedilmesine dayanmaktadir
(Yiksel, 2019). 1938 yilinda yapilan ¢alismada, manyetik alana maruz kalan atom
parcalarinin farkli frekanslarda radyo dalgalar1 yaydigini gosteren Rabi, 1944 yilinda
Nobel Fizik Odiilii’ne layik goriilmiistiir (Coskun, 2019). Uzun yillar siiren ¢alismalar
sonucunda, MRG’nin insan viicuduna ilk kez uygulanmasi 1973 yilinda Paul C.
Lauterbur tarafindan gergeklestirilmistir. Fourier Transform tekniginin 1975 yilinda
gelistirilmesinin ardindan, tiim viicut MR goriintiisii 1977°de Raymond Damadian
tarafindan elde edilmistir (Oyar, 2008).

MR cihazi, manyetik alan olusturmak i¢in biiyiilk miknatislardan, sinyalin 3
boyutta kodlanmasini saglayan gradiyent sargilardan ve diizenli olarak RF dalgalar
iireten RF sargilarindan meydana gelmektedir (Dandil, 2015). Manyetik alan birimi,
Tesla (T) olarak ifade edilmektedir. Genellikle MR cihazlarinda, manyetik alan kuvveti
1.5 T olan miknatislar kullanilmaktadir. Goriintli kalitesinin daha yiiksek ¢oziiniirlige
ulagmasi i¢in miknatislarin olusturdugu manyetik alan 8T biiyiikliigiinde olabilmektedir
(Coskun, 2019).

Insan viicudunun biiyiik bir kismi su ve yag molekiillerinden meydana
gelmektedir. Su ve yag molekiillerinde yliksek miktarda H atomu bulunmakta ve bu oran
viicudun %63’line denk gelmektedir. Cihazin igerisine diiz bir sekilde uzanan kisilerin,
hareket etmeden 3 boyutlu goriintiilerinin elde edilmesi saglanmaktadir. MR goriintiisii
elde edilirken, hastanin viicuduna uygulanan RF atimlar1 ile H atomlarinin hareketlerinde
olusan farkliliklar, alici sargilar tarafindan elektrik akimini meydana getirmektedir.
Bilgisayar ortaminda MR sinyalleri K-space adi1 verilen matrise yerlestirilerek, Fourier
doniistimii yapilmaktadir. Sinyallerin yogunluguna bagli olarak, piksel degerinin
parlaklig1 belirlenmekte ve goriintii olusturulmaktadir.

MRG yo6nteminde, dokularin daha detayli incelenmesi i¢in farkli sekanslar
tasarlanmistir. GOriintliniin ¢6ziintirliigli, kontrast1 ve her dokudaki farkli proton sayisi
goriintiilerin olugmasinda 6nemli etkenlerdir. Bu etkenler RF darbelerine, gonderim
araliklarina ve sinyalin geri doniis sliresine gore degismektedir. RF dalgasinin atim
siiresine ve enerjinin glicline bagl olarak sapma acilar1 belirlenmektedir. Sapma acilari

sekanslarin temelini olusturmaktadir. Her bir sekans, goriintiilerin analiz edilmesinde
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farkl fayda saglamaktadir. Hastalarin durumuna gore sekanslar segilerek analiz islemleri
gerceklestirilmektedir (Ozig, 2013; Coskun, 2019). MRG gériintiileri aksiyal, sagital ve
koronal olmak {izere ii¢ farkli planda elde edilmektedir. MRG’de, Echo Time (TE) ve
Repetition Time (TR) olarak ifade edilen iki zaman parametresi goriintii elde etmek i¢in
kullanilmaktadir. TE yanki zamani, RF darbesinin gonderilmesi ile alinmasi arasinda
gecen slireyi ifade etmektedir. TR siiresi, ayn1 kesite uygulanan RF darbelerinin
tekrarlanma siiresidir. Dokularin karakterize edilmesini saglayan diger parametreler ise
T1 ve T2 dinlenme siireleridir. T1, protonlarin eski konumlarina dénmeleri i¢in gegen
siire, T2 ise defaze olma siiresidir.

Radyasyon riski tagimamasi, yumusak dokularda gostermis oldugu yiiksek
kontrastl goriintiileme saglamas1 ve hastay1 hareket ettirmeden, tiim viicudunun farkl
diizlemlerden goriintiillenmesinin saglanmasi MRG tani1 yonteminin avantajli yonleridir

(Oyar, 2008).

3.2.1. T1 agirhkh modalite

T1 agirlikli goriintiilerin olusumunda, T1 dinlenme zamani 6nemlidir. Bu siirede,
dokularda olusan farkliliklarin ayirt edilmesi saglanmaktadir. T1 agirlikli goriintiiler, yag
ve su iceren dokular1 birbirinden ayirmak i¢in kullanilmaktadir. T1 agirlikli MRG
taramalarinda, anatomik Ozellikler 6n plana ¢ikmaktadir. TR ve TE siirelerinin kisa
olmasi sebebiyle, Beyin Omurilik Sivis1 (BOS) ve su dokulari karanlik, beynin Gri Madde
(GM), Beyaz Madde (BM) ve yag dokular1 ise daha parlak goriinmektedir (Tanash,
2020). Lezyonlar T1 agirlikli goriintiilerde hipointenstir. Sekil 3.1’de BRATS 2019 veri

setinden elde edilen T1 agirlikli goriintii 6rnegi verilmistir.

Sekil 3.1. T1 agirlikli beyin MR goriintiisii
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3.2.2. T2 agirhkh modalite

MRG’de en ¢ok kullanilan taramalardan biri de T2 agirlikli goriintiilerdir. T1
agirlikli goriintiilere benzer olarak su ve yag dokularinin ayrimi yapilabilmektedir. T1
agirlikli goriintiilerin aksine TR ve TE siireleri uzun oldugu i¢in yag dokulari, BM ve GM
koyu renkte, su dokular1 ve BOS ise parlak gériinmektedir. Odem ve lezyonlar da T2
agirlikli goriintiilerde parlak goriintiilenmektedir. BRATS 2019 veri setinden elde edilen
T2 agirlikli goriintii 6rnegi Sekil 3.2°de gosterilmistir.

Sekil 3.2. T2 agirlikli beyin MR goriintiisii

T1 ve T2 agirlikli goriintiilerin, dokulardaki renk tonu farkliliklar1 Cizelge 3.1°de

Ozetlenmistir.

Cizelge 3.1. Dokulardaki sinyal yogunluklar1 (Ogretmenoglu Figic, 2016)

Doku T1 Agirlikli Goriintii T2 Agirlikli Goriintii
BOS Siyah Cok parlak

Gri Madde Gri Acik Gri

Beyaz Madde Parlak Gri

MS lezyonu (Multiple Sclerosis) Gri Parlak

TUmor Koyu Gri Parlak

Olii Doku Koyu Gri Parlak

Beyin Zar1 Timori Gri Gri

Odem Koyu Gri Parlak

Apse Koyu Gri Parlak
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3.2.3. T1CE modalitesi

T1CE olarak isimlendirilen modalitede, hastaya Gadolinyum (Gd) igeren ilaglar
verilmektedir. Bu yiizden bu modalite baz1 kaynaklarda T1Gd olarak da
isimlendirilmektedir. Gadolinyum, viicudun i¢ yapilarinin daha net goriintiilenmesini
saglayan kontrast bir maddedir. Kontrast madde birikimi kan damarlarinin, lezyonlarin
ve timoriin parlak goriintiilenmesini saglamaktadir. Sekil 3.3’te BRATS 2019 veri

setinden elde edilen T1CE modalite 6rnegi verilmistir.

Sekil 3.3. T1CE modalitesi beyin MR goriintiisii

3.2.4. FLAIR modalitesi

FLAIR modalitesi, sivilarda bosaltma teknigi ile lezyonlarin goriintiilenmesinde
kullanilmaktadir. Ozellikle iskemi ve MS plaklart gibi lezyonlarin tespitini
kolaylastirirken, kanama ve menenjit gibi lezyonlardan da 6nemli bilgiler elde edilmesini
saglamaktadir. FLAIR modalitesi T2 agirlikli goriintiilere benzemekte fakat TR ve TE
stireleri ¢ok uzun oldugu icin patolojilerin ¢ogunlugu parlak goriinmektedir (Dandil,
2015).
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Sekil 3.4’te BRATS 2019 veri setinden elde edilen FLAIR modalite 6rnegi

gosterilmistir.

Sekil 3.4. FLAIR modalitesi beyin MR goriintiisii

3.3. Veri Tabam

Tez caligmasinda beyin MR goriintiileri, Medical Image Computing and
Computer Assisted Interventions (MICCAI) toplulugunun sundugu, BRATS 2019 veri
setinden elde edilmistir. Sekil 3.5’te  BRATS 2019 ana sayfasinin ekran goriintiisii

verilmistir (Anonim, 2020a).

C3 CBICA {a} > Faculty & Staff > Core Faculty & Staff > Spyridon Bakas, Ph.D. > MICCAI 2019 BraTS

> Data

Labs ¥

Multimodal Brain Tumor Segmentation
Challenge 2019: Data

Faculty & Staff &

Affiliated Faculty &

Staff

Resources ¥

Seminars
*» Scope * Relevance « Tasks « Data - Evaluation « Participation Summary « Registration «

News Previous BraTS « People ¢

Sekil 3.5. BRATS 2019 ana sayfas1
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BRATS 2019 veri seti igerisinde, 259 HGG, 76 LGG olmak iizere toplamda 335
beyin tiimorii teshisi konulmus hastalara ait beyin MR goriintiileri bulunmaktadir.
Goriintiiler 240x240x155 boyutundadir. Veri kiimesi igerisinde, HGG ve LGG
klasorlerinde her hastaya ait T1, T1CE, T2 ve FLAIR modalitelerinde goriintiiler ve ‘seg’
olarak isimlendirilen gold standardina ait goriintiiler bulunmaktadir. Beyin MR
goriintiileri The Neuroimaging Informatics Technology Initiative (Nifti) formatindadir.
Nifti formatindaki goriintiler MRIcro programi (Anonim, 2020b) araciligiyla
incelenmistir. Coziinlirligli disik olan ya da beyin bolgesinin tam olmadigi MR
goriintiileri, denemeler i¢in olusturulan veri kiimesine dahil edilmemistir.

Gold standartta, tiimor bolgeleri 1 (aktif timor bolgesi), 2 (6dem) ve 4 (nekrotik /
0lii doku) olarak etiketlenmistir. Seg dosyasi igerisindeki maskeler incelenerek her bir
Nifti formatindaki goriintiilerde tiimoriin goriildiigii kesit araliklar1 belirlenmistir.
Gortintiiler iizerinde islem yapabilmek i¢in tiim Nifti formatindaki goriintiiler Portable
Network Graphic (PNG) formatina doniistiiriilmiistiir. Doniistiirtilen her bir modaliteden
155 adet (kesit sayis1 kadar) goriintii elde edilmistir. Denemelerde kullanilan veri kiimesi
icin timor kesit alanlar1 her modalitede ayni sayida ve aymi kesite ait olacak sekilde
ayarlanmigtir. Tumorlin  goriilmedigi kesitler ise normal MR goriintiileri olarak
secilmistir. HGG, LGG ve normal siniflarda yer alan, dort modalitede 1000’er goriintii,
toplamda 12000 goriintii ile denemelerde kullanilan veri kiimesi olusturulmustur. BRATS
2019 veri setinden elde edilen ve denemelerde kullanilan MR dilimleri EK-1"de HGG
dereceli, EK-2’de LGG dereceli ve EK-3’te normal MR gériintiileri olarak verilmistir
(Menze ve ark., 2014; Bakas ve ark., 2017; Bakas ve ark., 2018). BRATS 2019 veri
setinde FLAIR modalitesine ait Sekil 3.6a’da HGG, Sekil 3.6b’de LGG ve Sekil 3.6¢’de

normal MR gérﬁntﬁleﬁi verilmistir.

(a) (b) (c)
Sekil 3.6. FLAIR modalitesine ait 3 goriintii (a) HGG (b) LGG (c) Normal
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3.4. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, temelinde yapay sinir aglar1 bulunan, biiyliik ve karmagik veri
kiimelerinden anlamli bilgiler ¢ikarilmasinda kullanilan makine 6grenmesinin bir alt
dalidir. Son 20 yilda dijital platformlarin ortaya ¢ikmasi, ok fazla verinin elde edilmesini
saglamistir (Olmez, 2020). Biriken devasa boyuttaki verilerden anlaml bilgiler ¢ikarmak
icin ¢ok hizli matematiksel islemler yapan bir modele ihtiya¢ duyulmustur. Teknolojik
gelismelerle birlikte, 6zellikle GPU ve CPU donanim iinitelerinin kapasitesinin ve islem
giicliniin artmas1 derin 6grenmeye olan ilgiyi artirmistir. 1998 yilinda, LeCun ve
arkadaglar1 tarafindan el yazi karakterlerinin siniflandirilmasi, ESA modelleri
kullanilarak yapilan ilk ¢alismadir (LeCun ve ark., 1998). Donanimsal eksikliklerden
dolay1 bu ag modelleri, teknolojik gelismelerin de katkisiyla 2000’11 yillarda poptiler bir
alan haline gelmistir (inik ve Ulker, 2017). Igor Aizenberg tarafindan 2000 yilinda
yapilan ¢aligmada, ilk kez ‘Derin Ogrenme’ kavrami kullanmistir (Giiltekin, 2020). 2006
yilinda ise ilk kez, agin egitimi i¢in denetimsiz 6grenme saglayan derin 6§renme modeli
‘Derin Inan¢ Ag1’ ortaya atilmustir (Giiltekin, 2020; Msonda, 2020). Derin 6grenme
modellerinin ortaya ¢ikmasi ve gerekli donanimsal ihtiyaglarin karsilanmasi ile bu alan
giintimiizde oldukg¢a popiiler hale gelmistir.

Derin 6grenme, denetimli ya da denetimsiz olarak ifade edilen algoritmalariyla
0zellik ¢ikarma, doniistiirme, siniflandirma ve desen analizi i¢in ¢oklu dogrusal olmayan
katmanlar ile 6grenme isleminin gergeklestirildigi bir alandir. Coklu katman yapisinda,
her katman bir dnceki katman ¢iktisini girdi olarak kullanmaktadir (Deng ve Yu, 2014).
Bilgisayarlarin 6grenmesi fikrinin temelinde, insan beyninin Ogrenme yapisi baz
almmistir. Ilham alman insan beyni, Yapay Sinir Ag (YSA) olarak adlandirilan
yazilimsal yapiya doniistiiriilmiistiir. Derin kavramu, {ist iiste yi1gili bircok katmandan
olugmasini ifade etmektedir (Sertkaya, 2018).

Derin 6grenmenin amaci, eldeki verilere uygulanan algoritmalar sonucunda
verilere ait tiim Ozniteliklere hizli ve yiliksek dogrulukla sahip olmaktir. Yapay sinir
aglarinin gelistirilmis bir versiyonu oldugu i¢in bu kavram zaman zaman ‘yeni nesil sinir
aglar’’ olarak da adlandirilmaktadir (Sertkaya, 2018). Derin 6grenmenin sundugu en
bliylikk avantaj, sec¢ilen derin Ogrenme modellerine goére verilerden anlam
cikarabilmesidir. Diger avantaji, verilerin artmasiyla bu verilerden gerekli 6zelliklerin en
kisa siirede, dogru bir sekilde ve daha az uzmanla elde edilmesidir (Cantemir, 2019).

Derin 6grenme algoritmalari, ¢ok katmanli yapida karmagsik veri islemlerinde gizli
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katmanlar kullanmaktadir. Bir¢ok farklt mimari, derin 6grenme i¢in kullanilmaktadir.
ESA, RNN, Boltzman makinesi, LSTM, derin inang aglari, derin oto kodlayicilar, dikkat

ag1 ve kohonen ag1 derin 6grenme mimarilerden en bilinenleridir.

3.4.1. Yapay sinir aglar

YSA, insan beyninin yapisindan esinlenilerek 6grenme, hatirlama, verilerden
anlamlar ¢ikarma, elde edilen bilgiyle ilgili tahminlerde bulunabilme ve kendi kendine
ogrenebilme islevlerinin gergeklestirilmesi amaciyla gelistirilen bilgisayar yazilimlaridir
(Oztiirk ve Sahin, 2018). Farkli tanimlarla ifade edilen YSA, biyolojik sinir sisteminin
bilgisayar ortamimda modellenmesinin taklit edildigi yapidir. Insan sinir sisteminin uzun
yillar arastirilmasindan sonra, nérofizyolog Warren McCulloch ve matematik¢i Walter
Pitts tarafindan 1943 yilinda ilk YSA modeli olusturulmustur (Yildirim, 2020). Sekil
3.7°de goriildiigli tizere, biyolojik sinir sisteminin ndron yapisinda dentrit, ¢ekirdek,
akson, sinaps ve miyelin tabaka bulunmaktadir. Dentritler, giris sinyallerinin alinarak
aksonlara iletildigi yerdir. Aksonlar ¢ikis sinyalinin iiretildigi, iletimin tek yonlii oldugu
boliimdiir. Aksonlarla dentritlerin baglantisina sinaps denir. Miyelin tabaka yayilim
hizina etki ederken, cekirdek ise periyodik olarak akson boyunca darbe iiretimini

saglamaktadir (Kizrak, 2018).

Sinyal Génderen Sinyal Alar
Sinir Hicresi Sinir Hiicres

Hiicre Cekirdegi

Gonderilen
Sinyal “

Akson Sinaps Sinaptik Uglar

Sekil 3.7. Biyolojik sinir sistemi genel goriiniis(Anonim, 2019)
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Biyolojik sistemdeki bu isleyisin YSA modellerindeki terminoloji karsiligi

Cizelge 3.2’de verilmistir.

Cizelge 3.2. Biyolojik sinir sistemi ile YSA arasindaki terminoloji (Tosun, 2007)

Sinir Sistemi

Yapay Sinir Ag1

Noron

Dentrit

Hiicre G6vdesi

Akson

Sinaps

Islem Elemam

Toplama Fonksiyonu

Aktivasyon Fonksiyonu

Eleman Cikis1
Agirliklar

Sekil 3.8’de ornek bir YSA matematiksel modeli verilmistir. YSA modelleri

girdi, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu, agirliklar ve ¢ikti olmak iizere temel

bes unsurdan olugsmaktadir.

g
wr/

b » Wy

X » W1

Xz > W

X »> W
Girdiler Agrhklar

Toplama Aktivasyon
Fonksiyonu Fonksiyonu

Y

| Cikt1

o) |—> ¥
A

Toplam
Maksimum
Minimum
Carpim

Sekil 3.8. YSA matematiksel modeli

Relu
Sigmoid
Tanjant

Simiis

Girdi: Disariddan noronlara gelen degerlerdir; kisaca veri kiimesi olarak

adlandirilmaktadir.

Agirliklar: Her bir girdinin nérona olan etkisi olarak ifade edilmektedir. Girdiler

agirliklarla ¢arpilarak toplama fonksiyonuna iletilmektedir.

Toplama fonksiyonu: Girdilerin agirliklarla ¢arpilmasi sonucunda, elde edilen

tiim degerleri toplayarak net girdiyi hesaplamaktadir. En yaygin kullanilan toplama

fonksiyonu agirlik toplamadir. Denklem 3.1°de agirlikli toplama islemine ait fonksiyon

verilmistir. Carpim, minimum, maksimum, ¢ogunluk ve kiimiilatif toplam diger toplama

fonksiyonlarindan bazilaridir (Sengoz, 2017).
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N
Net = Zizl oy (3.1)

Aktivasyon fonksiyonu: Toplama fonksiyonundan elde edilen sonucun, segilen
aktivasyon fonksiyonuna gore ¢ikti degerinin iiretildigi kisimdir. Yapay sinir aglarinin
ozelliklerinden biri olan dogrusal olmama, bu fonksiyonlar aracilifiyla olusmaktadir.
Aktivasyon fonksiyonlarinda, tiirevi kolay hesaplanan fonksiyonlarin seg¢ilmesi,
hesaplama isleminin hizi agisindan 6nemlidir. Cok katmanli YSA modelinde sigmoid,
tanh ve RELU yaygin olarak kullanilmaktadir. RELU fonksiyonu, dogrusal problemlerde
toplami sabit bir katsayi ile carpmay1 saglamaktadir. Sigmoid fonksiyonu her bir girdi
degeri icin (0 1) arasinda bir ¢ikt1 degeri tiretmektedir. Hiperbolik tanjant fonksiyonunda
ise her bir girdi i¢in ¢ikis degeri (-1 1) arasinda degigsmektedir. Bu fonksiyonlara ait grafik

ve denklemler Cizelge 3.3’te verilmistir.

Cizelge 3.3. Ornek aktivasyon fonksiyonlar1 (Cayiroglu, 2015).

¥
Relu Fonksiyonu T/ F(Net) = A= NET
-
(A sabit bir say1)

Sigmoid Fonksiyonu ' 1
F(Net) = —————
14 e~Net

y
1
Hiperbolik Tanjant elet 4 g~Ne
. » F(Net) = Net —Net
Fonksiyonu "/‘ X elet —e
-1

Xy

Cikt1: Secilen aktivasyon fonksiyonu sonucunda elde edilen degerdir.
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YSA modelinde giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani olmak iizere 3
katman bulunmaktadir. Giris katmani, girdileri gizli katmana aktarma islemini, gizli
katman gelen bilgileri isleyerek ¢ikis katmanina gonderme islemini yapmaktadir. Gizli
katman sayisi, ag modellerine gore degismektedir. Noron sayisi giris ve c¢ikis
katmanlarindan bagimsizdir. Cikis katmaninda ise gizli katmandan gelen bilgiler ¢ikis
olarak gonderilmektedir. Modelde birden fazla girdi verisinin her biri, agirliklar ile
carpilarak toplama fonksiyonuna aktarilmaktadir. Elde edilen bilgi, aktivasyon
fonksiyonu ile islenerek c¢ikisa iletildiginde sonu¢ noéronun degerini vermektedir
(Yildirim, 2020).

YSA, yapilarma gore siniflandirildiginda, ileri beslemeli ve geri beslemeli aglar
olarak ayrilmaktadir. ileri beslemeli aglarda ¢ikis degeri, giris katmanindan ¢ikis
katmanina dogru ilerleyerek tek yonlii olarak hesaplanmaktadir. Girdiler 6ncelikle giris
katmanina, daha sonra ara katmanlara ve en son ¢ikis katmanina aktarilmaktadir. ileri
beslemeli aglarda dogrusal olmayan, duragan bir islev gerceklestirilmektedir. Geri
beslemeli aglarda ise en az bir hiicre ¢ikisi, kendisine veya diger hiicrelere giris olarak
verilmektedir. Geri beslemeli bir agda, elde edilen ¢ikt1 degeri ile sistemin ¢ikt1 degeri
karsilagtirilarak olusan hata oranlarina bakilmaktadir. Bulunan hatanin geriye dogru
yayilmast ile giris katmanina kadar iletilmektedir. Ileri beslemeli aglarda oldugu gibi tek
yonlii degil cift yonlii olarak girigler aktarilabilmektedir. Geri beslemeli aglarda ,dinamik
bellek 6zelligi bulundugu igin tahmin modellerinde siklikla kullanilmaktadir (Olmez,
2020). Geri beslemeli ag modelinde, ¢ikt1 hesaplama ve hata yayilim yonii Sekil 3.9°da

gosterilmektedir.

Hata yayma vénii

r

| a1

:

=]
Egl
a

Cikas hesaplama yonii

-
>

Girig katman | Gizli katman | Ciks katmant

Sekil 3.9. Geri beslemeli YSA modeli
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YSA’larin girdilere gore c¢ikti iiretebilmesi i¢in aglarin 6grenmesi gerekir.
Denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli 6grenme olmak iizere li¢ 6grenme metodu
bulunmaktadir.

Denetimli Ogrenme: Aga, disaridan miidahalede bulunulan bir 6grenme
yontemidir. Bu yontemde aga girdi ve c¢ikti verileri verilmektedir. Agdaki veriler
etiketlenerek hangi ¢iktinin elde edilecegi onceden bilinmekte ve hata durumunda
algoritma diizeltilebilmektedir. Cikt1 degerine ulasana kadar agirliklar siirekli
giincellenmektedir. Hata degeri istenilen noktaya gelinceye kadar, 6grenme devam
etmektedir. Denetimli 6grenme regresyon ve siniflandirma olarak ikiye ayrilarak, tahmin
ve smiflandirma ihtiyaglarinda kullanilmaktadir. Cok katmanli algilayict aglarda,
denetimli 6grenme metodu ile 6grenim gerceklesmektedir.

Denetimsiz Ogrenme: Aga disardan higbir miidahale olmadan, etiketli olmayan
girdiler aga verilmektedir. Elde edilecek ¢ikti degeri 6nceden bilinmemektedir. Bu
O0grenme yontemiyle, ag eldeki verileri kullanarak nasil bir ¢ikti vermesi gerektigini
modellemektedir. Bu yontem, agin kendi kendine 6grenmesini saglamaktadir. Kiimeleme
ve baglant1 olarak adlandirilan iki tiire ayrilmaktadir. Giiniimiizde birgok problemin
¢Oziimiinde bu 6grenme metodu kullanilmaktadir.

Pekistirmeli Ogrenme: Aga sadece girdiler verilerek agdan ¢ikti olusturmasi
beklenmektedir. Pekistirmeli 6grenme yonteminde 6diil ceza iligkisi bulunmaktadir. Ajan
olarak tabir edilen unsur, agin giris durumunu inceleyerek karar verme islemini
gerceklestirilecek eylemi belirlemektedir. Bu islem, politika olarak adlandirilmaktadir.
Ajan, ¢evreden gerceklestirilen eylem sonrasinda bir skaler 6diil ya da takviye almaktadir.
Ajanlarm en yiliksek 6diil miktarina ulasmasi i¢in hangi eylemleri yapacagina karar
vermesiyle 6grenme gerceklesmektedir.

YSA’nin sahip oldugu temel oOzellikler dogrusal olmama, Ogrenebilme,
genelleme, paralel olmasi, hata toleransi, genelleme, uyarlanabilirlik, donanim ve hizdir
(Tosun, 2007). YSA’lar giiniimiizde uzay, bankacilik, saglik, finans, robotik, otomotiv

basta olmak iizere hemen her alanda sik¢a kullanilmaktadir.
3.4.2. Evrisimli sinir aglar
Evrisimli veya konvoliisyonel sinir aglari, bilgisayarda gérme, dil, ses ve goriintii

isleme gibi alanlarda gliniimiizde siklikla kullanilan derin 6§renme mimarisidir. ESA

mimarisi, konvoliisyon katmani, havuzlama katmani ve tam baglantili katman olmak
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tizere li¢ temel katmandan olusan c¢ok katmanli bir yapidir. Kullanilan katmanlarin
sayisina, derinligine ve tiirline bagli olarak mimarilerde farkliliklar olusmaktadir.

ESA mimarisi, 06zellikle Ozniteliklerin ¢ikarilmasinda etkili oldugu igin
siniflandirma problemlerinin hizli bir sekilde ¢oziilmesine katki saglamaktadir.
Mimarinin genel ¢aligmasi, noronlarin 3 boyutlu (derinlik, yiikseklik ve genislik) olarak
diizenlenmesiyle YSA’dan ayrilmaktadir. Girig katmanindaki ndronlarin tiimii, gizli
katmanda bulunan ndronlara baglanir. Bu baglama sekli, YSA’lardan farkli olarak tiim
noronlara degil sadece belli bir bolgesine baglanmaktadir.

Sekil 3.10°da goriildiigii iizere 6rnek bir ESA mimarisinde katmanlarin sayisina
bagli olarak, temelde 6znitelik ¢ikarma ve siniflandirma isleminin yapilmasiyla ¢ikt1 elde

edilmektedir.

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU POOLING J (lA"EN CONNECTED SOFTMAX
OZELLIK CIKARMA SINIFLANDIRMA

Sekil 3.10. ESA mimarisi 6rnegi (Tuncer, 2018)

Giris katmanindan gelen veriler, bagli oldugu gizli katmandaki bdlgede
konvoliisyon islemi uygulanarak diger katmana girdi olarak aktarilmaktadir. Oznitelik
cikarma islemi, konvoliisyon katmani1 ve havuzlama katmani sayisina gore agirliklarin
paylasilmasiyla, siniflandirma islemi yapilan son katmana kadar devam etmektedir.
Konvoliisyon ve havuzlama katmanlari, diger katmanlardan gelen verileri bir diizleme
aktarmakta ve sonraki katmanlara vermektedir. Oznitelik haritalarinin boyutunun
artmasi, girdiden elde edilen Oznitelik sayisinin artmasi anlamina gelmektedir. Tiim
Oznitelikler ¢ikarildiktan sonra, siniflandirma katmaninda son sinir aginin agirlik matrisi
boyutuna gore girdi olarak alinmaktadir. Bu islem, 6grenme acisindan maliyetli oldugu
icin ortalama havuzlama gibi yontemler kullanilmaktadir. Sinifin skoru bir softmax

fonksiyonu ile hesaplanmakta ve siniflar en yiliksek skora gore ¢ikti vermektedir (Temiir,
2021).
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e Konvoliisyon Katmani (Convolution Layer):

Konvoliisyon katmani adindan da anlasilacagi lizere, ESA mimarisinin yap1
tasidir. Girdi olarak aga verilen goriintiiler piksel degerlerine gore matrise
aktarilmaktadir. Konvoliisyon katmaninda, konvoliisyon filtre boyutu, adim araligi
(stride) ve doldurma (padding) olmak {izere 3 hiper parametre bulunmaktadir. Matrise
dontstiirilmiis girdi goriintlisii lizerinde, adim sayisina bagli olarak segilen filtre
gezdirilmektedir. Her bir filtre bir ndronu, filtre icindeki degerler ndrona ait agirliklar
ifade etmektedir. Filtre boyutu degisken olmakla beraber 3x3 ve 5x5 yaygin olarak
kullanilmaktadir (Temiir, 2021). Konvoliisyon filtreleri, goriintii ile ayn1 derinlige sahip
olmahdir. Filtre degeri gorintii lizerinde denk gelen degerler ile carpilarak
toplanmaktadir. Adim ve doldurma sayilarina gore, filtre gorlintii piksellerinde
gezdirilmekte ve yeni bir ¢ikt1 elde edilmektedir. Bu yeni ¢ikt1, 6zellik veya aktivasyon
haritalari olarak ifade edilmektedir. Oznitelik haritalari filtre boyutuna, adim ve doldurma
sayllarma gore belirlenmektedir. Konvoliisyon katmaninda elde edilen c¢ikti, diger
katmana girdi olarak verilmektedir. Doldurma sayisi, kenar degerlerine ne kadar sifir
atilacagini ifade etmektedir (Kutlu, 2020). Adim sayisi arttikca elde edilen 6znitelik
haritas1 kiigiilmektedir. Sekil 3.11°de kirmizi, yesil ve mavi renk kanallarinda

konvoliisyon filtresinin uygulanma adimlart verilmistir.

Renk

Kanallan —_— Kirmizi Yesil Mavi
6 2 2 7 3 4
Ginis 3 6 6 6 5 6
GOriintiisti =— -
%3 8 6 8 4 1
10 3 3 0, B 2 0 1 3 1 4 3 2
5 1 2 7 1 1 4 3 8 4 3 1 2 3
\ / Nof N/
i 110 1 110 1 110 1
- —> 0|10 0|10 (1|0
o 1]of1 1]of1 1ot
K= 17407 741 301150+ Y={()1F3075+-1) M=( 1382075~ 173204 1 =1%3~
0*8HIF5+H*241%1 1405813 0*81#5-0%0+1%5
K=-1 N M=2
Chy-0-2=t
11 |1
?—Izm.te].ik 3
aritast

Sekil 3.11. Konvoliisyon filtresinin uygulanmasi
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e Aktivasyon Katmani:

Aktivasyon fonksiyonlarinin uygulandigi katmandir. Yaygin olarak kullanilan
aktivasyon fonksiyonlar1 RELU, sigmoid, tanh ve softmax’tir. Aktivasyon fonksiyonlari,
genel olarak konvoliisyon katmanindan sonra kullanilmaktadir. Konvoliisyon
katmanindan elde edilen ¢iktilar, segilen aktivasyon fonksiyonuyla belli bir deger
araligina dontstiirilmektedir. Matrislerde olusan bliylik rakamlar1 kiiclilterek islem
kolaylig1 saglamaktadir. RELU uygulamasinin basit olmasi ve egitimi hizlandirmasindan
dolayr ESA’da en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. RELU fonksiyonunda,
giristeki her bir nérona f(x) = max (0, x) seklinde bir fonksiyon uygulamaktadir. Giris degeri
negatif bir deger veya 0 oldugunda ¢ikis olarak 0 degerini tiretmektedir. Giris degeri pozitif
deger oldugunda ise degiskene bagli olarak dogrusal bir ¢ikt1 elde edilmesini saglamaktadir

(Olmez, 2020). Denklem 3.2°de RELU fonksiyonu ¢ikis degerleri denklemi verilmistir.

x, ifx=0

0, if x<0 (3-2)

RELU(x) = max (x, 0) :{

e Havuzlama Katman:

Ortaklama katmani olarak da tabir edilen bu katmanda amag, konvoliisyon
katmaninda olusan 6znitelik haritalarinin boyutunu azaltmaktir. Maksimum ve ortalama
havuzlama katmami en cok kullanilan yontemdir. Imge iizerine yerlestirilen filtre
icerisindeki en bliylik deger alindiginda maksimum havuzlama, filtre igerisindeki
degerlerin ortalamasi alindiginda ise ortalama havuzlama yontemi kullanilmaktadir. Sekil
3.12’de maksimum ve ortaklama havuzlama yontemlerine ait Ornek verilmistir.
Havuzlama katmani, agdaki parametrelerin sayisinin azalmasina ve islem maliyetinin

diisiiriilmesine katkida bulunmaktadir (Msonda, 2020).

2x2 havuzlama filtresi

2 adim sayisi
. T1a | 12 ‘
3 6 g - 12 Maksimum
8 | 13 Havuzlama
14 9 5 7 L ‘
3 8 1 13 =
S| 8 7
2 7 6 .10 Ortalama
corse |l | 5 10 Havuzlama

Sekil 3.12. Maksimum ve ortalama havuzlama islemi
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e Seyreltme (Dropout) Katmani:

Genellikle seyreltme ya da eksiltme olarak ifade edilen, agda asir1 6grenmeyi
engellemek i¢in belirtilen sayida baglantinin kaldirildigr katmandir. Sekil 3.13a’da
goriildiigli lizere, standart ESA agina seyreltme islemi uygulandiktan sonra, Sekil
3.13b’de baglant1 sayilar1 azalmistir. Agirliklarin baglantilar araciligiyla birbirine

benzemeleri engellenmektedir.

S\

(a) (b)

Sekil 3.13. Dropout 6rnek gorseli (a) Standart ESA yapisi, (b) Dropout uygulandiktan sonra ESA yapist

e Tam Baglantili (Fully Connected / Flatten Layer) Katman:

Tam baglantili katman, ESA mimarisinde agin sonunda bulunan, Oznitelik
haritalarin1 tek boyutlu vektore doniistiirerek yapay sinir aglarina ileten katmandir.
YSA’larda oldugu gibi kendinden Onceki katmanin tiim alanlarina tamamen baglhdir.
Girig bir 6nceki katman tarafindan belirlenirken, ¢ikis veri setindeki sinif sayisi kadar
olmaktadir. Tek boyutlu vektor, siniflandiriciya girdi olarak verilmekte ve siniflandirma
olasiliklarmin elde edilmesini saglamaktadir (Olmez, 2020). Sekil 3.14’te &znitelik

haritasina tam baglantili katman uygulanmasina ait 6rnek gorsel verilmistir.

5
8
1
5 8 1 3
3 0| 2 0
1 4 0 2
1
4

0

Sekil 3.14. Oznitelik haritasina tam baglantili katman uygulanmasi
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3.4.3. AlexNet

AlexNet ag1, 2012 yilinda Alex Krizhevsky ve arkadagslar1 tarafindan gelistirilen,
ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Yarismasi’nda (ILSVRC-2012) basar1 saglayan
bir ESA mimarisidir. Derin 6grenme, AlexNet ag1 ile tekrar popiiler hale gelmistir. 1
milyondan fazla goriintii ve 1000 farkli sinif bulunan ImageNet veri tabani ile yapilan
egitimde, nesnelerin siiflandiriimasinda hata oran1 %15,4’tiir (Inik ve Ulker, 2017).
Genetik algoritma ile yapilan siniflandirmadaki dogruluk oranimi1 %74,3’ten %83,6’ya
yiikselterek 6nemli bir basar1 saglamistir (Kutlu, 2020). Sekil 3.15°te verilen AlexNet ag
modeli 5 konvoliisyon katmani, havuzlama katmani ve 3 tam baglantili katmandan

olusmaktadir.

MAX- }"()()l MAX-POOL

11x 11 ix% {xi

s=4 - same
55%5H5 X 96 27 x% 7 X256 13%13 X256
MAX-POOL
—
i}[:nz Ix3 axid }X 3 Softmas
N 1000
13x13 x384 13x13 x384 13x13 X256 6x6 X256 9216 4096 4096

Sekil 3.15. AlexNet ag modeli (Raghav, 2018)

AlexNet modelinde, girdi verilerinin boyutu 227x227x3 olmalidir. Ilk
konvoliisyon katmani 11x11 boyutunda 96 filtreden olugmaktadir. Bir sonraki
konvoliisyon katmani filtre boyutu 5x5, sonraki konvoliisyon katmanlarin filtre boyutu
3x3 olmaktadir. AlexNet modelinde aktivasyon fonksiyonu olarak RELU, havuzlama
katmanlarinda ise maksimum havuzlama yontemi kullanilmaktadir. Evrisim ve
havuzlama katmanlarmin birbiri ardina gelmesiyle AlexNet, LeNet modeline oldukca

benzemektedir.
3.4.4. GoogleNet
GoogleNet ag modeli, Google ekibinden Christian Szegedy ve arkadaslari

tarafindan  gelistirilmistir. ImageNet veri kiimesiyle egitilerek ILSVRC-2014

yarismasmda %5,7 hata orani ile yarismanin kazanani olmustur (Inik ve Ulker, 2017).
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GoogleNet ag modeli Inception V1 olarak da bilinmektedir (Msonda, 2020). Toplamda

22 katmandan olustugu i¢in AlexNet’e gore ¢ok daha derin bir mimariye sahiptir. Giris

gorliintii boyutu 224x224x3 olarak verilmekte ve RELU aktivasyon fonksiyonu

kullanilmaktadir.

Hesaplama giiclinlin arttirilmasit i¢in  Sekil 3.16’da gosterilen baslangic

modiiliiniin (inception module) son konsepti kullanilmustir. Tlk ve son baslangi¢ konsepti

arasinda 1x1 konvoliisyon katmani eklenmesi fark olusturmustur. Ardisik mimari yerine

paralel olarak birbirine baglanan konvoliisyon ve havuzlama katmanindan olugmaktadir.

Paralel mimari yapisi, modelin performansinin artmasimi saglayarak hesaplama

maliyetlerini diistirmektedir.

/

Filtre Birlestirme

Ix3 Konvoliisyon 9x5 Konvollisyon

1x1 Konvolisyaon

1 t

1x1 Konvoliisyon 1x1 Konvollsyon

1x1 Konvollsyon

f

3x3 Havuzlama

N 2

Onceki katman

Sekil 3.16. GoogleNet baslangic modiilii

GoogleNet mimarisi, Sekil 3.17°de goriildiigii tizere ¢ikis boliimiinden dnce tam

baglantili katman kullanmamaktadir.

Baslangic modiillerindeki iki dallanma

siniflandirmada yardimci olan ¢ikislardir (Can, 2019). Baslangi¢c modiilleri, veri miktarini

ve katman sayisini artirarak performansi yiikseltmektedir.



GoogleNet mimarisi, Sekil 3.17°de gosterilmistir.

TxT Evrisim

1x1 Evrisim
3x3 Evrisim
Baglanglg_; Modula

Baslangic Modula

3x3 Havuzlama

Baslangic Modula

Baslangic Modiilu

Baslangic Modulu

5x5 Havuzlama

1x1 Evrisim

Tam Baglantili

Bagslangic Modula ¢

Tam Baglantil

5x5 Havuzlama

1x1 Evrigim

Baslangic Modula

3x3 Havuzlama
Tam Baglantih

J' Baslangic Modula
Tam Baglantih |

| Baslangic Modiilu
7x7 Havuzlama

Tam Baglantih

Sekil 3.17. GoogleNet mimarisi

i

Softmax

|
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3.4.5. ShuffleNet

ShuffleNet mimarisi, minimal mimarilerin performans gereksinimlerine uygun
olarak, Ozellik kanallarinda bilgi akisina yardimci olmak amaciyla, yeni bir kanal
karigtirma islemi gerceklestirilerek olusturulmustur. Hesaplama maliyetinin azaltilmasina
ve daha genis Ozellik harita kanallar1 ile daha fazla bilginin kodlanmasina katki
saglamaktadir. Noktasal grup evrisimi (Gconv) ve kanal karistirma islevine sahip olan
ShuffleNet birimi, 1x1 evrisimlerin hesaplama karmagikligin1i azaltmak icin
gelistirilmistir (Rezaee ve ark., 2021). ShuffleNet mimarisi, ImageNet veri tabani ile
siiflandirilmasi ve MS COCO ile nesne tespiti degerlendirmeleri sonucunda diger aglara
gore daha ytiksek bir performans gostermistir. MobileNet aginin ImageNet veri tabani
kullanilarak yapilan siniflandirma karsilagtirilmasinda, ShuffleNet mimarisine gore %7,8
daha diisiik bir performans elde edilmistir (Zhang ve ark., 2018). Sekil 3.18a’da ayn
sayida grupla evrisim katmani, Sekil 3.18b’de farkli grup evrisimlerinin ¢aprazlanmasi

ve Sekil 3.18c’de kanal karistirma islemine ait gorsel verilmistir.

Kanallar Kanallar Kanallar ———

Girig
Geonvl ‘ ‘

Ozellik I T " | ‘ |

|

(a) (®) (©)

Sekil 3.18. Grup evrisimi ile kanal karigtirma (a) Ayni1 sayida grupla iki y1gin evrisim katmani (b) Geonvl
ve Geonv2 grup evrisiminin farkli yiginlarla ¢apraz baglanmasi (c) b uygulamasina benzer kanal karigtirma

3.4.6. SqueezeNet

2016 yilinda Iandola ve arkadaslar1 tarafindan tanitilan, SqueezeNet modelinde
Sekil 3.19°da gosterildigi gibi konvoliisyon katmani, sekiz atesleme modiilii ve son

konvoliisyon katmani olmak iizere 10 adet katman bulunmaktadir (Diker, 2020).
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Sekil 3.19. SqueezeNet modeli blok gosterimi

Sekil 3.19°da SqueezeNet modeli blok gosterimi verilmistir. SqueezeNet mimarisi
daha az bir parametreyle, yliksek dogruluk saglamayir amaclamaktadir. 50 kat az

parametre ile AlexNet diizeyinde dogruluga sahiptir (Gokalp ve Aydin, 2021).

3.4.7. InceptionV3

Google tarafindan gelistirilen InceptionV3, 48 katmandan olusan, ImageNet veri
tabani ile egitilen ve 299x299x3 giris goriintii boyutuna sahip bir ESA mimarisidir. Sekil
3.20°de InceptionV3 mimarisine ait katmanlar gdsterilmistir. Egitimin gerceklestirildigi

veri tabanindaki 1000 nesneye ait goriintii lizerinde siniflandirma yapilabilmektedir.

Input: 299x299x3, Output:8x8x2048

------ OGO N

Convolution Input: glgp;:}:‘;g
299x299x3 x8x
:ﬂ‘;il;‘:ﬂll Final part:8x8x2048 -> 1001
s Concat
#sm Dropout

Fully connected
mm  Softmax

Sekil 3.20. Inception V3 mimarisi (Szegedy ve ark., 2016)

3.5. Transfer Ogrenme

Transfer 6grenme kavrami, insanin 6grenme hafizasin1 derin ag modellerine
uyarlayarak yeni bir 6grenme cercevesi olusturmaktadir. Transfer 6grenme en genel

tabirle, Onceden egitilen bir ag modelinde elde edilen agirlik bilgilerinin, farkli bir veri
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seti lizerinde islem yapilacagi zaman kullanilmak iizere diger aga aktarilmasidir. Transfer
o0grenme kavrami, derin 6grenmenin dezavantajlarini avantaja cevirmektedir. Biiyiik
verilerle islem yapilan aglarda, yliksek kapasiteli donanim ihtiyaci maliyeti artirmakta ve
hiz1 diisiirmektedir. Yeterli bliylikliikte veri olmadigi durumlarda kullanilmasi da transfer
ogrenmenin diger avantajidir. Transfer 6grenmenin model dogrulugunu artirdigi, daha az
veri ile kisa zamanda yiiksek dogruluk sagladigi kanitlanmistir (Ghosh, 2020).

Transfer 6grenme, onceden egitilmis ESA mimarisinin katmanlariin yeni aga
transfer edilerek egitilmesi islemidir. Transfer 6grenmede genellikle, yaklagik 15 milyon
goriintii ve 1000 farklh kategori bulunan ImageNet veri seti ile egitimler yapilmaktadir.
ImageNet veri kiimesi, belli araliklarla glincellenmesi ve kolay erisilebilir olmas1 sebebi
ile tercih edilmektedir. Transfer 6grenme yapilirken, katmanlarin yeni ag modeline
aktarilmasinda ‘fine - tuning’ olarak ifade edilen ince ayarlamalarin yapilmasi
gerekmektedir. Genelde ilk katmanlar sabit olurken son katmanlar ise yeni modelde
egitim i¢in ayrilmaktadir (Giiltekin, 2020). Sekil 3.21°de transfer 6grenmede kullanilan

genel model gosterilmistir.

“ ‘ ‘

‘ “—__\,

V|

Sekil 3.21. Transfer 6grenme modeli

Transfer 6grenmede neyin aktarilmasi gerektigi, ne zaman aktarilacagi ve nasil
aktarilacagi ile ilgili 3 temel konu bulunmaktadir. Hedef ve kaynak gorevleri, verilerin
ozelligine gore 3 sinifta gruplandirilir. Bunlar:

e Tiimevarimsal Transfer Ogrenme: Gorevlerdeki verinin etiketli olup

olmama durumuna gére iki farkli yaklasim bulunur. ilk durumda, hedef
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gorevde az da olsa etiketli veri varken, kaynak goérevde etiketli verinin

olup olmamasi 6nemli degildir. Kendi kendine 6grenme mantig ile

caligmaktadir. Kaynakta ¢ok fazla etiketli verinin bulunmasi durumunda,
cok yonlii 6grenme ile calismasi diger bir yaklasimdir. Etiketli veri
kullanimi, sadece kaynak i¢in degil hedef gorevdeki verilerin de yiiksek

performans saglamasi amaciyla kullanilmaktadir (Yigit ve Yegin, 2020).

e Doéniistiiriicii Transfer Ogrenme: Kaynak gérevde ¢ok miktarda etiketli
veri bulunurken, hedef goérevde etiketli veri bulunmamaktadir. Hedef
gorevde etiketsiz verinin, etiketli veri yardimiyla kullanilabilir bilgiye
dontismesi saglanmaktadir (Koger, 2012).

e Denetimsiz Transfer Ogrenme: Kaynak ve hedef gorevde etiketli verinin
olmadigt durumdur. Kaynak ve hedef veri kiimelerinin benzer,
gorevlerinin farkli oldugu bu transfer 6grenme planlamasi, boyut kiigiiltme
ve kiimeleme gibi yontemlerde kullanilmaktadir.

Transfer 6grenmenin temel konularindan biri de neyin transfer edilecegi ile ilgili
yaklasimlardir.

e Ornek Transferi: Kaynak verisindeki bazi orneklerin agirlik
degerlerinin hedef veride kullanilmasidir. Kaynak verisi, hedef verisi
ile ortak 6zelliklere sahip oldugu zaman gecerli olmaktadir.

e Parametre Transferi: Benzer kaynak ve hedef gorevlerinde birbirine
yakin parametrelerin kullanilmasi durumudur. Parametreler ile bilgi
transferinin kaynaktan hedef goreve aktarilmasidir.

e Ogzellik Temsil Transferi: Hedef ve kaynak gorevde kullanilacak
verilerin, ortak ozellik temsillerine sahip olmasi durumunda, bilgi
transferinin gergeklestirilmesidir (Yigit ve Yegin, 2020).

e lliskisel Bilgi Transferi: Kaynak ve hedef veri arasinda iliskisel bilgi

eslestirilmesinin yapildigi durumdur.
3.5.1. Transfer 6grenmede kullanilan hiper parametreler
Derin 6grenme mimarisinde, ihtiyaca gore ayarlanmasi gereken bazi parametreler

bulunmaktadir. Bu parametreler egitilecek veri tiirline, miktarina ve egitimin yapilacagi

mimariye gore degisiklik gostermektedir. Kullanilan bu parametreler, iist degisken se¢imi
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anlamina gelen hiper parametreler olarak da adlandirilmaktadir. Derin 6grenme
mimarilerinde, hiper parametreler her probleme gore degisiklik gostermektedir. Hiper
parametre secimi, tiim sonuclar etkileyebilecek bir oneme sahiptir. Giiniimiizde
kullanilan hiper parametreler, gelisim asamasinda oldugu i¢in gelecekte daha popiiler bir
alan olmasi miimkiindiir (Carkaci, 2018). Egitim asamasinda sik kullanilan hiper
parametreler ise su sekildedir:

Optimizasyon Algoritmasi: Optimizasyon, sistemin en diisiik hata oran1 vermesi
icin kullanilmas1 gereken agirlik degeridir (Can, 2019). Derin 6grenme mimarilerinde,
optimizasyon problemi &grenmenin temelini olusturmaktadir. Momentumlu Rastgele
Egim Diistimii olarak ifade edilen Stochastic Gradient Descent with Momentum
(SGDM), Root Mean Squared Propagation (RMSProp) ve Adam en sik kullanilan
optimizasyon algoritmalaridir. SGD’de agirliklar, rastgele egimlerle giincellenmektedir.
SGD optimizasyon algoritmasinda olusan salinimlari azaltmak i¢in momentumlu egimler
kullanilarak SGDM algoritmasi olusturulmustur. Momentumlu egimler hedefe gitme
hizinm artirmaktadir.

Ogrenme Katsayis1: Egim diisiimii algoritmalarinda, performansi belirleyen hiper
parametredir. Agdaki parametrenin giincellenme hizini belirlemektedir.

Momentum Katsayis1: Maliyet fonksiyonunun kiiciiltiilmesinde, rastgele egim
diisimiin minimal degere ulasmasim1 kolaylastirmak amaciyla kullanilmaktadir.
Salinimin azalmasiyla minimal degere ulagim hizlanmaktadir. Varsayilan momentum
katsayisi, 0.9 olarak belirlenmistir.

Mini Batch (Mini Paket) Boyutu: ileri ve geri yayilimda, agin kullanacag: veri
miktaridir. Mini batch boyutu, ikinin katlar1 seklinde artmakta ve arttik¢a hafiza ihtiyaci
olusmaktadir.

Epoch Sayisi: Egitim sirasinda, veri setinin bir ileri bir geri yonde aga
verilmesidir. Veriler, aga parca parga verilerek model basarimi test edilmekte ve agirlik
giincellemesi yapilmaktadir (Kurt, 2018).

Iterasyon: Mini batch boyutu kadar verinin, ileri ve geri ydnde agdan
gecirilmesidir.

Diizenlilestirme (Regularization): Ag egitiminde asir1 6grenmenin engellenmesi
icin olusturulan parametredir. L1 ve L2 diizenlilestirme yontemleri sikca
kullanilmaktadir. L1 yonteminde parametrelerin mutlak degerlerinin toplamini azaltmak
icin L2 yonteminde ise karelerinin toplamini azaltmak i¢in fonksiyona ekleme

yapilmaktadir.
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Tez c¢aligmasinda, egitimin gergeklestirildigi derin 6grenme ag modellerinde
SGDM optimizasyon algoritmas:t kullanilmigtir. Bu optimizasyon algoritmasinda
kullanilan diger 6zellikler Cizelge 3.4’te gosterilmistir. Ayni egitim parametreleri ag

performansini degerlendirmek icin tercih edilmistir.

Cizelge Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..4. Tiim denemelerde segilen egitim

parametreleri
Parametre Adi Deger

Momentum 0.9
InitialLearnRate 1.0000e-04
L2Regularization 1.0000e-04
MaxEpochs 15
MiniBatchSize 32
VerboseFrequency true
ValidationFrequency 50
Shuffle every-epoch
ExecutionEnvironment gpu
BatchNormalizationStatistic population

e Ayrintili Frekans (Verbose Frequency): Varsayilan olarak 50 degerini alan, komut
ekranina yazdirma sikligini ifade eden parametredir. Verbose degeri ‘true’ olarak
secildiginde etkili olmaktadir.

e Dogrulama Frekans: (Validation Frequency): Agin dogrulugunu, yineleme
sikligini ifade eder.

e Shuffle: Secilen deger ile her egitimden Once verilerin karistirilmasini
belirlemektedir.

e (alistirma Ortami (Execution Environment): Egitimin hangi donanim tinitesinde
gercekleseceginin belirlendigi parametredir. Denemelerde GPU segcilmistir.

e Toplu Normallestirme Istatistizgi (Batch Normalization Statistic): Egitim
parametresi olarak ‘population’ segildiginde, egitim verileri ile egitimden elde

edilen ortalama ve varyans degerlerini gozden gegirerek sonlandirmaktadir.

3.6. Performans Degerlendirme Olgiitleri

Tez c¢alismasinda, BRATS 2019 veri setindeki goriintiiler PNG formatina

dontstirilmiistir. Calismanin daha kapsamli olmasi i¢in 3 farkli smif ¢ikish



43

siiflandirma yapilmistir. 3 sinif ¢ikish siniflandirmada, tiim modaliteler HGG, LGG ve
normal olarak siniflandirtlmistir. 4 sinif ¢ikish smiflandirmada HGG, LGG ve normal
gorlntiiler kendi igerisinde FLAIR, TI1, TICE ve T2 modalitelerine gore
siniflandirilmistir. 12 smif ¢ikish smiflandirmada ise HGG, LGG ve normal MR
goriintlileri FLAIR, T1, TICE ve T2 modaliteleri ile ayn1 anda sisteme verilmistir. 3, 4
ve 12 smif c¢ikish denemeler AlexNet, GoogleNet, ShuffleNet, SqueezeNet ve
InceptionV3 ag modelleriyle gergeklestirilmistir. Literatiir detayli incelenerek,
performans kriterleri ile gergeklestirilen 40 farkli denemenin degerlendirmesi yapilmistir.
Goriintii sayis1 yeterli oldugu icin calismalarda herhangi bir veri ¢ogaltma islemi
yapilmamigtir.

Tim egitimler Intel Core 17-10750H, GPU 2.6 GHZ, 16 GB RAM, NVIDIA
GeForce RTX 3060 6GB GDDR6 o6zelliklerine sahip donanimla MATLAB R2021a
programi araciligiyla gergeklestirilmistir. Egitim sirasinda, ag modellerinin tiimiinde
ayni parametreler kullanilarak ag performanslarinin karsilagtirtlmasi yapilmastir.

e K - Katlamali Capraz Dogrulama

K—katlamali ¢apraz dogrulama yonteminde, veri kiimesinin egitim ve test seti
olarak ayrilmasi egitimin performansini etkilemektedir. Egitimlerde dncelikle bir k degeri
secilmesi gerekmektedir. Veri seti, segilen k degeri kadar pargalara boliinmekte ve k
degeri kadar dongii islemi yapilmaktadir. Her dongiide olusturulan pargalarin biri test
verisi olarak ayrilirken, digerleri egitim verisi olarak belirlenmektedir. Tez ¢alismasinda,
k degeri 5 olarak belirlenmis ve veri setindeki goriintiiler %80 egitim, %20 test verisi
olarak ayrilmistir. Cizelge 3.5’te, 5 kat c¢apraz dogrulamada kullanilan veri kiimesi
dagilimi verilmistir. Egitimler sonucunda elde edilen performans degerlerinin ortalamasi

alinmustir.

Cizelge Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..5. 5 kat ¢apraz dogrulama tablosu

Egitim Verisi Test Verisi
1. Veri Kiimesi 2. Veri Kiimes1 3. Veri Kiimes1 4. Veri Kiimesi 5. Veri Kiimes:
1. Dongii Test Egitim Egitim Egitim Egitim
2. Dingil Egitim Test Egitim Egitim Egitin
3. Dongi Egitim Egitim Test Egitim Egitim
4. Déngil Egitim Egitim Egitim Test Egitim
5. Dongil Egitim Egitim Egitim Egitim Test
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Capraz dogrulama yontemiyle egitim ve test verilerinin performans sonuglari,

karmagiklik matrisi (confusion matrix) olarak ifade edilen matrise aktarilmaktadir. Bu

matris, siniflandirma problemlerinde performans Ol¢iimii saglamaktadir. Gergek ve

tahmin edilen degerlerle ilgili kombinasyonlar igermektedir. 2 sinifl1 bir egitim modelinin

karmasiklik matrisi 6rnegi Cizelge 3.6’da verilmistir.

Cizelge Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..6. 2 sinifli karmagiklik matrisi

TAHMIN
TOPLAM
P P

pt TP FN N*
) True Pozitive [False Negative Gergek Pozitif

2 e FP N N-
Falze Positive | True Negative | Cereek Pozitif

NT N- N
TOPLAM Tahmin Pozitif | Gergek Pozitif | Toplam Smuf

Modelin performansini degerlendirmek icin karmagiklik matrisinde TP, FP, FN

ve TN olarak ifade edilen degerler elde edilmelidir.

e True Positive (TP) — Dogru Pozitif (DP): Gergek sinifi pozitif olan

verilerin, modelde tahmin ettigi sinifin da pozitif olmasidir. TP degerleri,

dogru olarak siniflandirilmis verileri gosterir.

e False Positive (FP) — Yanlis Pozitif (YP): Gergekte negatif olan verilerin,

modelde pozitif olarak tahmin edilen degeridir.

o False Negative (FN) — Yanlis Negatif (YN): Gercekte pozitif olan

verilerin, negatif olarak siniflandirilmasidir.

e True Negative (TN) — Dogru Negatif (DN): Gercekte negatif olan

verilerin, negatif olarak siniflandirilma sayisidir.

Karmagiklik matrisinde elde edilen TP, FP, FN ve TN degerleri, performans

degerlendirme kriteri olarak ifade edilen dogruluk (accuracy), duyarlilik (sensitivity),

kesinlik (presicion), Ozgiillik (specificity) ve F1

hesaplanmasini saglamaktadir.

puan1 (score) degerlerinin
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Dogruluk (Accuracy): Modelin basarisini gosteren bu deger, dogru olarak
simiflandirilan veri sayisinin toplam veri sayisina boliinmesidir. Kisacast dogru olarak
siniflandirilan verilerin yiizdesini vermektedir. Model degerlendirme kriterlerinde en ¢ok
kullanilan yontemdir. Denklem 3.3’te toplam goriintii sayis1 denklemi, Denklem 3.4’te

ise dogruluk degeri hesaplama denklemi verilmistir.

Toplam Goriintii Sayisi=TP+ FP+TN + FN (3.3)

Dogruluk = TP,.JF TN (3.4)
Toplam Goriintii Sayisi

Duyarlilik (Sensitivity) : Gergekte pozitif olan ve siniflandirici tarafindan pozitif
siiflandirilan verilerin, gergekte pozitif olan tiim verilere oranidir. Gergek Pozitif Oran,
True Positive Rate (TPR) ya da Geri Cagirma (Recall) olarak da ifade edilmektedir.

Denklem 3.5’te duyarlilik degeri hesaplama denklemi verilmistir.

Duyarhilik (Recall / TPR):L (3.5)

TP+ FN

Kesinlik (Presicion): Gergekte pozitif olup pozitif olarak siniflandirilan verilerin,
pozitif olarak smiflandirilan tiim verilere oranidir. Denklem 3.6’da kesinlik denklemi

verilmigtir.

Kesinlik :L (3.6)
TP+ FP

Ozgiilliik (Specificity): Gergekte negatif olup negatif olarak siniflandirilan
verilerin, gergekte negatif olan toplam veri sayisina oranidir. Denklem 3.7°de 6zgiillikk

degeri hesaplamasi verilmistir.

. ™
Ozgiillith =——— 3.7
S T IN T FP 37

F1 Score (Skoru / Puani): Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik

ortalamasidir. Model degerlendirilmesinde iki olgiit kullanilmasi yerine bir Olgiit
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tizerinden degerlendirme yapilmasini saglamaktadir. Denklem 3.8’de F1 puani denklemi

verilmigtir.

Kesinlik * Duyarlilik

Flpuani =2%*
Kesinlik + Duyarlilik

(3.8)

2 smif ¢ikish smiflandirmada, karmasiklik matrisinin performans kriterlerinin
denklemleri yukarida verilmistir. Tez ¢aligmasinda c¢ok sinifli ¢ikiglar ile denemeler
yapilmaktadir. Bu sebeple karmasiklik matrisi Cizelge 3.7’de gosterildigi sekilde

diizenlenerek performans degerlendirme kriterleri hesaplanmustir.

Cizelge Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..7. Cok sinifli karmasiklik matrisi

TAHMIN
TOPLAM
Pq Ty F12 F13 Fin N1
5 F21 To F23 F2n N2
= |P3 | F3t F32 T3 Fan N3
PII Fn1 Fn2 Fn3 Tn MNn
N
TOPLAM N1 N2 N3 Nn S

Tez ¢alismasinda, siniflandirma problemlerinde 6nemli diger performans 6lgiitleri
olan ROC egrisi ve AUC degeri de kullanilmistir. ROC egrisi, olasiliklar1 ifade eden bir
egridir. Egrinin X ekseninde, Yanlis Pozitif Oran olarak adlandirilan False Positive Rate
(FPR), Y ekseninde ise daha once bahsedilen TPR yani duyarlilik degeri bulunmaktadir.

Egri altindaki alanin artmasi, siniflandirmada performans artis1 anlamina gelmektedir.
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Denklem 3.9’da FPR degerinin bulunmasi i¢in gerekli denklem verilmistir.

) FP
FPR =1 - Ozeiillik =+ 3.9
U = P TN (39)

AUC degeri, modelin siniflar1 ayirt etmesinin bir l¢iisiidiir. Bu deger 0 ile 1
arasinda degismektedir. AUC degerinin 1 olmasi modelin siniflart %100 dogrulukla
siiflandirdigini géstermektedir. Tez ¢aligmasinda, ¢cok sinifli siniflandirma modellerinde

elde edilen ROC grafigi arastirma sonuglar1 bagligi altinda verilmistir.

3.6.1. 3 siif ¢ikish performans kriterleri

T1, T1CE, T2 ve FLAIR modalitelerinin her biri i¢erisinde bulunan HGG, LGG
ve normal veriler smiflandirilmistir. Biitiin modalitelere, ayr1 ayr1 3 smif cikish
siiflandirma yapilmistir. HGG, LGG ve normal olarak ayrilan verilerin hepsinde, ayn1
modaliteye ait aynmi kesitlerin oldugu 1000 adet goriintii mevcuttur. Her modalitenin
HGG, LGG ve normal goriintiilerinin smiflandirilma performanslari, derin 6grenme

modelleriyle test edilmistir.

Cizelge Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..8. 3 simif ¢ikigh karmasiklik matrisi

TAHMIN

HGG LGG |NORMAL

HGG Ty Fur Frm
Eﬁ LGG Fiug TiL Fin
NORMAL | FnH FNL TNN

Cizelge 3.8°de wverilen 3 smif c¢ikish smiflandirma karmagsiklik matrisi
elemanlarinin anlamlari:
Thu: Dogru smiflandirilan HGG goriintii sayisi
Trr: Dogru smiflandirilan LGG goriintii sayist

Tan: Dogru siniflandirilan normal beyin goriintii sayisi
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Fur: HGG goriintiisii iken, LGG olarak yanlis siniflandirilan goriintii sayist

Fun: HGG goriintiisti iken, normal olarak yanlis siniflandirilan goriintii sayisi

Fru: LGG goriintiisii iken, HGG olarak yanlis siniflandirilan goriintii sayisi

Fin: LGG goriintiisii iken, normal olarak yanlis siniflandirilan goriintii sayisi

Fnu: Normal beyin goriintiisti iken, HGG olarak yanlis siniflandirilan goriintii sayisi

Fni: Normal beyin goriintiisii iken, LGG olarak yanlis siniflandirilan goriintii sayisi
Karmagiklik matrisinde anlatilan performans olgiitleri, her bir smif i¢in elde

edilmistir. Performans 6lciitlerinin tiim dongiiler sonras1 ortalamalar1 alinmistir.
Denklem 3.10 — 3.12 sirastyla HGG, LGG ve normal goriintii siifinin gergek

pozitif degerleridir.

3 sinifa ait TP degerleri:

TPucG =Tun (3.10)
TPrc6 =TiL (3.11)
TPnormar =Tnn (3.12)

Denklem 3.11 — 3.15 sirastyla HGG, LGG ve normal goriintii sinifinin yanlis
pozitif degerleridir.

3 sinifa ait FP degerleri:

FPuce =Fru + Fnu (3.13)
FPrG6 = Fur + Fir (3.14)
FPyormar = Fun + Fin (3.15)

Denklem 3.16 — 3.18 sirasiyla HGG, LGG ve normal goriintii sinifinin yanlis

negatif degerleridir.

3 sinifa ait FN degerleri:

FNuee =Fur + Fun (3.16)
FNLG6 = Frn + Fin (3.17)
FNyormaL = Fna + Fr (3.18)

Denklem 3.19 — 3.21 sirastyla HGG, LGG ve normal goriintii sinifinin dogru

negatif degerleridir.
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3 sinifa ait TN degerleri:

INHnGG =T+ Fin+ Fao + Tan (3.19)
INLGG = Tuut Fun+ Fya + Ty (3.20)
INNormar = Thr+ Fur + Fra+ Too (3.21)

Karmagiklik matrisinde degerlerin elde edilmesiyle, 3 smif ¢ikisli performans
degerlendirme kriterlerinin hesaplanma formiilleri verilmistir. Dogruluk degeri, her sinifa
ait TP degerlerinin, tim goriintii sayisina boliimiiyle elde edilir. Denklem 3.22 — 3.24

dogruluk degerinin elde edilme adimlarin1 vermektedir.

TP = Tun + Tr + Tan (3.22)
Toplam Gériintii Sayisi= Tug+ Fur + Funy + Fru+ T + Fivt Fyu+ Fave + Tav (3.23)
Dogruluk = P (3.24)

Toplam Goriintii Sayist

Kesinlik degerinin hesaplanmast HGG, LGG ve normal siniflarda TP degerlerinin

TP ve FP degerlerinin toplamina boliinmesiyle elde edilir (Denklem 3.25 — 3.27).

TP
Kesinlik,,,, =——2%— (3.25)
TPHGG + FPHGG
Kesinlik, . ——1166___ (3.26)
TPLGG + FPLGG
TP
Kesinlik ., = NORMAL (3.27)
ORI TPNORMAL + FPNORMAL

Ortalama kesinlik denklemi, her sinifa ait kesinlik degerleri toplaminin siif

sayisina boliinmesi ile elde edilmis ve Denklem 3.28’de gosterilmistir.

Kesinlik,, . + Kesinlik, ;.. + Kesinliky .,
3

Ortalama Kesinlik =

(3.28)
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Duyarlilik degerinin hesaplanmast HGG, LGG ve normal simiflarda TP
degerlerinin TP ve FN degerlerinin toplamina béliinmesiyle elde edilir (Denklem 3.29 —
3.31).

TP,
Duyarhlik,, .. = 1t (3.29)
HGG
TPHGG + FNHGG
Duyarlilik _ The 3.30
LGG
Tf)LGG + FNLGG
Duyarhlik,,,,, = T o (3.31)

TPNORMAL + FNNORMAL

3 simifa ait ortalama duyarlhilik denklemi, her sinifa ait duyarlilik degerleri

toplaminin sinif sayisina boliinmesi ile elde edilmektedir ( Denklem 3.32)

Duyarlilik,,; + Duyarliik, .. + Duyarlilik,,,,.,
3

Ortalama Duyarlilik = (3.32)

ROC egrisinin elde edilmesi i¢in gerekli olan FPR degerlerinin bulunmasinda

HGG, LGG ve normal siniflara ait Denklem (3.33 — 3.35)’te verilmistir.

FP

FPR, . = HGG 3.33
o FPHGG +TNHGG ( )
FPR, . _ Fhe (3.34)
FPLGG + TNLGG
FPRpyp, ———— T h001L (3.35)
FPNORMAL + TNNORMAL

Ozgiilliik degeri, HGG, LGG ve normal siniflarda TN degerlerinin, TN ve FP

degerlerinin toplamina boliinmesiyle elde edilir (Denklem 3.36 — 3.38).

TNHGG
TNHGG +FPHGG

Ozgiilliik .. = (3.36)

TNLGG

Ozgiilliik, ;, =———106
‘ TNLGG + FIJLGG

(3.37)
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TNNORMAL (338)

OzgiilliikNORMAL =
TNNORMAL + FPNORMAL

3 smifa ait ortalama oOzgiilliik denklemi, her simifa ait 6zgillik degerleri

toplaminin sinif sayisina boliinmesi sonucu elde edilmis ve Denklem 3.39°da verilmistir.

Ozgiilliik ., + Ozgiilliik, .. + Ozgiilliik yppiy
3

Ortalama Ozgiilliik = (3.39)

Simiflandirma problemlerinde, performans 6lgiit kriterlerinden biri de F1 puanidir.
Denklem 3.40’ta 6rnek olarak HGG sinifi F1 puan1 hesaplama denklemi verilmistir. LGG
ve normal smniflarin F1 puanmi hesaplamasi da bu denkleme kesinlik ve duyarlilik

degerlerinin yerlestirilmesiyle bulunmaktadir.

 Kesinlik, . * Duyarlilik, .

Flpuani,;, =2 (3.40)

Kesinlik,,; + Duyarlilik,,.;

3 sinifa ait ortalama F1 puani, Denklem 3.41°de ortalama kesinlik ve duyarlilik
degerleri yerlestirildiginde elde edilmektedir. 3, 4 ve 12 smif ¢ikisli siniflandirmada

ortalama F1 puani ayni formiil ile bulunmaktadir.

Ortalama Kesinlik * Ortalama Duyarlilik
Ortalama Kesinlik + Ortalama Duyarlilik

Ortalama Flpuani=2* (3.41)
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4 siif ¢ikish performans kriterleri
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HGG, LGG ve normal goriintiiler, modalitelerine gore FLAIR, T1, T1CE ve T2

olarak smiflandirilmistir. Cizelge 3.9°da 4 smif ¢ikish siniflandirmaya ait karmasiklik

matrisi verilmistir.

Cizelge Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..9. 4 sinif ¢ikisl karmagsiklik matrisi

TAHMIN
FLAIR Ti TICE T2

FLAIR Irr FrT1 Frc Fr2

P T1 Frir | TTIT1 = FTic | Frim
U..
a4

05 | TICE Fcr FCT1 Tcc FcT2

T2 Fror FraT1 Frac TT212

Cizelge 3.9’da verilen, 4 sif c¢ikish smiflandirma karmagiklik

elemanlarinin anlamlar1:

Trr
Trimi:
Tcc
Trom:
Frri
Frc

Frr2
Frir
Fric
Frim:
Fcr

Fer

Fcr

: Dogru siniflandirilan FLAIR goriintii sayisi

Dogru siiflandirilan T1 goriintii sayis1

: Dogru siiflandirilan T1CE goriintii sayis1

Dogru siniflandirilan T2 goriintii sayisi

: FLAIR gorintiisii iken, T1 olarak yanlig siniflandirilan goriintii sayisi
: FLAIR goriintiisii iken, T1CE olarak yanlis siniflandirilan goriintii sayisi
: FLAIR goriintiisii iken, T2 olarak yanlis siniflandirilan goriintii sayisi
: T1 goriintiisii iken, FLAIR olarak yanlis siniflandirilan goriintii sayisi

: T1 goriintiisii iken, T1CE olarak yanlis siniflandirilan goriintii sayisi

T1 goriintiisii iken, T2 olarak yanlis siniflandirilan goriintii say1si

: TICE goriintiisii iken, FLAIR olarak yanlis siniflandirilan goriintii sayisi
: T1CE goriintiisii iken, T1 olarak yanlis siniflandirilan goriintii sayisi

: T1CE goriintiisii iken, T2 olarak yanlis siniflandirilan goriintii sayisi

matrisi
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Fror : T2 goriintiisii iken, FLAIR olarak yanlis siniflandirilan goriintii sayisi
Frac : T2 goriintiisii iken, T1CE olarak yanlis siniflandirilan goriintii sayisi

Fror1 : T2 goriintiisi iken, T1 olarak yanlis siniflandirilan gériintii sayisi

Karmagiklik matrisinde gerekli olan TP, FN, FP ve TN deger hesaplamalar
yapilmistir. HGG, LGG ve normal sinifta, modalite degerleri ayr1 ayr1 hesaplanmistir. 4
siif ¢ikisl siniflandirmada, dogru pozitif degerleri Denklem (3.42 — 3.45), yanlis pozitif
degerleri Denklem (3.46 — 3.49)’da gosterilmistir. Yanlis negatif degerleri Denklem (3.50
—3.53), dogru negatif degerleri Denklem (3.54 — 3.57)’de verilmistir.

4 smifa ait TP degerleri:

TPrrair = Trr (3.42)
TPr = Trimi (3.43)
TPrice= Tcc (3.44)
TP = Trom2 (3.45)

4 sinifa ait FP degerleri:

FPrrair = Frir + Fer + Fror (3.46)
FPr; = Frri + Ferit Fromi (3.47)
FPrice = Frc + Frict Frac (3.48)
FPr= Frr2 + Ferzt Frim (3.49)

4 smifa ait FN degerleri:

FNrrar = Frr1 + Frc + Frr (3.50)
FNr1 = Frir + Frict Frirz (3.51)
FNrice= Fer + Ferit+ Fer (3.52)
FNr2 = Fror + Fror + Frac (3.53)

4 smifa ait TN degerleri:

INrrair= Triri+ Fric YFrir2 + Ferr + Tee + Fere + Frorn + Fract T (3.54)
IN71 = Tprt+ Frc+ Frro + Fer + Teet Ferz + Frort Froct Tron (3.55)
INrice= Trr+ Frri + Frr2 + Frir+ Triri+ Friv2 + Fror+ Frori+ Trer (3.56)

IN12 = Trr+ Frrit Fret Friet Trirr Frict Fer+ Ferit Tee (3.57)
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Karmagiklik matrisinde degerlerin elde edilmesiyle, 4 sinif ¢ikish performans
degerlendirme kriterlerinin hesaplama formiilleri verilmistir. Tiim dogru pozitif
toplamlar1 Denklem 3.58’de, matristeki tiim eleman sayis1 Denklem 3.59°da verilmistir.

4 smif ¢ikish siniflandirma dogrulugu ise Denklem 3.60’da elde edilmistir.

TP = Trr + Triri+ Tec + Trem (3.58)

Toplam Goriintii Sayisi: Trr + Frri + Fre + Frr2 + Frir + Triti+ Frict Frir2 + For +

Feri+ Teet Ferr + Fror + Frori+ Froc+ Trer (3.59)
TP

Dogruluk = (3.60)

Toplam Goriintii Sayist

Kesinlik degeri, her ¢ikisin kendi TP degerinin, TP ve FP degerlerinin toplamina
boliinmesiyle bulunmaktadir (Denklem 3.61 — 3.64).

Kesinlik,, ., = i (3.61)
TPFLA[R + FPFLAIR
Kesinlik, =—m1__ (3.62)
TP, + FP,
Kesinlik,, ., = e (3.63)
TPTlCE + FPTICE
Kesinlik,, __ T (3.64)
1P, + FP,.,

4 sinifa ait ortalama kesinlik degeri, her sinifa ait kesinlik degerlerinin toplaminin

siif sayisina boliinmesi ile elde edilmistir (Denklem 3.65).

Kesinlik,, ,,, + Kesinlik,, + Kesinlik,, ., + Kesinlik,,
4

Ortalama Kesinlik =

(3.65)

Duyarlilik degeri, her ¢ikisin kendi TP degerinin TP ve FN degerlerinin toplamina
boliinmesiyle bulunmaktadir (Denklem 3.66 — 3.69).

Duyarhlik,, ,, = F e (3.66)

TPFLAIR + FNFLAIR
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Duyarlilik,, ___ (3.67)
TP, + FN,,
Duyarhilik,, ., = e (3.68)
TPTlCE + FNTICE
Duyarhlik,, - T (3.69)
TP, +FN,,

4 sinifa ait ortalama duyarlilik degeri, her sinifa ait duyarlilik degerlerinin

toplaminin sinif sayisina boliinmesi ile elde edilmektedir (Denklem 3.70).

Duyarhlik,, ,,, + Duyarhilik,, + Duyarlhilik,, . + Kesinlik,,
4

Ortalama Duyarlilik = (3.70)

Ozgiilliik denklemi, TN degerlerinin TN ve FP degerlerinin toplamima béliinmesi

ile elde edilmektedir (Denklem 3.71 — 3.74).

TNFLAIR

Ozgiilliik ., ., = (3.71)
y T N FLAIR + F P FLAIR

Ozgiilliik,, - ™Nn (3.72)

TN,, + FP,,
. T,
Ozgiilliik,, ., = Nrice (3.73)
TNTICE +F])TICE

Ozgiilliik,, - N (3.74)

TN,, + FP,,

4 sinifa ait ortalama oOzgiillik degeri, her sinifa ait ozgiilliik degerlerinin

toplaminin sinif sayisina boliinmesi ile elde edilmistir (Denklem 3.75).

Ozgiilliik,, ,,, + Ozgiilliik,, + Ozgiilliik,, ., + Ozgiilliik,, (3.75)
: :

Ortalama Ozgiilliik =

Simiflandirma problemlerinde, performans degerlendirme kriterlerinden F1 puani

(Denklem 3.76 — 3.79), her smifta ait kesinlik ve duyarlilik degerleri denkleme
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yerlestirildiginde elde edilmektedir. Ortalama F1 puani ise her sinifa ait F1 puanlari

toplaminin sinif sayisina bdliinmesiyle elde edilir.

« Kesinliky, .. * Duyarlilik,, .

F1puam =2 3.76
PHarvam Kesinlik,, ,,. + Duyarlilik,, ., (.76)
o %
Flpuan,, =2* Keanl?le Duyarhlik,, (3.77)
Kesinlik,, + Duyarlilik,,
- %
Flpuant,, , =2* Kes?nl?kNCE Duyarhlik,, (3.78)
Kesinlik,, ., + Duyarilik,, .
g s
Flpuan,, = 2* Kesinlik,, * Duyariiik,, (3.79)

Kesinlik,, + Duyarlilik,,

3.6.3. 12 simif cikish performans Kkriterleri

Dort modalite ve ti¢ tiimdr dereceli goriintiiler, ayn1 anda sisteme verilerek 12 sinif
cikish siniflandirma yapilmistir. FLAIR, T1, TICE, T2, modalitelerin her birinde HGG,
LGG ve normal seklinde li¢ simif bulunmaktadir. Bu siniflandirma ile ayni anda

modalitelere ve MR goriintii derecelerine gore timor siniflandirmast yapilmastir.
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Cizelge 3.10°da 12 smif ¢ikigh karmasiklik matrisi gosterilmistir. Karmasiklik
matrisinde, eleman isimlendirmesi satir ve siitun (satir, siitun) numaralarina gore

yapilmustir.

Cizelge Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..10. 12 sinif ¢ikigh karmasiklik matrisi

TAHMIN
Flairgce | Flairpge [Flairsomyon TI1HGG TiLce Tlvomar | TICEHGG | TICELce [T1CEygmyps| T2HGG T2ice T2NoRAMAL

Flairgee ) F1.2 F13 Fi4 Fi5 F16 F17 Fig Fi9 F110 Fin F1.12

Flair ¢ F21 T2z Fa3 F2.4 F25 F26 Fa7 F2s F2s Fz10 Fz.11 F2.12

Flairyggys, Fa1 Fis T33 Faa Fss Fae Fsz Fas Fsg Faig Fan Fa12

Tince Fa1 Faz Fa3 Ta4 Fas Fag Fa7 Fys Fao Fa10 Fa Fy12

Tice Fs1 Fs2 Fsz Fsa T55 Fss Fs7 Fsg Fsg Fs10 Fs11 Fs12

:‘ : F F F F F F F F F F

= | Tlsomuw Fe1 5.2 63 5.4 55 Tss 6.7 53 59 510 5.1 6.12
o
=

3 | TiCEsce F71 Frz F73 F7a Frs Fis Ty Frs Frs F710 F711 F712

T1CELce Fg1 Fg2 Fa3 Fga Fas Fes Fa7 Tes Fasg Fg 10 Fg 11 Fg 12

T1CEvomur| Fgs Fa2 Fas Faa Fas Fas Fa7 Fas Tog Fg10 Fa 1 Fg12

T2acc Fig1 Fio2 Fio3 Fipa Fios Fiog Fio7 Fios Fiog T1o010 Fig,11 Fi0.12

T2iee Fi1,1 Fi2 Fis Fi1.4 Fi15 Fig Fi7 Fiis Fis Fi,10 Ti1.11 Fi12

T250RMAL Fiz1 Fiz22 Fi23 Fi24 Fizs Fizg Fi27 Fizg Fizg Fi210 F12,11 T1212

Cizelge 3.10°da verilen 12 smf c¢ikishh smiflandirma karmagiklik matrisi
elemanlarinin anlamlari
T1,1: Dogru siniflandirilan FLAIR modalitesi, HGG goriintii sayis1
T2: Dogru siniflandirilan FLAIR modalitesi, LGG goriintii sayisi

T3 3: Dogru siniflandirilan FLAIR modalitesi, normal beyin goriintii sayist

Ts4: Dogru siniflandirilan T1 modalitesi, HGG goriintii sayisi

5

>

Ts,s: Dogru siniflandirilan T1 modalitesi, LGG goriintii sayisi

Te,6: Dogru siniflandirilan T1 modalitesi, normal beyin goriintii sayisi

s

T7,7: Dogru siniflandirilan T1CE modalitesi, HGG goriintii sayis1
Tgg: Dogru siniflandirilan T1CE modalitesi, LGG goriintii sayisi

5

To: Dogru siniflandirilan T1CE modalitesi, normal beyin goriintii sayisi
T10,10: Dogru smiflandirilan T2 modalitesi, HGG goriintii sayist
Ti1,11: Dogru siniflandirilan T2 modalitesi, LGG goriintii sayisi

T12,12: Dogru siniflandirilan T2 modalitesi, normal beyin goriintii sayisi
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Fi2: FLAIR modalitesinde HGG goriintiisii iken, FLAIR modalitesinde LGG olarak
yanlis siiflandirilan goriintii sayisi

Fi3: FLAIR modalitesinde HGG goriintiisti iken, FLAIR modalitesinde normal olarak
yanlig siniflandirilan goriintii sayisi

F14: FLAIR modalitesinde HGG goriintiisii iken, T1 modalitesinde HGG olarak yanlis
siiflandirilan goriintii sayist

Fi5: FLAIR modalitesinde HGG goriintiisti iken, T1 modalitesinde LGG olarak yanlig
siniflandirilan goriintii sayisi

Fi1,6: FLAIR modalitesinde HGG goriintiisii iken, T1 modalitesinde normal olarak yanlis
siiflandirilan goriintii sayist

F1,7: FLAIR modalitesinde HGG goriintiisii iken, T1CE modalitesinde HGG olarak yanlis
siniflandirilan goriintii sayisi

F1,8: FLAIR modalitesinde HGG goriintiisii iken, T1CE modalitesinde LGG olarak yanlis
siiflandirilan goriintii sayist

Fi,9: FLAIR modalitesinde HGG goriintiisii iken, TICE modalitesinde normal olarak
yanlis siniflandirilan goriintii sayisi

Fi,10: FLAIR modalitesinde HGG goriintiisii iken, T2 modalitesinde HGG olarak yanlig
siiflandirilan goriintii sayist

Fi,11: FLAIR modalitesinde HGG goriintiisii iken, T2 modalitesinde LGG olarak yanlis
siniflandirilan goriintii sayisi

F1,12: FLAIR modalitesinde HGG goriintiisii iken, T2 modalitesinde normal olarak yanlig
siiflandirilan goriintii sayist

F2,1: FLAIR modalitesinde LGG gorintiisii iken, FLAIR modalitesinde HGG olarak
yanlig siniflandirilan goriintii sayisi

F»3: FLAIR modalitesinde LGG goriintiisii iken, FLAIR modalitesinde normal olarak
yanlis siiflandirilan goriintii sayisi

F24: FLAIR modalitesinde LGG goriintiisii iken, T1 modalitesinde HGG olarak yanlis
siniflandirilan goriintii sayisi

F»5: FLAIR modalitesinde LGG goriintiisii iken, T1 modalitesinde LGG olarak yanlis
siiflandirilan goriintii sayist

F2,6: FLAIR modalitesinde LGG goriintiisii iken, T1 modalitesinde normal olarak yanlig
siniflandirilan goriintii sayisi

F»,7: FLAIR modalitesinde LGG goriintiisii iken, T1CE modalitesinde HGG olarak yanlis

siiflandirilan goriintii sayist
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F2,8: FLAIR modalitesinde LGG goriintiisii iken, T1CE modalitesinde LGG olarak yanlig
siiflandirilan goriintii sayist

F29: FLAIR modalitesinde LGG goriintiisii iken, T1CE modalitesinde normal olarak
yanlig siniflandirilan goriintii sayisi

F2,10: FLAIR modalitesinde LGG goriintiisii iken, T2 modalitesinde HGG olarak yanlis
siiflandirilan goriintii sayist

F»2,11: FLAIR modalitesinde LGG goriintiisii iken, T2 modalitesinde LGG olarak yanlis
siniflandirilan goriintii sayisi

F2,12: FLAIR modalitesinde LGG goriintiisii iken, T2 modalitesinde normal olarak yanlis
siiflandirilan goriintii sayist

F3,1: FLAIR modalitesinde normal beyin goriintiisii iken, FLAIR modalitesinde HGG
olarak yanlis siniflandirilan goriintii sayis1

F32: FLAIR modalitesinde normal beyin goriintiisii iken, FLAIR modalitesinde LGG
olarak yanlis siniflandirilan goriintii sayisi

F3.4: FLAIR modalitesinde normal beyin goriintiisii iken, T1 modalitesinde HGG olarak
yanlis siniflandirilan goriintii sayisi

F3s: FLAIR modalitesinde normal beyin goriintiisii iken, T1 modalitesinde LGG olarak
yanlis siiflandirilan goriintii sayisi

F3,6: FLAIR modalitesinde normal beyin goriintiisii iken, T1 modalitesinde normal olarak
yanlig siniflandirilan goriintii sayisi

F3,7: FLAIR modalitesinde normal beyin goriintiisii iken, TICE modalitesinde HGG
olarak yanlis siniflandirilan goriintii sayist

F3s: FLAIR modalitesinde normal beyin goriintiisii iken, T1CE modalitesinde LGG
olarak yanlis siniflandirilan goriintii sayis1

F3,9: FLAIR modalitesinde normal beyin goriintiisii iken, T1CE modalitesinde normal
olarak yanlis siniflandirilan goriintii sayist

F3,10: FLAIR modalitesinde normal beyin goriintiisti iken, T2 modalitesinde HGG olarak
yanlig siniflandirilan goériintii sayisi

F3,11: FLAIR modalitesinde normal beyin goriintiisii iken, T2 modalitesinde LGG olarak
yanlis siiflandirilan goriintii sayisi

F3,12: FLAIR modalitesinde normal beyin goriintiisii iken, T2 modalitesinde normal
olarak yanlis siniflandirilan goriintii sayis1

F4,1: T1 modalitesinde HGG goriintiisii iken, FLAIR modalitesinde HGG olarak yanlis

siiflandirilan goriintii sayist
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F42: T1 modalitesinde HGG goriintiisii iken, FLAIR modalitesinde LGG olarak yanlis
siiflandirilan goriintii sayist
F43: T1 modalitesinde HGG goriintiisii iken, FLAIR modalitesinde normal olarak yanlis
siniflandirilan goriintii sayisi
F4s: T1 modalitesinde HGG goriintiisii iken, T1 modalitesinde LGG olarak yanlis
siiflandirilan goriintii sayist
Fs46: T1 modalitesinde HGG goriintiisii iken, T1 modalitesinde normal olarak yanlis
siniflandirilan goriintii sayisi
F47: T1 modalitesinde HGG goriintiisii iken, T1CE modalitesinde HGG olarak yanlis
siiflandirilan goriintii sayist
F4g: T1 modalitesinde HGG goriintiisii iken, TICE modalitesinde LGG olarak yanlis
siniflandirilan goriintii sayisi
Fa49: T1 modalitesinde HGG goriintiisii iken, T1CE modalitesinde normal olarak yanlis
siiflandirilan goriintii sayist
F410: T1 modalitesinde HGG goriintiisii iken, T2 modalitesinde HGG olarak yanlis
siniflandirilan goriintii say1si
F411: Tl modalitesinde HGG goriintiisii iken, T2 modalitesinde LGG olarak yanlig
siiflandirilan goriintii sayist
F4,12: T1 modalitesinde HGG goriintiisii iken, T2 modalitesinde normal olarak yanlis
siniflandirilan goriintii sayisi
Fs,1: T1 modalitesinde LGG goriintiisii iken, FLAIR modalitesinde HGG olarak yanlis
siiflandirilan goriintii sayist
Fs»: T1 modalitesinde LGG goriintiisii iken, FLAIR modalitesinde LGG olarak yanlis
siniflandirilan goriintii sayisi
Fs3: T1 modalitesinde LGG goriintiisii iken, FLAIR modalitesinde normal olarak yanlig
siiflandirilan goriintii sayist
Fs4: T1 modalitesinde LGG goriintiisii iken, T1 modalitesinde HGG olarak yanlis
siniflandirilan goriintii sayisi
Fse: T1 modalitesinde LGG goriintiisii iken, T1 modalitesinde normal olarak yanlis
siiflandirilan goriintii sayist
Fs;7: T1 modalitesinde LGG goriintiisii iken, T1CE modalitesinde HGG olarak yanlis
siniflandirilan goriintii sayisi
Fsg: T1 modalitesinde LGG goriintiisii iken, T1CE modalitesinde LGG olarak yanlis

siiflandirilan goriintii sayist
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Fso: T1 modalitesinde LGG goriintiisii iken, T1CE modalitesinde normal olarak yanlis
siiflandirilan goriintii sayist
Fs,10: T1 modalitesinde LGG goriintiisii iken, T2 modalitesinde HGG olarak yanlig
siniflandirilan goriintii sayisi
Fs,11: T1 modalitesinde LGG goriintiisii iken, T2 modalitesinde LGG olarak yanlis
siiflandirilan goriintii sayist
Fs,12: T1 modalitesinde LGG goriintiisii iken, T2 modalitesinde normal olarak yanlis
siniflandirilan goriintii sayisi
Fe,1: T1 modalitesinde normal goriintiisii iken, FLAIR modalitesinde HGG olarak yanlis
siiflandirilan goriintii sayist
Fs,2: T1 modalitesinde normal goriintiisii iken, FLAIR modalitesinde LGG olarak yanlis
siniflandirilan goriintii sayisi
Fe,3: T1 modalitesinde normal goriintiisii iken, FLAIR modalitesinde normal olarak yanlis
siiflandirilan goriintii sayist
Fs.4: T1 modalitesinde normal goriintiisii iken, T1 modalitesinde HGG olarak yanlis
siniflandirilan goriintii say1si
Fes: T1 modalitesinde normal goriintiisii iken, T1 modalitesinde LGG olarak yanlis
siiflandirilan goriintii sayist
Fs,7: T1 modalitesinde normal goriintiisii iken, T1CE modalitesinde HGG olarak yanlig
siniflandirilan goriintii sayisi
Fe,8: T1 modalitesinde normal goriintiisii iken, T1CE modalitesinde LGG olarak yanlig
siiflandirilan goriintii sayist
Fs,0: T1 modalitesinde normal goriintiisii iken, T1CE modalitesinde normal olarak yanlis
siniflandirilan goriintii sayisi
Fs,10: T1 modalitesinde normal goriintiisii iken, T2 modalitesinde HGG olarak yanlig
siiflandirilan goriintii sayist
Fe,11: T1 modalitesinde normal goriintiisii iken, T2 modalitesinde LGG olarak yanlis
siniflandirilan goriintii sayisi
Fs,12: T1 modalitesinde normal goriintiisii iken, T2 modalitesinde normal olarak yanlig
siiflandirilan goriintii sayist
F7,1: TICE modalitesinde HGG goriintiisii iken, FLAIR modalitesinde HGG olarak yanlig
siniflandirilan goriintii sayisi
F7,2: T1CE modalitesinde HGG goriintiisii iken, FLAIR modalitesinde LGG olarak yanlis

siiflandirilan goriintii sayist
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F73: TICE modalitesinde HGG goriintiisii iken, FLAIR modalitesinde normal olarak
yanlis siiflandirilan goriintii sayisi

F7.4: TICE modalitesinde HGG goriintiisii iken, T1 modalitesinde HGG olarak yanlis
siniflandirilan goriintii sayisi

F75: TICE modalitesinde HGG goriintiisti iken, T1 modalitesinde LGG olarak yanlis
siiflandirilan goriintii sayist

F76: TICE modalitesinde HGG goriintiisii iken, T1 modalitesinde normal olarak yanlis
siniflandirilan goriintii sayisi

F7,8: TICE modalitesinde HGG goriintiisii iken, T1CE modalitesinde LGG olarak yanlig
siiflandirilan goriintii sayist

F7,9: TICE modalitesinde HGG goriintiisii iken, T1CE modalitesinde normal olarak yanlig
siniflandirilan goriintii sayisi

F7,10: TICE modalitesinde HGG goriintiisii iken, T2 modalitesinde HGG olarak yanlis
siiflandirilan goriintii sayist

F7,11: TICE modalitesinde HGG goriintiisii iken, T2 modalitesinde LGG olarak yanlis
siniflandirilan goriintii say1si

F7,12: TICE modalitesinde HGG goriintiisii iken, T2 modalitesinde normal olarak yanlig
siiflandirilan goriintii sayist

Fs,1: T1CE modalitesinde LGG goriintiisii iken, FLAIR modalitesinde HGG olarak yanlig
siniflandirilan goriintii sayisi

Fs2: T1CE modalitesinde LGG goriintiisii iken, FLAIR modalitesinde LGG olarak yanlis
siiflandirilan goriintii sayist

Fs3: TICE modalitesinde LGG goriintiisii iken, FLAIR modalitesinde normal olarak
yanlig siniflandirilan goriintii sayisi

Fs.4: TICE modalitesinde LGG goriintiisii iken, T1 modalitesinde HGG olarak yanlig
siiflandirilan goriintii sayist

Fss: TICE modalitesinde LGG goriintiisii iken, T1 modalitesinde LGG olarak yanlis
siniflandirilan goriintii sayisi

Fs6: TICE modalitesinde LGG goriintiisii iken, T1 modalitesinde normal olarak yanlig
siiflandirilan goriintii sayist

Fs,7: TICE modalitesinde LGG goriintiisti iken, T1CE modalitesinde HGG olarak yanlig
siniflandirilan goriintii sayisi

Fs,0: TICE modalitesinde LGG goriintiisii iken, T1CE modalitesinde normal olarak yanlis

siiflandirilan goriintii sayist
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Fs,10: TICE modalitesinde LGG goriintiisii iken, T2 modalitesinde HGG olarak yanlis
siiflandirilan goriintii sayist

Fs,11: TICE modalitesinde LGG goriintiisii iken, T2 modalitesinde LGG olarak yanlig
siniflandirilan goriintii sayisi

Fs,12: TICE modalitesinde LGG goriintiisii iken, T2 modalitesinde normal olarak yanlis
siiflandirilan goriintii sayist

Fo,1: TICE modalitesinde normal goriintiisii iken, FLAIR modalitesinde HGG olarak
yanlis siniflandirilan goriintii sayisi

Fo2: TICE modalitesinde normal goriintiisii iken, FLAIR modalitesinde LGG olarak
yanlis siiflandirilan goriintii sayisi

Fo3: TICE modalitesinde normal goriintiisti iken, FLAIR modalitesinde normal olarak
yanlis siniflandirilan gériintii sayisi

Fo4: TICE modalitesinde normal goriintiisii iken, T1 modalitesinde HGG olarak yanlig
siiflandirilan goriintii sayist

Fo5: TICE modalitesinde normal goriintiisti iken, T1 modalitesinde LGG olarak yanlis
siniflandirilan goriintii say1si

Fo,6: T1CE modalitesinde normal goriintiisii iken, T1 modalitesinde normal olarak yanlis
siiflandirilan goriintii sayist

Fo,7: T1CE modalitesinde normal goriintiisii iken, T1CE modalitesinde HGG olarak yanlis
siniflandirilan goriintii sayisi

Fo,g: T1CE modalitesinde normal goriintiisii iken, T1CE modalitesinde LGG olarak yanlig
siiflandirilan goriintii sayist

Fo,10: TICE modalitesinde normal goriintiisii iken, T2 modalitesinde HGG olarak yanlis
siniflandirilan goriintii sayisi

Fo,11: TICE modalitesinde normal goriintiisii iken, T2 modalitesinde LGG olarak yanlis
siiflandirilan goriintii sayist

Fo,12: TICE modalitesinde normal goriintiisii iken, T2 modalitesinde normal olarak yanlig
siniflandirilan goriintii sayisi

Fio0,1: T2 modalitesinde HGG goriintiisii iken, FLAIR modalitesinde HGG olarak yanlis
siiflandirilan goriintii sayist

Fi02: T2 modalitesinde HGG goriintiisii iken, FLAIR modalitesinde LGG olarak yanlig
siniflandirilan goriintii sayisi

Fi03: T2 modalitesinde HGG goriintiisii iken, FLAIR modalitesinde normal olarak yanlis

siiflandirilan goriintii sayist
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Fio4: T2 modalitesinde HGG goriintiisii iken, T1 modalitesinde HGG olarak yanlis
siiflandirilan goriintii sayist
Fio,5: T2 modalitesinde HGG goriintiisii iken, T1 modalitesinde LGG olarak yanlig
siniflandirilan goriintii sayisi
Fio6: T2 modalitesinde HGG goriintiisii iken, T1 modalitesinde normal olarak yanlis
siiflandirilan goriintii sayist
Fi0,7: T2 modalitesinde HGG goriintiisii iken, T1CE modalitesinde HGG olarak yanlig
siniflandirilan goriintii sayisi
Fio8: T2 modalitesinde HGG goriintiisti iken, T1CE modalitesinde LGG olarak yanlig
siiflandirilan goriintii sayist
Fio0,9: T2 modalitesinde HGG goriintiisii iken, T1CE modalitesinde normal olarak yanlis
siniflandirilan goriintii sayisi
Fi011: T2 modalitesinde HGG goriintiisii iken, T2 modalitesinde LGG olarak yanlis
siiflandirilan goriintii sayist
Fio,12: T2 modalitesinde HGG goriintiisii iken, T2 modalitesinde normal olarak yanlis
siniflandirilan goriintii say1si
Fi1,1: T2 modalitesinde LGG goriintiisii iken, FLAIR modalitesinde HGG olarak yanlig
siiflandirilan goriintii sayist
Fi12: T2 modalitesinde LGG goriintiisii iken, FLAIR modalitesinde LGG olarak yanlis
siniflandirilan goriintii sayisi
Fi13: T2 modalitesinde LGG goriintiisii iken, FLAIR modalitesinde normal olarak yanlig
siiflandirilan goriintii sayist
Fi14: T2 modalitesinde LGG goriintiisii iken, T1 modalitesinde HGG olarak yanlig
siniflandirilan goriintii sayisi
Fi15: T2 modalitesinde LGG goriintiisii iken, T1 modalitesinde LGG olarak yanlig
siiflandirilan goriintii sayist
Fi16: T2 modalitesinde LGG goriintiisii iken, T1 modalitesinde normal olarak yanlis
siniflandirilan goriintii sayisi
Fi1,7: T2 modalitesinde LGG goriintiisti iken, TICE modalitesinde HGG olarak yanlis
siiflandirilan goriintii sayist
Fi18: T2 modalitesinde LGG goriintiisii iken, TICE modalitesinde LGG olarak yanlis
siniflandirilan goriintii sayisi
Fi1,9: T2 modalitesinde LGG goriintiisii iken, T1CE modalitesinde normal olarak yanlig

siiflandirilan goriintii sayist
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Fi110: T2 modalitesinde LGG goriintiisii iken, T2 modalitesinde HGG olarak yanlis
siiflandirilan goriintii sayist
Fi1,12: T2 modalitesinde LGG goriintiisii iken, T2 modalitesinde normal olarak yanlis
siniflandirilan goriintii sayisi
Fi2,1: T2 modalitesinde normal goriintiisii iken, FLAIR modalitesinde HGG olarak yanlis
siiflandirilan goriintii sayist
Fi2,2: T2 modalitesinde normal goriintiisii iken, FLAIR modalitesinde LGG olarak yanlis
siniflandirilan goriintii sayisi
Fi23: T2 modalitesinde normal goriintiisii iken, FLAIR modalitesinde normal olarak
yanlis siiflandirilan goriintii sayisi
Fi24: T2 modalitesinde normal goriintiisii iken, T1 modalitesinde HGG olarak yanlig
siniflandirilan goriintii sayisi
Fi25: T2 modalitesinde normal goriintiisii iken, T1 modalitesinde LGG olarak yanlis
siiflandirilan goriintii sayist
Fi2,6: T2 modalitesinde normal goriintiisii iken, T1 modalitesinde normal olarak yanlig
siniflandirilan goriintii say1si
Fi2,7: T2 modalitesinde normal goriintiisii iken, T1CE modalitesinde HGG olarak yanlis
siiflandirilan goriintii sayist
Fi2,8: T2 modalitesinde normal goriintiisii iken, T1CE modalitesinde LGG olarak yanlis
siniflandirilan goriintii sayisi
Fi129: T2 modalitesinde normal goriintiisii iken, T1CE modalitesinde normal olarak yanlis
siiflandirilan goriintii sayist
Fi2,10: T2 modalitesinde normal goriintiisii iken, T2 modalitesinde HGG olarak yanlis
siniflandirilan goriintii sayisi
Fi2,11: T2 modalitesinde normal goriintiisti iken, T2 modalitesinde LGG olarak yanlis
siiflandirilan goriintii sayist

Karmagiklik matrisinde gerekli olan TP, FN, FP ve TN degerleri hesaplamalari
yapilmistir. HGG, LGG ve normal sinifta, bu degerler ayr1 ayr1 hesaplanmistir. 12 sinif
¢ikish siniflandirmada, dogru pozitif degerleri Denklem (3.80 — 3.91)’de ve yanlis pozitif
degerleri Denklem (3.92 — 3.103)’te verilmistir. Yanlis negatif degerleri Denklem (3.104
—3.115), dogru negatif degerleri Denklem (3.116 — 3.127)’de gosterilmistir.

12 sinifa ait TP degerleri:
TPrraruGG = T1,1 (3.80)
TPrrairLGG = 12,2 (3.81)
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TPrrairNoRMAL=T 3,3 (3.82)
TPrince = Ty4 (3.83)
TPriLGe = Tss (3.84)
TPriNormaL = Te6 (3.85)
TPricence = T7,7 (3.86)
TPricELGe = Tss (3.87)
TPricENORMAL = To9 (3.88)
TPrn6G6 = Tio10 (3.89)
IPrrG = Tini (3.90)
TPrNormar = Ti2,12 (3.91)

12 sinifa ait FP degerleri:

FPrramruce = Fo 1t F31+ Fa1+ Fs 1+ Fe 1+ F7 1 +Fs 1 +Fo 1+ F 101+ F11,1+Fi2,1 (3.92)
FPrrarLce = F12MF321F4 2t Fs 2+ Fe 2t F7 0+ Fe 2t F9 2+ Fro2tF i 2t F 10,2 (3.93)
FPrraRNORMAL= F'13FF2 30 F 3+ Fs 3 Y F6 30 F73HF8 37 F9 3+ F103+F 1131 F 123 (3.94)
FPringg=Fi14tF24+tF34+tFs4tFs4tF74vFs4tFo4+Fi04TF114tFi24 (3.95)
FPritge=Fi5tF25 +F35tFys+Fos +F75 +Fss +Fos+Fios +Fi5s tFi2s (3.96)
FPrinormar= F1,6+tF26+TF36+tF46tFs56tF76tFsstFos+ Fros+ Fii6+Fi26 (3.97)
FPricence = F1,7+F2 74 F3 7+ F4 7+ Fs 7+ Fs 7+t Fs 7+ Fo 7+ F 107t F 11,7+ F 12,7 (3.98)
FPriceree=Fis+F28 tF38+Fys+tFss+FestF78+Fos tFios+tFi8+Fis (3.99)
FPricenormar= F1,91F29+tF3 9+ F4 9+t Fs 9+ Fs9tF79+FsotFi09tF 11,97 F 129 (3.100)

FProucG = F1,10tF210+F310 YF410 v F510 F610 vF7.10 YFs 10t F9 10t F 11,10+ Fi12,10 (3.101)
FProce=Fi1.11tF2 11+ F301t Fa 11+ Fs 11+ Fe 11+ F7 0+ Fs 10 Fo 1+ Fron+ Fro (3.102)

FPranormaL=F 1,120 F2, 127 F3, 12+ Fg 124 Fs5, 120 F6 124 F 7,124 Fs 124 Fo 127 F 10,120 F 11,12 (3.103)

12 sinifa ait FN degerleri:

FNrrarace = Fi12HF 131 F 14t F1 5 F 1 6t F 74 F st F oV F L0t F L+ Fr 02 (3.104)
FNFLaiRLGG = F2,1+F23VF2 4+ F 2 st F2 6 F 2, 7+ F 2, 8T F 2,97 F2 10+ F 2,11+ F2,12 (3.105)
FNFrLairnOrRMAL = F3,1FF3 20 F3 47 F3 5+ F3 6+ F3 7+ F3 81 F394F3 10+ F311+F3,12 (3.106)
FN1ine = Fa 17 Fa2tFy3tFy 5+t Fy 6t Fy 7t FystFe9tFa 0t 11+ Fg 02 (3.107)
EN11L66= F5,1+Fs5 2t Fs 3t Fs 4t Fs 6t Fs 7+ Fs s+ Fs o+ Fs 10+ Fs 11+ Fs 12 (3.108)
FNtinormar = Fe,1+F6 2+t F6 37 F6 47 F6 5+ F6 7+ F6s+F69+tFe 107 F6,11+F6,12 (3.109)
FNtricence= F7,1+F7 24V F73+VF7 44 F7 5t F 767 F7,8TF797F 7107 F 7,11+t F7,12 (3.110)

ENt1iceELGe= Fs1+Fs2tFs3tFsatFsstFsetFs 7+ FsotFs 0t Fs11tFs 12 (3.111)
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FENticeNormar= Fo 1+t F9 2t F9 3+ F9 4+ Fgs+FoetFo 7t FostFo 10t Fo11+F9 12 (3.112)
FNruce= Fio,1+F1027F1031F104+tFi05+Fr06+tF10,7tF0s8+tF9tF+Fon2  (3.113)
FNnr6e=Fi1,1+F1124F11 3+t F 147 Fr st F 6t F+FistFrotFiotFn - (3.114)

ENronvormar=F 12,1+ F122tF 123t F 1247 F125tF126tF 127t F128+F 129+ F1210 v F12,11(3.115)

12 sinifa ait TN degerleri
INFLairnGG = T22+ Fo3+ Fog+ Fos+ Fos+ Fo7+ Fos+ Foo+ Fao+ Fou+ Foi+ Fso
+ T35+ F34+ F35+ F36+ F37+ F38+ F30+ F300+ F300+ F30+ Fao+ Fasz+ Tygt
Fas+ Fas+ Far+ Fagst Foot Forot Foint+ Fagn+ Fso+ Fsz+ Fsa+ Tss+ Fse+ Fsz
+ Fss+ Fso+ Fsjo+ Fsi+ Fsip2+ Fe2+ Fez+ Feat Fos+ Toe+ Fo7+ Fos+ Feot
Feio+ Foi+ Fesio+t Fro+ Fr3+Frq+ Frs+ Fre+ 17+ Fr8+ Fro+ Frio+ Fru+
Frio+ Fso+ Fs3+ Fsg+ Fss+ Fss+ Fs7+ Tss+ Fso+ Fsio+ Fsi+ Fsi2+ Fox+ Fos
+Fost+ Fos+ Fos+ Fo7+ Fos+ Too+ Fo+ Four+ Fonx+ Frz2+ Fros+ Froqa+ Fos
+ Fios+ Fro7+ Fros+ Fro9 + Tio0t Fronr+ Fron2+ Fru2+ Fruz+t Frus+t Frs+ Fres
+Fi s+ Frust Fro+ Fino+ Tt Frnp+ Fioo+ Fioz+ Froa+ Fios+ Fioe+ Fror

+Fi2st Froo+ Fizio+ Fron+ Tiziz (3.116)

INrramrro =Tt Fist Frgat FistFiet Fro+FrstFrot FriotFrou+ Frio+Fs
+ T35+ F34+ F35+ F36+ F37+ F38+ F30+ F300+ F300+ F30+ Far+ Fasz+ Tygt
Fas+ Foet Fa7+t Fas+ Fag+ Foio+ Fau+ Foipo+ Fsp+ Fs3+ Fsq+ Tss+ Fsg+ Fs7
+ Fss+ Fso+ Fsjo+ Fsi+ Fsio+ Fer+ Fez+ Feqa+ Fos+ Tes + Fo7+ Fos+ Foo+
Fero+ Fei+ Fei2+ Fri+Fr3+Frqg+Frs+Fre +T77+ Frs+ Fro+t Frio+ Fri+
Frio+t Fsi+Fs3+ Fsqg+ Fes+ Fso+ Fs7+ Tss+ Fso+ Fsio+ Fsi+ Fsio+ Foi+ Fos
+Foq4+ Fos+ Fos+ Fo7+ Fos +Tog+ Foi+ Foi+ Foiz+ Fror+ Fios+ Fios+ Fios
+ Fro6+ Fro7+ Fros+ Froo+ T+ Fron+ Fron+ Fri+ Frs+ Figa+Frus+ Fie
+Fi 7+ Frst Frot Fino+ T+ Fip Yt For+Fos+Frogt Fioos+ Foe+ Frog

+F28VF 12,9 200+ Froi1+ Ti212 (3.117)

INrrairnormar = T11+ Fio+ Frg+ Fis+ Fie+ Fio+ Fis+ Fro+ Frio+ Fro+ Fro2+
Fo1+Tor+ Foy+ Fos+ Fos+ Fors+ Fos+ Faoot+ Fop+ Fou+ ot Fer+ Feo+ Tas
+Fus+ Fast Fy7+ Fag+ Faot+r Forot Fann+ Fapp+ Fsi+ Fsp+ Fsy+ Tss+ Fsg+
Fs7+Fss+ Fso+ Fsjo+ Fsi+ Fsp2+ Fei+ Fe2+ Feqg+ Fos+ Tse+ Fs7+ Fos+ Fso
+Feit Foi+Feio+Fri+tFo+Frg+Frs+Fre+ 177+ Frs+ Fro+ Frio+ Fri+

FriotFsi+ Fsgo+ Fsa+ Fsgs+ Fss+ Fs7+ Tss+ Fso+ Fsio+ Fsii+ Fsiz+ Foi+ Fop
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+Foy+ Fos+ Fos+ Fo7+ Fos+ Toot+ Foig+ Foir+ Forx+ Fror+ Froz2+ Frosa+ Fios
+ Fro6+ Fro7+ Fros+ Froo+ T+ Fron+ Fron+t Fioi+t Fru2+t Frgsa+tFus+ Fis
+Fi7+Frust Friot Froiotr T+ Finp2+Fiop+ Fio2+ Frog+ Fios+ Fios+ Frozy

+Fist Fiot Fioot Fion+ T (3.118)

INringe=Ti11t Fio+ Frs+Fis+Fie+t FirotFrs+ Fro+ Frioo+ Fri+Fro+Fop+
To2+ Foszt Fos+ Fos+ Fo7+ Fos+ Faoo+ Foo+ Fopn+ Fop+ Fz i+ Fzo + T35+ Fss
+ Fs6+ F37+ F3s8+ Fz9+ F300+ F300+ F300+Fs;+ Fso+ Fs3+ Tss+ Fse+ Fs7+
Fss+ Fso+ Fsio+t Fsi+Fsi2+ Fer+Feo+ Fes+ Fos+ Tss+ Fo7+ Fes+ Fsot Feo
+Foit+Fenpt+Fri+tFro+Frs+Frs+ Fret+ 177+ Frs+Frot Friot Fro+ Frix+
Fsi1+ Fs>+ Fss+ Fss+ Fso+ Fe7+ Tss+ Fso+ Fsjo+ Fsi+ Fsi2+ For+ Foo+ Fos
+Fos+ Fos+ Fo7+ Fos+ Too+ Foio+ Fou+ Foo+ Fio+ Fro2+ Fro3+ Fros+ Froe
+ Fio7+ Fros+ Fro9+ T+ Fron+ Fron+ Frg+t Fru2+t Frus+ Frs+ Fre+ Fiz
+Frust Frot Fio+ T+ Fripp+tFior+ Foo+ Fiost Froos+ Fioe+ Fioz+ Fros

+Fi29t Froo+ Fio+ Tz (3.119)

INrigg= Tt Fio+ Frs+Fra+ Fiet Fr7+Frs+ Frot Froot Fro+ Fro+ For+
To2+ Fost Foy+ Fos+ Fo7+Faos+ Faoot Fojo+ Fonn+ Foio+ Fsi+Fzo + T35+ Fyg
+ F36+ F37+ F3s+ Fso+ Fz0+ F3+ Fso+Fep+ Fao+ Fyz3+ Tya+ Fas+ Fg7+
Fas+Foo+Foio+ Forn+tFoin+tFei+ Fe2+ Fes+Fea+ Tso+ For+ Foss+ Feo+ Foio
+Foit+Fonpt+Fri+tFrot Frst Frat Fret+ 177+ Frs+Frot Friot Fri+ Frix+
Fs1+ Fso+ Fsst+ Fsq+ Fsg+ Fe7+ Tss+ Fso+ Fsio+ Fsi+ Fsi2+ Foi+ Foo+ Fo3
+Foq4+ Fos+ Fo7+Fos+ Too+ Foi+ Foi+Fox+ Fio+ Fro2+ Fro3+ Fros+ Froe
+ Fro7+ Fios+ Fro9+ Tio00+ Fro11+ Fron2+ Fiig+ Fri2+ Fis+ Fria+ Fiie+ Fiz
+Fis+ Frio+t Frigo+ T+ Frp+Fig+ Fioo+ Froost Fioa+ Fios+ Fioz+ Fios

+Fi29+ Froo+ Fiza+ Tz (3.120)

INrivormar= T1i+ Fi2+ Fr3+ Fra+ Fis+ Fi7+ Frs+t Fro+ Frio+ Fri+ Fri2+ Fo
+ To2+ Fost Fog+ Fos+ Fo7+ Fos+ Foo+ Fojo+ Fopr+ Fono+ Fzp+ Fzo + T35+
Fsq0+ F35+ F37+F38+ Fs0t Fs0t Fant FspntFort Foot Fas+Tagt Fus+ Fay
+ Fys+ Feot Feio+ Fopn+ Faopp+Fsp+ Fso+ Fs3+ Fsy+ Tss5+ Fs7+ Fss+ Fso+
Fsio+ Fsy+ Fsipo+ Fri+ Fro+ Frs+ Frg+ Frs+T7;+ Frs+ Fro+ Frio+ Fri+

Frio+t Fsi+ Fso+ Fest Fsy+ Fgs+ Fs7+ Tss+ Fsot+ Fsro+ Fsir+ Fsgiot+ Foi+ Fop
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+Fos+ Fou+ Fos+ Fo7+ Fos+ Too+ Fojo+ Foi+ Fopo+ Fior+ Fro2+ Fios+ Fios
+ Fros+ Fo7+ Fros+ Froot T+ Fron+ Fron+t Friui+t Fu>+t Fus+ Frast+ Fis
+ Fi7+ Frst Friot Firwo+t T+ Frop2+Fiop+ Fioo2+ Fiost Frog+ Fios+ Froz

+FistFootFioot Fion+ T (3.121)

INricence= Tri+ Fizo v Firs+Fra+ Fis+t Fre+ Frs+ Frot Friot Fri+ Fri+ Fa
+ T2+ Fost Fog+ Fos+ Fos+ Fos+ Foo+ Foio+ Four+ Fop+ Fzr+ Fzo + 133+
F34+ F35+ F36+ F3s+ F30t F30+t F3+ Fsn+ For+ Fax+ Fyz+ Tyat Fys+ Fus
+ Fust+ Foo+ Foio+ Fan+ Fop+Fsi+ Fso+ Fs3+ Fsqg+ Tss+ Fse+ Fsg+ Fso+
Fsio+ Fsii+ Fspo+ Fer+ Feo+ Fez+ Feq + Fos+ Tos+ Fos+ Fso+ Foro+ Feir+
Fei2+ Fsi+ Fs2+ Fss+ Fsa+ Fss+ Fss+ Tss+ Fsot Fsio+ Fsi+ Fsi2+ Foi+ Fo»
+Fo3+ Foq+ Fos+ Fos+ Fos+ Tog+ Foj+ Foi+ Fonz+ Fror+ Fro2+ Fros+ Fro4
+ Fios+ Froe+ Fros+ Froo+ T+ From+ Fronz+ Frg+ Fru2+ Frus+ Fre+ Fis
+Fiet Fris+ Fiot Frigot Ting+ Finp+Fip+ Fro2+ Frost Fioa+ Fios+ Fiog

+Fist Fizot Fizo+ Fioon+ T (3.122)

INriceree= Trit+ Fio+ Frs+ Frat Fis+ Fre+ Fr7+Fro+t Friot Fro+ Fri+ Fo
+ To2+ Fost Fog+ Fos+ Foe+ Fo7+ Foo+ Fojo+ Fopr+ Fono+ Fzp+ Fzo + T3+
F34+ F35+ F36+ F37+ F30t F30+t F3+ Fsn+ For+ Fax+t Fyz+ Tyat Fys+ Fus
+ Fy7+ Feot Feiot Fopn+ Fapp+Fsi+ Fso+ Fs3+ Fsy+ Tss5+ Fse+ Fs7+ Fso+
Fsio+ Fsi1+ Fspo+ Fer+ Feo+ Fez+ Feq + Fos+ Tos+ Fo7+ Fso+ Fero+ Fesi1+
Foipp+Fri+FrotFr3+Frq+Frs+ Fr6+ 177+ Fro+ Friot Friu+Fri2+ For+ Fop
+ Fo3+ Foq+ Fos+ Fos+ Fo7+ Too+ Foj+ Foi+ Foiz+ Fror+ Fro2+ Fros+ Fro4
+ Fros5+ Fios+ Fro7+ Froo+ Ti0+ Fro+ Fron2+ Fri+ Fiu2+ Frs+ Figa+ Fis
+Fie+ Fri7+ Fio+ Frio+ T+ Frono+Fior+ Fio2+ Fios+ Fioa+ Fios+ Fioe

+F7t Frot Fiogo+ Fron+ T (3.123)

INricenormar= T11+ Fio+ Fr3+ Fra+ Fis+ Fre+ Fir7+ Frs+ Froo+ Fro+ Fro2+
Fo1+Too+ Fost Fogt Fos+ Fos+ Fo7+ Fos+ Foio+ Fon+ Fop+ Fi3i+ Fz2 + Ts3
+ F34+ F3s5+ Fz6+ Fs7+ Fss+ Fz0t F30+ Fso+t Far+ Fao+ Fas+ Tyq+ Fys+
Foet Fo7+ Fas+ Faio+ Farn+Fon+Fs +Fso+ Fsz+ Fsg+ Tss+ Fse+ Fs7+ Fsg
+ Fsjo+ Fs+ Fsio+ Fsi+ Fso+ Fss3+ Fsqg + Fos+ Tss+ Fos7+ Fss+ Fsot Fe+
Fei2+Fri+tFro+Fr3+Frqg+Frs+ Fre+ 177+ Frs+ Frio+ Fri+ Frix+ Fsi+ Fs»

+ Fg3t Fsqgt+ Fss+ Fsg+ Fsg7+ Tss+ Fsio+ Fgi+ Fsiot Fioir+ Fio2+ Froz+ Fioq
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+ Fros+ Fros+ Fio7+ Fiost T+ Fron + Fron+ Frig+ Fri2+ Friz+ Frig+ Fis
+Fuest Frs+tFrs+t Frop+ Tinin+ FinpptFiog+ Foat Fioos+ Fioog+ Fios+ Fros

+ Fi7+ Fios+ Fiaoo+ Fio+ Ti (3.124)

INr2nge= Tri+ Fi2t Frs+ Frg+ Fist Fre+ Fry+ Fis+ Frot Fro+ Frioo+ For+
T2+ Fost Foy+ Fos+ Fos+ Fo7+ Fog+ Foo+ Fop+ Fopp+ Fsp+ Fso + T35+ Fq
+F35+ F36+ F37+ F3st F30t F3u+FsntFer+tFaxtFas+Tyat Fas+ Fast+ Fay
+ Fys+ Foo+t Fon+ Fgino+Fsi+ Fso+ Fsz3+ Fsq+ Tss+ Fsg+ Fs7+ Fssg+ Fsg+
Fsiit Fsio+ Fei+ Feo+ Fes+ Feqa + Fos+ Tos+ Fo7+ Fos+ Foo+ Fei1+ Feiz+
Fri+Fro+Fr3+FrqgtFrs+ Frot 177+ Frst Fro+ Fri+Frio+ Fsi+ Fso+ Fes+
Fsq+ Fss+ Fss+ Fs7+ Tss+ Fgo+ Fsii+ Fsgio+ Foi+ For+ Fos+ Foy+ Fos+ Fos
+Fo7;+Fost+Tog+Fo+Fon+Frui+Fru2+Frz+Fia+Fius+Fiet Frz+ Fis
+Fi9+ T+t Frp+Fopi+Fo2tFiostFogt+Froos+ Fioet Fioz+ Fros+ Fraoot+

Fiom+ T2 (3.125)

INproe= Tt Fio+ Frs+ Fra+ Fis+t Fio+ Fr7+Firs+ Frot Frioot Frioo+ For+
T2+ Fost Foy+ Fos+ Faos+ Fo7+ Fog+ Foo+ Faop+ Fonp+ Fsp+ Fs2 + T35+ Fs4
+F35+ F36+ F37+ F3e+ Fs0t F30t Fsio+ Far+ Fyx+Fys+ Tyq+Fas+ Fys+ Fyr
+ Fys+ Foo+ Foio+ Fgino+Fsi+ Fso+ Fsz3+ Fsq+ Tss+ Fsg+ Fs7+ Fssg+ Fsg+
Fsio+ Fsio+ Foir+ Feo+ Fes+ Foqg + Fss+ Tse+ Feo7+ Foss+ Foo+ Feio+ Fsi2+
Fri+Fro+Fr3+FrqatFrs+ Frot 177+ Frst Fro+ Frio+ Frio+ Fsi+ Fsa+ Fgs+
Fss+ Fss+ Fsegt+ Fsg7+ Tss+ Fso+ Fsio+ Fsiot+ Foi+ For+ Fos+ Fou+ Fos+ Fog
+ Fo7+ Fost+ Too+ Foio+ Foi2+ Fro1+ Fro2+ Fros + Fro4+ Fros + Fios + Fio7 +
Frost Froo+ Tioio+ Fron2+ Fioi+ Fio2+ Fiozs+ Fioa+ Fios+ Froe+ Froz+ Fros+

Froo+ Fizio+ Tz (3.126)

INronormar= T1it Fio+ Frs+ Fira+ Fis+t Fre+ Fr7+ Firs+t Fro+ Frio+ Fri+ Fa
+ T2+ Fost Fog+ Fos+ Fos+ Fo7+ Fos+ Foo+ Foo+ Fo+Fii+F30 + 133+ Fz4
+F3s5+t F36+t F37+ Fss+ F30+t F300+ F300+ For+ Faot Fys+Tog+ Fas+Fy6+ Fyas
+ Fus+ Faot Fyio+ Faut Fsp+ Fso+ Fsz3+ Fsg+ Tss+ Fsg+ Fs7+ Fsg+ Fso+
Fsio+ Fsi+ Fei+ Feo+ Fes+ Feq + Fos+ Tos+ Fo7+ Fos+ Feo+ Feio+ Feir+
Fri+tF2+Fr3+Frq+tFrs+ Fro+ 177+ Frs+Frot Frio+ Fri+ Fsi+ Fso+ Fgz+
Fsq+ Fss+ Fss+ Fs7+ Tss+ Fso+ Fsio+ Fsii+ Foi+ For+ Fos+ Foy+ Fos+ Fos

+ Fo7+ Fosg+ Too+ Fojo+ Foir+ Fior+ Fro2+ Fro3+ Fios+ Fios + Fros+ Fio7 +
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Fiost+ Froo+ Tioio+ Fron+ Fii+ Fri2+ Frus+ Frig+ Fris+ Frie+ Fiiz+ Frig+

Frio+ Firio+ Tinii (3.127)

12 simf ¢ikigh siniflandirmada dogruluk degeri, tiim TP degerlerinin (Denklem
3.128) toplam goriintii sayisina (Denklem 3.129) boliinmesi sonucu elde edilir (Denklem
3.130).

TP = T1, 1+ 122+ T35+ 144+ T55+Ts6 17,7+ 15,8+ T9.9+tT10,00+ T11,10+T12,12 (3.128)
Toplam Gériintii Sayis1 = Karmagiklik matrisindeki tiim eleman sayisi (3.129)
Dogruluk = P (3.130)

Toplam Goriintii Sayist

Kesinlik degeri, siniflara ait TP degerlerinin TP degeri ve FP degerinin toplamina
boliinmesiyle elde edilir. Denklem 3.131°de FLAIR HGG sinifina ait kesinlik degeri
hesaplama Ornegi verilmistir. Diger tiim siiflarda, ayn1 denkleme uygun degerlerin
yazilmasiyla kesinlik degeri elde edilir. Ortalama kesinlik degeri, biitiin siniflarin kesinlik

degerleri toplaminin sinif sayis1 olan 12°ye béliinmesi ile elde edilir.

TP
Kesinlik ., jpce = TP L (3.131)

FLAIRHGG + FPFLAIRHGG

Duyarlilik degerinin hesaplanmasi, siiflara ait TP degerlerinin TP degeri ve FN
degerinin toplamina boliinmesiyle elde edilir. Denklem 3.132°de, FLAIR HGG sinifina
ait duyarlilik degeri hesaplama 6rnegi verilmistir. Diger tiim siniflarda ayni denkleme
uygun degerlerin yazilmasiyla duyarlilik degeri elde edilir. Ortalama duyarlilik degeri,
tiim siniflarin duyarlilik degerlerinin toplaminin sinif sayisi olan 12’ye boliinmesi ile elde

edilir.

TP
Duyarlilik ,; ,pncc = = Lty (3.132)

FLAIRHGG + FNFLAIRHGG
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Ozgiilliik degeri ise gercek negatiflerin yanlis pozitif toplamia boliinmesi ile elde
edilir (Denklem 3.133). 12 smifa ait ortalama 6zgiillik degeri, her siifa ait 6zgiillik

degerleri toplaminin sinif sayisina boliinmesi ile bulunmaktadir.

TNFLAIRHGG (3133)
TNFLAIRHGG +FP,

FLAIRHGG

OZg til h;ikFLAIRHGG =

Smiflandirma problemlerinde performans o6l¢iitii olan bir diger kriter F1 puani
hesaplamasi Denklem 3.134’te verilmistir. Her sinifta ait kesinlik ve duyarlilik degerleri

denkleme yazildiginda siniflarin F1 puani bulunur.

. e %
« Kesinliky, 000 ™ Duyarlik ;oo

Flpuaniy, p66 =2

(3.134)
Kesinlik,, ,pce + Duyarlilik,, e
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Tez calismasinda, modeller veri kiimesi 5 kat capraz dogrulama yapilarak
egitilmistir. Her bir dongiide performans degerlendirme kriteri olan duyarlilik, hassasiyet,
kesinlik, 6zgiilliik, F1puani ve dogruluk degerleri hesaplanmistir. Elde edilen degerlerin

ortalamalar1 ve standart sapmalar1 bulunmustur.

4.1. 3 Smif Cikish Simiflandirma Sonugclari

4.1.1. AlexNet

3 sinif ¢ikisl siniflandirmada, AlexNet ag modeli performansi sonucunda FLAIR,
T1, TICE ve T2 modalitelerine ait kesinlik, duyarlilik, 6zgiilliikk dogruluk ve F1 puani ve
her dongliye ait egitim siireleri Cizelge 4.1°de gosterilmistir. 3 siif ¢ikish AlexNet ag
modelinde, tiim degerlerin %99’un {izerinde oldugu goriilmektedir. Ag modelinin yliksek
performansi, optimum hiper parametrenin belirlenmesi ile saglanmistir. Modalitelerin

egitim siliresinin ortalamasi ~ 2 dakika (dk) 45 saniye (sn)’dir.

Cizelge 4.1. 3 smuf ¢ikisli AlexNet modelinde bes dongiiniin performans degerleri ve ortalamalari

Modalite  Dongi Kesinlik Duyarhilik Ozgiillik Dogruluk F1-Puam Egitim Siiresi
(sa:dk:s)
1.Dongii 0,9966 0,9966 0,9983 0,9966 0,9966 00:02:44
2 Déngii 0,9983 0,9983 0,9991 0,9983 0.,9983 00:02:43
FLAIR  3.Ddngi 0.,9965 0,9969 0.,9983 0,9966 0.,9967 00:02:42
4 Dongu 0,9968 0,9965 0,9982 0,9966 0.,9967 00:02:43
5.Dongt 1 1 1 1 1 00:02:52
Ortalama 0,9976=(0,0014) 0,9977+(0,0014) 0,9988+(0,0007) 0,9976+(0,0014) 0.9976=(0,0014)  00-:02:45
1.Dongu 0.9949 0,9949 0,9974 0,995 0,9949 00:02:46
2.Dongi 0.9788 0.9784 0,9891 0.9783 0.9786 00:02:41
T1 3.Dongi 0.,9937 0,9927 0,9965 0,9933 0.,9932 00:02:43
4 Dongi 0,9967 0,9966 0,9983 0,9966 0,9967 00:02:42
5 Déngii 09948 0,9951 0,9975 0,995 0.,9949 00:02:48
Ortalama 0,9918=(0,0073) 0,9915+(0,0074) 0,9958+(0,0037) 0,9916+(0,0075) 0,9917+(0,0073)  00:02:44
1. Déngii 0,995 0,9948 0,9975 0,995 0,9949 00:02:45
2 Déngii 09885 0.,9885 0,9941 0,9883 0.9885 00:02:45
T1CE 3.Dongii 0.,9946 0,9949 0.9976 0,995 0,9948 00:02:45
4 Dongt 0,9983 0,9984 0,9992 0,9983 0,9983 00:02:45
5.Dongi 0.9877 0,9889 0.,9944 0,9883 0,9883 00:02:45
Ortalama 0,9928=(0,0045) 0,9930+(0,0042) 0,9965+(0,0021) 0,9930+(0,0044) 0.9929+(0,0044)  00-:02:45
1.Dongu 0,995 0.9948 09975 0,995 0.9949 00:02:44
2.Dongl 0.9885 0.9885 0,9941 0.9883 0.9885 00:02:47
T2 3.Dongi 0.,9946 0,9949 0,9976 0,995 0,9948 00:02:44
4 Dongii 0,9983 0,9984 0,9992 0,9983 0,9983 00:02:49
5 Déngii 09877 0,9889 0,9944 0,9883 0.9883 00:02:47

Ortalama 0,9969=(0,0007) 0,9970+(0,0007) 0,9985+(0,0003) 0,9970:(0,0007) 0,9969+(0,0007)  00-02:46
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AlexNet aginda FLAIR modalite dogruluk grafigi Sekil 4.1°de verilmistir.
Grafikte her 45 iterasyon sonunda elde edilen dogruluk oranlar1 gosterilmistir.
Dongiilerin dogruluk oranlar1 birbirine ¢ok yakin oldugu i¢in 406. iterasyondan sonra ag

kararli bir duruma ge¢mistir.
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Sekil 4.1. AlexNet ag1 FLAIR modalitesine ait bes dongiiniin dogruluk grafigi

AlexNet ag1i FLAIR modalitesine ait kayip oranmi grafiginde (Sekil 4.2) model

tahminlerindeki hata oran1 gosterilmektedir.
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Sekil 4.2. AlexNet ag1 FLAIR modalitesine ait bes dongiiniin kayip orani grafigi
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Sekil 4.3a’da verilen 5. dongiiye ait karmasiklik matrisinde, FLAIR modalitesine
ait HGG, LGG ve normal siniflarin hatasiz bir sekilde tahmin edildigi goriilmektedir.
Tim simiflandirmalarin dogru olmast sonucunda Sekil 4.3b’de verilen ROC-AUC

degerleri de 1 olarak elde edilmistir.

1 .
’
pe
09 r ’
HGG &
0.8 ¢ -
’
s
07T s
’
-
. L
‘% 0.6 & o
o ’
il LGG o F ’,
ﬂé I i ,
Q -
o] L ’
0.4 -
’
4 *
0.3 %
,
02+ > Flair HGG simifi AUC : 1.000
NORMAL » « Flair LGG simfi AUC : 1.000
01+ - Flair Normal simift AUC : 1,000
» * - = = hance
0 e
HGG LGG NORMAL o 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Tahmin Edilen Sinif FFPR
(a) (b)

Sekil Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..3. AlexNet ag1 (a) FLAIR modalitesi 5. dongii
karmagiklik matrisi (b) ROC grafigi

T1 modalitesine ait goriintiilerin, AlexNet aginda egitilmesi sonucunda elde
edilen dogruluk grafigi Sekil 4.4’te verilmistir. Dogruluk grafiginde, 541. iterasyondan

sonra agdaki bes dongiiniin dogruluk oranlarmin %100’e yaklastigi goriilmektedir.
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Sekil 4.4. AlexNet ag1 T1 modalitesine ait bes dongiiniin dogruluk grafigi
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541.iterasyondan sonra kayip oranmmin 0’a yaklastigi Sekil 4.5’teki grafikte

gosterilmistir.
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Sekil 4.5. AlexNet ag1 T1 modalitesine ait bes dongiiniin kayip orani grafigi

AlexNet ag1 T1 modalitesi 5. dongiiye ait karmasiklik matrisinde (Sekil 4.6a), 2
adet LGG goriintiisii normal, 1 adet normal goriintiisti ise LGG olarak tahmin edildigi
gorilmistiir. Yiikksek performans sonucu ¢izilen ROC grafiginde (Sekil 4.6b), AUC

degerleri 1 bulunmustur.
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Sekil Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..6. AlexNet agi (a) T1 modalitesi 5. dongi
karmasiklik matrisi (b) ROC grafigi
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T1CE modalitesinde, 5. dongiiniin diger dongiilerden farkli bir salinimda oldugu
Sekil 4.7.”de verilen dogruluk orani grafiginde goriilmektedir.
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Sekil 4.7. AlexNet agi T1CE modalitesine ait bes dongiiniin dogruluk grafigi

Sekil 4.8’de verilen kayip orani grafiginde 3,5 olan en yliksek deger 2. dongiiye

aittir.
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Sekil 4.8. AlexNet ag1 T1CE modalitesine ait bes dongiiniin kayip orani grafigi
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T1CE modalitesi 5. dongii karmasiklik matrisinde (Sekil 4.9a), 3 HGG ve 4 LGG

goriintiisii normal goriintii olarak simiflandirilmigtir. ROC grafiginde (Sekil 4.9b), AUC

degeri modalitelerin hepsinde 1 olarak bulunmustur.
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Sekil Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..9. AlexNet ag1 (a) T1CE modalitesi 5. dongii
karmagiklik matrisi (b) ROC grafigi
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T2 modalitesine ait dogruluk grafiginde (Sekil 4.10), 271. iterasyon itibariyle

yiiksek dogruluk oranlar elde edilmistir.
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Sekil 4.10. AlexNet ag1 T2 modalitesine ait bes dongiiniin dogruluk grafigi
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Kayip oranmi grafiginde ( Sekil 4.11), 46. iterasyon ile birlikte hata orani

0,5’in altina diismiistiir.
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Sekil 4.11. AlexNet ag1 T2 modalitesine ait bes dongiiniin kayip orani grafigi

Sekil 4.12a’da verilen T2 modalitesine ait 5. dongii karmasiklik matrisinde, LGG

sinifina ait gorlintiilerden 2 tanesi normal olarak tahmin edilmistir. ROC grafiginde, Sekil

4.12b’de gosterildigi iizere tiim siniflarda AUC degeri 1 elde edilmistir.
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4.1.2. GoogleNet
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GoogleNet, 3 sinif ¢ikigl siniflandirmanin bes dongiiye ait performans degerleri,

ortalamalar1 ve egitim siireleri Cizelge 4.2°de verilmistir. Performans degerleri

incelendiginde FLAIR modalitesinin, %99,16 dogruluk ortalamasiyla en yiiksek sonuca

ulastig1 goriilmektedir. Modaliteler arasinda en diisiik dogruluk ortalamasi, %96,13 ile

T1CE modalitesine aittir. Dongiilerin ortalama egitim siiresi yaklasik 6 dk ’dir.

Cizelge 4.2. 3 sinif ¢ikisl GoogleNet modelinde bes dongiiniin performans degerleri ve ortalamalari

Modalite Dongt Kesinlik Duyarlilik Ozgillik Dogruluk F1-Puani Egitim Stiresi
(sa:dk:s)
1.Dongu 0,9950 0,9952 0,9975 0.,9950 0,9951 00:05:50
2 Dongii 09917 09916 0,9958 09917 09916 00:05:52
FLAIR 3 Dongii 0,9804 0,9830 09914 09817 09817 00:05:54
4.Dongi 1 1 1 1 1 00:05:59
5 Dongii 0,9900 0,9901 0,9950 0,9900 0,9900 00:05:58
Ortalama  0,9914=(0,0072)  0,9919+(0,0062) 0,9959+(0,0031) 0,9916+(0,0067) 0,9916+(0,0067) 00:05:55
1.Dongi 0,9871 0,9867 0,9933 0.9867 0,9869 00:05:46
2.Dongi 0,9852 0.9850 0,9925 0.9850 0.9851 00:05:49
T1 3. Dongi 0,9813 0.9823 0,9909 09817 09818 00:05:52
4.Dongi 0,9750 0.9749 0,9875 0.9750 09749 00:05:58
5.Dongt 0,9769 0.9764 0,9884 09767 0.9766 00:06:02
Ortalama 0,9810£(0,0051)  0,9810+(0,0051) 0,99054(0,0025) 0,98104(0,0050) 0,9810+(0,0051) 00:05:53
1.Déngi 0.9586 0.9555 0.9781 09567 0.9570 00:05:46
2.Déngi 0,9537 0.9536 0,9766 0,9533 0,9536 00:05:54
T1CE 3 .Déngi 0,9606 0,9613 0,9810 09617 09610 00:05:56
4 Déngi 0.9632 0.9618 0.9808 09617 0.9625 00:05:56
5.Dongi 09725 0.9740 0.9871 0,9733 0.9733 00:06:01
Ortalama  0.9617=(0,0069)  0,9612+(0,0080) 0.9807+(0,0039) 0,9613(0,0075) 0,9614(0,0074) 00:05:55
1.Dongu 09851 0,9847 0,9925 0,9850 0,9849 00:05:50
2 Dongii 09818 09818 0,9908 09817 09818 00:05:53
T2 3 Dongii 09951 0,9952 09975 0,9950 0,9951 00:05:53
4 Déngii 0,9855 0,9848 0,9924 0,9850 0,9851 00:05:54
5.Déngil 0,9913 0,9918 0,9959 0,9917 0,9915 00:06:05
Ortalama 0,9877=(0,0053)  0,9876(0,0055) 0.9938+(0,0027) 0,9876(0,0054) 0,9876=(0,0054) 00:05:55
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FLAIR modalitesine ait dogruluk grafiginde (Sekil 4.13), 3. ve 4. dongiiniin daha

fazla salinim ile egitimi sonlandirdig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.13. GoogleNet agi FLAIR modalitesi bes dongiiye ait dogruluk grafigi

Sekil 4.14’°te verilen kayip orani grafigine gore, 2. dongii yaklasik 4,5 degeri ile
en yiiksek kayip oranina sahiptir.
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Sekil 4.14. GoogleNet agi FLAIR modalitesi bes dongiiye ait kayip orani1 grafigi



diger siniflardan diisiik bulunmustur.
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FLAIR modalitesi 5. dongiiye ait karmasiklik matrisinde (Sekil 4.15a), 6 goriintii
yanlis tahmin edilmistir. ROC grafiginde ise (Sekil 4.15b), HGG smifinin AUC degeri
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Sekil Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..15. GoogleNet ag1 FLAIR modalitesi 5. dongii

karmasiklik matrisi ve ROC grafigi

T1 modalitesi dogruluk grafiginde (Sekil 4.16), 5 dongiiniin diisiikk dogruluk

orantyla egitime basladig1 ve uzun siirede kararliliga ulastig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.16. GoogleNet ag1 T1 modalitesi bes dongiiye ait dogruluk grafigi
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Sekil 4.17°de T1 modalitesine ait kayip oran grafiginde, 451. iterasyon sonrasinda

dongiilerin 0,5 degeri altinda oldugu gézlemlenmistir.
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Sekil 4.17. GoogleNet ag1 T1 modalitesi bes dongiiye ait kayip oran grafigi
T1 modalitesi 5. dongli karmasiklik matrisi (Sekil 4.18a) ve ROC grafiginde

(Sekil 4.18b) LGG ve normal sinif tahminlerinin, HGG goriintiilere gore daha diistik
dogruluk degerine sahip oldugu goriilmektedir.
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Sekil Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..18. GoogleNet ag1 (a) T1 modalitesi 5. dongii
karmasiklik matrisi (b) ROC grafigi
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Sekil 4.19°da TICE modalitesi dogruluk grafiginde, agin 811. iterasyon

sonrasinda kararli hale gelmistir.
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Sekil 4.19. GoogleNet ag1 T1CE modalitesine ait bes dongiiniin dogruluk grafigi

Sekil 4.20°de verilen kayip orami grafiginde ise ilk 2 dongiiniin kayip oraninin,
diger dongiilere gore daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 4.20. GoogleNet ag1 T1CE modalitesine ait bes dongiiniin kayip orani grafigi
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T1CE modalitesine ait karmasiklik matrisi (Sekil 4.21a) ve ROC grafigi (Sekil

4.21b) verilmistir. Karmasiklik matrisinde, 4 HGG ve 8 LGG goriintiisli, normal sinifa

ait olarak tahmin edilmistir. 1 LGG ve 3 normal goriintii ise HGG olarak tahmin

edilmistir.

HGG

LGG

Gergek Sinif

NORMAL

HGG

LGG
Tahmin Edilen Sinif

(a)

NORMAL

0.7 *
&
,
06 -
#
o -’
o -
F_&E #
s
1 ’
0.4 ¥
,
0.3 il
4
02+ T1CE HGG smnifi AUC: 0.999
p * T1CE LGG sinifi AUC: 1.000
0.1+ L T1CE Normal sinifi AUC: 0.998
,' = = =(Chance
D -* i i i i
o 0.2 .4 0.6 0.8 1
FPR

Sekil Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..21. GoogleNet ag1 (a) T1CE modalitesi 5. dongii
karmasiklik matrisi (b) ROC grafigi

Sekil 4.22°de verilen T2 modalitesi dogruluk grafiginde, agin 6grenme oraninin

721. iterasyonda yiiksek dogruluk seviyesine ulastig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.22. GoogleNet ag1 T2 modalitesine ait bes dongiiniin dogruluk grafigi
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Sekil 4.23°de kayip grafiginde ise 2. dongiiniin en yiiksek kayip oranina sahip
oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.23. GoogleNet agi T2 modalitesine ait bes dongiiniin kayip orani grafigi

T2 modalitesi karmasiklik matrisi (Sekil 4.24a) ve ROC grafigi (Sekil 4.24b)

gosterilmektedir. 2 HGG ve 2 LGG goriintiisii normal sinif, 1 normal sinif ise LGG olarak

tahmin edilmistir.
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Sekil Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..24. GoogleNet ag1 (a) T2 modalitesi 5. dongii
karmasiklik matrisi (b) ROC grafigi
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4.1.3. ShuffleNet

ShuffleNet modeli, 3 smif c¢ikish siiflandirma performans degerleri Cizelge
4.3’te verilmistir. FLAIR ve T2 modalitelerinde kesinlik, duyarlilik, 6zgiilliik, dogruluk
ve F1 puani degerleri %99’un {izerinde bir performans saglamistir. TICE modalitesi
performans ortalamalari, %97 degerinde olup diger modalitelere gore diisiik bulunmustur.

Dongiilerin egitim siiresi 12-13 dk arasindadir.

Cizelge 4.3. 3 smuf ¢ikisli ShuffleNet modelinde bes dongiiniin performans degerleri ve ortalamalari

Modalite Daéngi Kesimlik Duyarlilik Ozgiillik Dogruluk F1-Puam Egitim Siires1
(sa:dk:s)
1.Déngi 0,9919 0.9914 0,9958 0,9917 0,9917 00:13:10
2.Dongi 0.9916 09917 0,9959 0,9917 09917 00:13:29
FLAIR 3.Dongi 0.9968 0.9966 0,9983 0.,9967 0.,9967 00:13:34
4 Dongu 0,9950 0,9948 09975 0,9950 0,9949 00:13:39
5.Déngi 0,9932 0.9936 0.,9967 0,9933 0,9934 00:13:46
Ortalama  0,9937+(0,0021) 0.9936(0,0021) 0,9968+(0,0010) 0,9936=(0,0021) 0.9936+(0,0021) 00:13:32
1.Déngi 0.,9802 0.9799 0,9900 0,9800 0.,9800 00:12:58
2.Dongi 0.9670 0.9668 0,9833 0.,9667 0.,9669 00:13:22
T1 3 Dongu 0,9907 0,9902 0,9948 0,9900 0,9904 00:13:28
4 Déngi 0,9883 0.,9884 0,9942 0,9883 0,9884 00:13:35
5.Dongi 0.,9952 0,9947 0.9975 0,9950 0.,9949 00:13:45

Ortalama  0,9842+(0,0110) 0,9839:(0,0110) 0,9919£(0,0055) 0.9840+(0,0110) 0,9841+(0,0110) 00:13:26

1.Dongt 0.9715 0.9711 0,9859 0,9717 09713 00:12:57
2.Dongt 0.9674 0.9667 0,9833 0.,9667 0.9670 00:13:25
T1CE 3 Dongii 0.9696 0,9682 0,9839 0,9683 0,9689 00:13:28
4 Déngi 0,9732 0.9738 0,9867 0,9733 09735 00:13:40
5.Dongi 0.9774 0.9782 0,9894 0,9783 09778 00:13:40

Ortalama  0,9718+(0,0038) 0,9716+(0,0045) 0,9858+(0,0024) 0,9716+(0,0045) 0,9717+(0,0041) 00:13:26

1.Dongt 09916 0.9914 0,9959 0,9917 09915 00:12:55
2 Dengu 0.9836 0,9831 0.,9916 0,9833 0,9834 00:13:24
T2 3.Doéngi 0,9922 0.9916 0,9957 0,9917 0,9919 00:13:28
4.Dongi 0.9965 0,9968 0,9984 0,9967 0.,9967 00:13:37
5.Dongi 0,9911 0.9916 0,9960 0,9917 09914 00:13:46

Ortalama  0,9910+(0,0046) 0,9909:(0,0049) 0,9955+(0,0024) 0.9919+(0,0048) 0,9909(0,0047) 00:13:26




88

ShuffleNet Flair

1. DONGU 2. Dongu 3. Dongu 4. Dongu 5. Doéngu

100,00

= -~ N

© 80,00

(@)

~ 60,00

=

=]

= 40,00

o

O 20,00

X

0,00
O 4 O d VO dUOUdUOUWdOWdO-dLO-dHO-dAOUdOd 0O -
T OMOO NN OO MmO oM NN O AN O T O 0

iterasyon Sayisi

Sekil 4.25. ShuffleNet agi FLAIR modalitesine ait bes dongiiniin dogruluk grafigi

FLAIR modalitesine ait dogruluk grafigi Sekil 4.25°de, kayip grafigi ise Sekil
4.26’da verilmistir. Dogruluk grafiginde 2. ve 5. dongiide, diger dongiilere gore farkli
salinimlar oldugu goriilmektedir. Kayip orani grafiginde, sadece 4. dongiiniin kayip orani

2’nin tzerindedir.
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Sekil 4.26. ShuffleNet agi FLAIR modalitesine ait bes dongiiniin kayip orani1 grafigi



89

Sekil 4.27a’da FLAIR modalitesi 5. dongiiye ait karmasiklik matrisi ve Sekil

4.27b’de ROC grafigi verilmistir. Modelde 4 hatali tahmin yapilmis ve tiim smiflarin

AUC degerinin 1 oldugu ROC grafiginde gosterilmistir.
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Sekil Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..27. ShuffleNet ag1 (a) FLAIR modalitesi 5.

dongii karmasiklik matrisi (b) ROC grafigi

T1 modalitesine ait dogruluk grafiginde (Sekil 4.28), agin kisa siirede yiiksek

performansa ulastig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.28. ShuffleNet ag1 T1 modalitesine ait bes dongiiniin dogruluk grafigi
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Kayip oran grafiginde (Sekil 4.29), 181. iterasyon sonrasinda kayip orani 0,5

degerinin altindadir.
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Sekil 4.29. ShuffleNet ag1 T1 modalitesine ait bes dongiiniin kayip orani grafigi

T1 modalitesi karmasiklik matrisinde (Sekil 4.30a), 2 normal goriinti HGG, 1
HGG goriintii ise LGG olarak tahmin edilmistir. ROC grafiginde (Sekil 4.30b), AUC

degerlerinin tiim siniflarda 1 degerinde oldugu goriilmektedir.
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Sekil Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..30. ShuffleNet ag1 (a) T1 modalitesi 5. dongii
karmasiklik matrisi (b) ROC grafigi
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ShuffleNet T1CE
1. DONgU 2.Do6ngli  =—3. DOngu 4.DOngl  =—5. DOngl
100,00 — e
c
© 80,00
o
~ 60,00
=
]
5 40,00
o
9 20,00
X
0,00
T O = O d OO dOWdOW -0V LW 0O O o O d O
ST OM O NN OO OO O0OMNSNNOCHAWMO SO
HHNNMMQ’#Q’LHLD&O&OI\I\OOOOO\O\ONQE

iterasyon Sayisi

Sekil 4.31. ShuffleNet ag1 T1CE modalitesine ait bes dongiiniin dogruluk grafigi

T1CE modalitesi dogruluk grafiginde (Sekil 4.31), ag kisa siirede %90 iistii
dogruluk degerine ulasmustir. Sekil 4.32°de verilen kayip grafiginde, en yliksek kayip

oraninin 2,4 oldugu ve agin 226. iterasyon sonrasi 0 degerine yaklastig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.32. ShuffleNet ag1 T1CE modalitesine ait bes dongiiniin kayip orani grafigi
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T1CE modalitesi karmasiklik matrisinde (Sekil 4.33a), 5 HGG ve 4 LGG goriintii
normal tahmin edilmistir. 3 normal goriinti HGG, 1 normal goriintii ise LGG
bulunmustur. ROC grafiginde (Sekil 4.33b), HGG ve LGG smifinin 0,999, normal sinifin
ise 0,998 AUC degerine sahip oldugu goriilmektedir.
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Sekil Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..33. ShuffleNet ag1 (a) T1CE modalitesi 5. dongii
karmasiklik matrisi (b) ROC grafigi

Sekil 4.34’de gosterilen T2 modalitesi dogruluk grafiginde, agin 226.

iterasyondan sonra dongiilerde %90 dogruluk degerine ulastig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.34. ShuffleNet ag1 T2 modalitesine ait bes dongiiniin dogruluk grafigi
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Sekil 4.35’te verilen kayip orami grafiginde ise 46. iterasyondan sonra 0.5 kayip

oranina diistiigii goriilmektedir.
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Sekil 4.35. ShuffleNet ag1 T2 modalitesine ait bes dongiiniin kayip orani grafigi

Sekil 4.36a’da karmasiklik matrisinde 3 HGG ve 1 LGG goriintiisii normal sinifa,
1 normal simif goriintiisii ise HGG sinifina ait olarak tahmin edilmistir. ROC grafiginde

(Sekil 4.36b), tiim siiflarin AUC degeri 1 olarak bulunmustur.
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Sekil Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..36. ShuffleNet ag1 (a) T2 modalitesi 5. dongii
karmasiklik matrisi (b) ROC grafigi
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Tez calismasi icin yapilan denemelerin tiimiinde, en kisa siireye sahip olan

SqueezeNet modeline ait, 3 simif ¢ikish siniflandirmanin performans degerleri Cizelge

4.4’te verilmistir. Performans kriterleri incelendiginde, FLAIR modalitesinin tiim

performans degerlerinin %99,45 {lizerinde oldugu goriilmektedir. T2 modalitesi dogruluk

degeri %98,50, T1 modalitesi %97,23 ve T1CE modalitesi dogruluk degeri ise %95,10

bulunmustur.

Cizelge 4.4. 3 smuf ¢ikish SqueezeNet modelinde bes dongiiniin performans degerleri ve ortalamalari

Modalite Déngii Kesmnhk Duyarlilik Ozgiillik Dogruluk F1-Puan Egitim Siiresi
(sa:dk:s)
1.Dongu 0,9932 0,9933 0,9967 0,9933 0,9933 00:02:26
2 Dongu 0,9983 09983 0,9992 0,9983 09983 00:02:24
FLAIR 3 Dongi 0,9969 09962 0,9983 0,9967 09965 00:02:25
4.Dongu 0,9932 0.9934 0,9967 0,9933 0,9933 00:02:23
5 Dongi 09915 09921 0,9959 0,9917 09918 00:02:23
Ortalama  0,9946+(0,0028) 0,9946+(0,0025) 0,9973+(0,0013) 0,9946+(0,0027) 0,9946=(0,0026) 00:02:24
1.Dongi 0.9561 0.9549 0.9775 0.9550 0.9555 00:02:23
2.Dongi 0.9670 0.9668 0,9833 0.9667 0.9669 00:02:20
T 3.Dongi 0.9820 09817 0,9907 0.9817 09819 00:02:21
4.Dongu 09817 09815 0,9908 09817 09816 00:02:21
5.Dongi 0.9764 0.9760 0,9884 0.9767 09762 00:02:28
Ortalama  0,9726+(0,0110) 0,9721=(0,0114) 0,9861=(0,0056) 0,9723+(0,0114) 0,9724+(0,0112) 00:02:23
1.Dongi 0,9582 09585 0,9793 0,9583 0.9584 00:02:23
2.Dongi 0,9543 0.9530 0.9766 0,9533 09536 00:02:21
T1CE 3.Dongi 09418 0.9437 0.9710 0.9417 0.9427 00:02:21
4.Dongii 0.,9435 0.9423 0,9702 0.9400 0.9429 00:02:23
5.Dongi 0.9607 0.9619 0.,9812 0.9617 0.9613 00:02:28
Ortalama  0,9516+(0,0085) 0,9518=(0,0087) 0,9756=(0,0048) 0,9510(0,0097) 0.9517=(0,0086) 00:02:23
1.Ddngil 0,9951 0,9949 0,9975 0,9950 0,9950 00:02:23
2.Dongi 0,9801 0,9801 0,9900 0,9800 0,9801 00:02:20
T2 3.Dongi 0.9769 09775 0,9883 09767 09772 00:02:21
4.Dongii 0.,9800 0.9801 0,9900 0.9800 0.9800 00:02:21
5.Dongi 0.,9930 0.,9933 0,9967 0,9933 0.,9932 00:02:24
Ortalama  0,9850+(0,0083) 0,9851=(0,0082) 0,9925(0,0042) 0,9850(0,0084) 0.9851=(0,0083) 00:02:22




95

SqueezeNet Flair

e 1. DONGU 2.DOngll =3, Dongl 4. DONGU ===5_DONGU
100,00 = -
E —
© 80,00
(@]
~ 60,00
=
= 40,00
o
2 20,00
N
0,00
O H O d O dOd O dOUdOdOVU-d 0O -d 0OV d 0O
<t oM NN dO O WO OMNSNNO-AWNMOST O N

iterasyon Sayisi

Sekil 4.37. SqueezeNet ag1 FLAIR modalitesine ait bes dongiiniin dogruluk grafigi

FLAIR modalitesi dogruluk grafiginde (Sekil 4.37), her dongiiniin dogruluk oran
birbirine yakindir. Sekil 4.38’de verilen kayip oranmi grafiginde, dongiilerin kayip orani

181. iterasyon sonrasinda 0,5 altina diigmiistiir.
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Sekil 4.38. SqueezeNet agi FLAIR modalitesine ait bes dongiiniin kayip orani1 grafigi
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FLAIR modalitesi 5. dongli karmasiklik matrisinde (Sekil 4.39a), 1 HGG

goriintlisi LGG ve 1 HGG goriintlisii normal olarak tahmin edilmistir. 2 LGG

gorlntiisiiniin HGG ve 1 LGG goriintiisiiniin normal smifina ait oldugu gorilmiistiir.

ROC grafiginde (Sekil 4.39b), siiflarin tiimii i¢in AUC degeri 1 bulunmustur.
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Sekil Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..39. SqueezeNet ag1 (a) FLAIR modalitesi 5.

dongii karmasiklik matrisi (b) ROC grafigi

T1 modalitesine ait Sekil 4.40’da verilen dogruluk grafiginde, 586. iterasyon

sonras1 agin kararli hale geldigi goriilmektedir.
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Sekil 4.40. SqueezeNet ag1 T1 modalitesine ait bes dongiiniin dogruluk grafigi
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Sekil 4.41°de verilen kayip oran1 grafiginde, egitim baglangicinda 4. dongiide oran

5’in lizerindeyken 46. iterasyon sonrasinda 1’in altina indigi gortilmektedir.
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Sekil 4.41. SqueezeNet ag1 T1 modalitesine ait bes dongiiniin kayip orani grafigi

Sekil 4.42a’da verilen karmagiklik matrisinde, 2 HGG goriintiisii LGG ve normal

olarak, 3 LGG goriintiisli ise normal sinifa ait olarak tahmin edilmistir. 5 normal goriintii

HGG olarak, 2 normal goriintii ise LGG olarak siniflandirilmistir. ROC grafiginde (Sekil

4.42b), sirastyla HGG, LGG ve normal sinif AUC degerleri, 0,999, 0,998, 0,998 olarak

bulunmustur.
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Sekil Hata! Belgede belirtilen stilde metne rastlanmadi..42. SqueezeNet ag1 (a) T1 modalitesi 5. dongii

karmasiklik matrisi (b) ROC grafigi
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SqueezeNet T1CE
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Sekil 4.43. SqueezeNet ag1 T1CE modalitesi bes dongiiye ait dogruluk grafigi

TICE modalitesi dogruluk orani grafiginde (Sekil 4.43), 4. dongilide diger
dongiilere gore diisiik dogruluk orani elde edilmistir. Sekil 4.44’de verilen kayip orani

grafiginde ise 46. iterasyon sonrasinda, kayip oraninin 1’in altina diistiigii goriilmektedir.
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Sekil 4.44. SqueezeNet ag1 T1CE modalitesi bes dongiiye ait kayip orani grafigi



99

Sekil 4.45a’da verilen karmasiklik matrisinde, diger modalitelere gore yanlis
tahmin sayis1 fazladir. 5. dongiide, 23 goriintiinlin yanlis tahmin edildigi goriilmektedir.
ROC grafiginde (Sekil4.45b), HGG, LGG ve normal simif AUC degerleri sirasiyla 0,998,
0,999 ve 0,997 bulunmustur.
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Sekil 4.45. SqueezeNet ag1 (a) T1CE modalitesi 5. dongii karmagiklik matrisi (b) ROC grafigi

T2 modalitesi dogruluk grafiginde, 316. iterasyonda dongiilerin %90 iizerinde
dogruluk sagladig: Sekil 4.46°da goriilmektedir.
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Sekil 4.46. SqueezeNet ag1 T2 modalitesine ait bes dongiiniin dogruluk grafigi
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T2 modalitesi kayip oran1 grafigi, Sekil 4.47°de verilmistir. 46. iterasyona kadar
olan siiregte kayip orani hizlica diismekte ve 226. iterasyon sonrasi 0,5’in altina

inmektedir.
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Sekil 4.47. SqueezeNet ag1 T2 modalitesine ait bes dongiiniin kayip orani grafigi
T2 modalitesi karmasiklik matrisi (Sekil 4.48a) ve ROC grafigi (Sekil 4.48b)

verilmistir. 2 HGG goriintii normal olarak, 1 LGG ve 1 normal goriintii ise HGG olarak

tahmin edilmistir.
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Sekil 4.48. SqueezeNet ag1 (a) T2 modalitesi 5. dongii karmagiklik matrisi (b) ROC grafigi
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InceptionV3 modelinin, 3 sinif ¢ikigh siniflandirma performans degerleri Cizelge

4.5’te verilmistir. FLAIR ve T2 modalitelerinde kesinlik, duyarlilik, 6zgiilliik, dogruluk

ve F1 puan1 degerleri %99 un tizerinde bulunmustur. Dongiilerin ortalama egitim siiresi,

yaklagik 30 dk’dir. T1 modalitesi dogruluk oran1 %98,90, T1CE modalitesi ise %98,30

olarak elde edilmistir.

Cizelge 4.5. 3 sif ¢ikisl InceptionV3 modelinde bes dongiiniin performans degerleri ve ortalamalari

Modalite Déngi Kesinlik Duyarlilik Ozgiillik Dogruluk F1-Puani Egitim Stiresi
(sa:dk:s)
1.Déngid 0,9952 0,9949 0,9975 0,9950 0,9950 00:26:09
2 Déngid 0,9935 0,9934 0,9967 0,9933 0,9934 00:28:28
FLAIR 3 Dongil 0,9984 0,9985 0,9991 0,9983 0,9984 00:28:48
4.Dongl 1 1 1 1 1 00:29:25
5 Dongil 1 1 1 1 1 00:29:17
Ortalama  0,99742(0,0029) 0,99732(0,0030) 0,9986+(0,0015) 0,9973+(0,0030) 0,9973=(0,0029) 00:28:25
1.Déngid 0,9966 0,9966 0,9984 0,9967 0,9966 00:26:03
2 Déngd 0,9834 0,9833 0,9916 0,9833 0,9833 00:28:14
T1 3 Dongil 0,9862 09874 0,9934 0,9867 0,9868 00:28:26
4.Doéngl 0,9885 0,9883 0,9941 0,9883 0,9884 00:28:52
5 Dongil 0,9894 0,9905 0,9952 0,9900 0,9900 00:29:22
Ortalama  0,9888+(0,0049) 0,9892:(0,0048) 0,9945£(0,0024) 0,9890+(0,0049) 0,9890(0,0048) 00:28:11
1.Déngid 0,9900 0,9897 0,9950 0,9900 0,9899 00:26:01
2 Déngi 0,9835 0,9834 0,9917 0,9833 0,9834 00:28:07
TICE 3 Dongil 09738 0,9732 0,9865 0,9733 09735 00:28:32
4.Dongid 0,9883 0,9887 0,9942 0,9883 0,9885 00:29:08
5 Dongil 0,9793 0,9798 0,9902 0,9800 0,9795 00:29:07
Ortalama  0,9829+(0,0066) 0,9829=(0,0067) 0,9915+(0.0034) 0,9830=+(0,0067) 0,9829+(0,0066) 00:28:11
1.Déngid 0,9916 0,9917 0,9959 0,9917 0,9917 00:26:06
2 Déngi 0,9901 0,9900 0,9950 0,9900 0,9900 00:28:28
T2 3 Déngil 0,9887 0,9887 0,9941 0,9883 0,9887 00:28:39
4.Dongd 1 1 1 1 1 00:29:17
5 Dongil 0,9964 0,9968 0,9984 0,9967 0,9966 00:29:25
Ortalama  0,9933%(0,0047) 0,9934=(0,0048) 0,9966+(0,0024) 0,9933x(0,0048) 0,9933=(0,0047) 00:28:23
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InceptionV3 Flair
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Sekil 4.49. InceptionV3 ag1 FLAIR modalitesine ait bes dongiiniin dogruluk grafigi

FLAIR modalitesi dogruluk grafigi (Sekil 4.49) ag performansinin yiiksek
oldugunu, kayip oram grafigi (Sekil 4.50) ise egitim baslangicinda kayip oraninin 1,3’iin

altinda oldugunu gostermektedir.
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Sekil 4.50. InceptionV3 ag1 FLAIR modalitesine ait bes dongiiniin kayip orani grafigi
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FLAIR modalitesi karmasiklik matrisi (Sekil 4.51a) ve ROC grafigi (Sekil

4.51b), 5. dongiide yanlis tahmin yapilmadigini géstermektedir.
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Sekil 4.51. InceptionV3 ag1 (a) FLAIR modalitesi 5. dongii karmagiklik matrisi (b) ROC grafigi

Sekil 4.52.’de, T1 modalitesine ait dogruluk grafigi verilmistir. 5. dongiiniin, diger

dongiilere gore daha kisa siirede yiiksek dogruluk degerine ulastigi goriilmektedir.
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Sekil 4.52. InceptionV3 ag1 T1 modalitesine ait bes dongiiniin dogruluk grafigi
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Sekil 4.53°te T1 modalitesi kayip oran grafiginde, dongiilerin kayip orani 1,2’nin

altindadir.
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Sekil 4.53. InceptionV3 ag1 T1 modalitesine ait bes dongiiniin kayip orani grafigi

Sekil 4.54a’da gosterilen karmasiklik matrisinde, 2 HGG ve 4 LGG goriintiisti

normal sinifa ait olarak tahmin edilmistir. Sekil 4.54b’de ROC grafigi verilmistir.
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Sekil 4.54. InceptionV3 ag1 (a) T1 modalitesi 5. dongii karmasiklik matrisi (b) ROC grafigi
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InceptionV3 T1CE
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Sekil 4.55. InceptionV3 ag1 T1CE modalitesine ait bes dongiiniin dogruluk grafigi

TICE modalitesi, dogruluk grafiginde (Sekil 4.55), tiim dongiilerin 316.
iterasyondan sonra %90 dogruluk degerinin iistiinde oldugu, kayip oran grafiginde ise

(Sekil 4.56) tiim dongiilerin 1,2’in altinda oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.56. InceptionV3 ag1 T1CE modalitesine ait bes dongiiniin kayip orani1 grafigi
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T1CE modalitesi karmasiklik matrisinde (Sekil 4.57a), 5 HGG ve 3 LGG goriintii

normal sinifa ait, 4 normal goriintii ise 2 HGG ve 2 LGG olarak siniflandirilmistir. ROC

grafiginde (Sekil 4.57b), AUC degerleri HGG ve LGG i¢in 0,999, normal sinif i¢in 0,997

bulunmustur.
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Sekil 4.57. InceptionV3 ag1 (a) T1CE modalitesi 5. dongii karmasiklik matrisi (b) ROC grafigi

Sekil 4.58’de T2 modalitesi dogruluk grafiginde, 316. iterasyondan sonra yiiksek

dogruluk orani saglandig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.58. InceptionV3 ag1 T2 modalitesine ait bes dongiiniin dogruluk grafigi
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Sekil 4.59°da 5 dongiiye ait kayip oran grafigi verilmistir. Kayip orani 316.

iterasyondan sonra 0,2 nin altina inmistir.
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Sekil 4.59. InceptionV3 ag1 T2 modalitesine ait bes dongiiniin kayip orani grafigi

Sekil 4.60a’da verilen T2 modalitesi karmasiklik matrisinde, 1 HGG ve 1 LGG
gorlintii normal MR goriintiisii olarak siniflandirilmistir. Sekil 4.60b’de ROC grafigine

yer verilmisgtir.
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Sekil 4.60. InceptionV3 ag1 (a) T2 modalitesi 5. dongii karmasiklik matrisi (b) ROC grafigi
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4.2.1. AlexNet
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AlexNet modelinin performans degerlerine bakildiginda (Cizelge 4.6), HGG ve

LGG veri setlerinde %99 un tistiinde performans sergiledigi goriilmektedir. Normal MR

goriintlilerinde ise ortalama %70,92 dogruluk degeri saglanmaktadir. Normal sinifa ait

ozgilliik degeri, gercek negatif ve yanlis pozitif degerleri ile elde edildiginden %90,35

olarak bulunmustur.

Cizelge 4.6. 4 sinif ¢ikishi AlexNet modelinde bes dongiiniin performans degerleri ve ortalamalari

Derece Ag Kesinlik Duyarlilik Ozgulluk Dogruluk F1-Puani Egitim Stiresi
(sa:dk:s)
1.Dongi 0,9977 0.,9977 0,9991 0,9975 0,9977 00:03:47
2 Déngi 0,9967 0,9959 0,9987 0,9963 0,9963 00:03:42
HGG 3 Dongi 09923 0,9923 0,9975 0,9925 0,9923 00:03:43
4.Dongi 0.9943 0.9954 0.,9984 0,9950 0,9948 00:03:45
5.Dongu 0.9961 0.9962 0,9988 0,9963 0,9962 00:03:48
Ortalama  0,9954=(0,0022) 0,9955=(0,0020) 0,9985+(0,0006) 0,9955£(0,0019) 0,9955£(0,0020) 00:03:45
1.Dongi 0,99517 0,9942197 0,998319885 0,995 0,994695 00:03:49
2.Déngi 0,99489 0,9945355 0,998351806 0,995 0,994713 00:03:46
LGG 3 Dongi 0,997433 0,99757 0,999174837 0,9975 0,997502 00:03:46
4.Dongu 0,995516 0,9955357 0,99827883 0,995 0,995526 00:03:51
5.Dongu 0,997471 0.9975105 0,999169996 0,9975 0,997491 00:03:49
Ortalama  0.9961=(0,0013) 0,9959=(0,0016) 0,9987+(0,0005) 0.9960+(0,0014) 0.9960+(0,0014) 00:03:48
1.Dongu 0,6067 0,7240 0,9095 0,7175 0,6602 00:04:12
2.Dongi 0,6415 0,7280 0,9160 0,7413 0,6820 00:03:42
NORMAL 3 Déngii 06516 0,7286 0,9097 0,7288 0,6880 00:03:42
4.Dongi 0,6728 0,7047 0.8874 0.,6750 0.6884 00:03:48
5.Dongu 0,6792 0,6923 0,8951 0,6838 0,6857 00:03:49
Ortalama  0,6503=(0,0287) 0,7155=(0,0162) 0,9035+(0,0118) 0,7092+(0,0287) 0,6808+(0,0118) 00:03:51
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Sekil 4.61. AlexNet ag1 HGG derecesine ait bes dongiiniin dogruluk grafigi

4 sinif ¢ikigh siiflandirmada, dogruluk ve kayip orami grafikleri iterasyon deger
araligit 60 olarak ¢izdirilmistir. Sekil 4.61’de AlexNet aginda, HGG derecesindeki

verilerin dogruluk oran grafigi ve Sekil 4.62°de kayip oran1 grafigi verilmistir.

AlexNet HGG

e 1. DONGU 2.DOngll =3, Dongl 4. DONGU e===5_DONGU
4
c 3
o
S
9-2
3
v 1

0 —_—

R T e R TR o AR e B e O e O e T o R o O e S e R o T e T e T e A e JOR e B e AR o O e O e TR e T o B o |

O N 0O < O O N OO I O O AN O < O O AN X < O VO AN 0 <

NN TN O ONNOOO OO -Hd NN OMOMm

L I O B B e B B o B o |

iterasyon Sayisi

Sekil 4.62. AlexNet ag1 HGG derecesine ait bes dongiiniin kayip orani grafigi
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HGG derecesinde 5. dongiiye ait karmasiklik matrisinde (Sekil 4.63a), 1 TICE
verisi ile 2 T2 verisi, T1 olarak tahmin edilmis ve ROC grafiginde (Sekil 4.63b), siniflarin
AUC degerleri 1 olarak bulunmustur.
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Sekil 4.63. AlexNet ag1 (a) HGG derecesi 5. dongii karmasiklik matrisi (b) ROC grafigi

AlexNet aginda, LGG veri seti ile yapilan egitimlerin dogruluk grafigi Sekil
4.64°te verilmistir. 121. iterasyondan sonra, tim dongiilerin %90 dogruluk oraninin

iistiinde oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.64. AlexNet ag1 LGG derecesine ait bes dongiliniin dogruluk grafigi



111

Kay1p orani grafiginde (Sekil 4.65) goriildiigii iizere, 61. iterasyon sorasinda kayip

orani 1’in altindadir.

AlexNet LGG
= 1. DONngu 2.Dongli  =—3. DOngu 4.DOngl  ==——5. DONgu
5
4
c
S 3
o
=
T 2
o4
1
0 = — e
R T e IR e TR e AR e A e AR e R e R e O e O e I e TR e R e A e B e A e R e O e A e I e O e TR e TR s O o |
O N 00O < O O AN O < O O N 0O < O VAN O < O O N 0 <
I H NN N TN O ONNOO0OOO OO O A N AN N m;m
L B I e B I B e O B o |

iterasyon Sayisi

Sekil 4.65. AlexNet ag1 LGG derecesine ait bes dongiiniin kayip orani grafigi

Karmagiklik matrisinde (Sekil4.66a), 1 T1 verisi FLAIR olarak, 1 T1CE verisi ise
T1 olarak tahmin edilmistir. ROC grafiginde (Sekil 4.66b), AUC degeri 4 sinif i¢in de 1

olarak bulunmustur.
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Sekil 4.66. AlexNet ag1 (a) LGG derecesi 5. dongii karmagsiklik matrisi (b) ROC grafigi
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Normal MR goriintiisii ile yapilan testlerin performans degerlerinin diisiik olmasi,

dogruluk grafigine yansimaktadir. Sekil 4.67’de verilen bes dongiiniin de dogruluk degeri
%85’1n altindadur.
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Sekil 4.67. AlexNet ag1 normal sinifa ait bes dongiiniin dogruluk grafigi

Sekil 4.68’de verilen normal MR goériintiilerinin kayip oran grafiginde, 61.

iterasyondan sonra, oranlarin birbirine yakin degerlerde oldugu goriilmektedir.

Kayip Orani

AlexNet Normal

e ] DONGU 2. DOngu 3. Dongu 4. Dongu 5. Dongu
4
3
2
1

0HHHHHHHHHHHHHHHHHF!HHHF!\—!HH

O N 0O <F O O AN OO < O O N O < O VAN I O LV AN O <

— < NN M < LD O O NN OO OO OO d N AN M ;N <

L B T B R B e B B o |

iterasyon Sayisi

Sekil 4.68. AlexNet agi1 normal sinifa ait bes dongiiniin kayip orani1 grafigi
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Karmagiklik matrisinde (Sekil 4.69a), T1 sinifina ait goriintiilerin TICE, TICE
sinifina ait goriintiilerin T1 olarak tahmin edildigi goriilmektedir. 1 adet T2 goriintiisii
ise T1 olarak smiflandirilmistir. ROC grafinde (Sekil 4.69b), AUC degerinin T1 i¢in
0,754 ve T1CE modalitesi i¢in 0.774 oldugu goriilmektedir. Siniflandirma tahmini T1 ve
T1CE modalitesinde diisiik oldugu i¢in AUC degerleri degisim ¢izgisine yaklagsmustir.
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Sekil 4.69. AlexNet ag1 (a) normal sinifi 5. dongii karmasiklik matrisi (b) ROC grafigi
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4.2.2. GoogleNet

GoogleNet modelinde, elde edilen 4 siif ¢ikish performans degerleri ve egitim
stireleri Cizelge 4.7°de verilmistir. HGG ve LGG verilerinin siniflandirma performansi
%99’un, normal MR goriintiileri performans degerlerinin ise %65’in lizerinde oldugu

goriilmektedir. Dongiilerin ortalama egitim stiresi yaklasik 8 dk’dir.

Cizelge 4.7. 4 sinif ¢ikisl GoogleNet modelinde bes dongiiniin performans degerleri ve ortalamalari

Derece Ag Kesinlik Duyvarhlik Ozgulliik Dogruluk F1-Puam Egitim Siires1
(sa:dk:s)
1.Dongu 0,9962 0,9966 0,9987 0,9963 0.9964 00:07:56
2.Dongi 0.9883 0.9898 0.9963 0,9888 0.9891 00:08:00
HGG 3 Dongi 0,9896 0,9898 0.,9967 0,9900 09897 00:07:59
4.Dongi 0.9896 0.9899 0.9967 0,9900 0.9897 00:08:04
5 Dongi 0,9936 09937 0,9979 09938 09936 00:08:07
Ortalama  0,9915+(0.0033) 0,9920£(0.0031) 0,9973+(0.0010) 0,9918=(0.0031) 0,9917=(0.0059) 00:08:01
1.Dongi 0.9950 0.9945 0.,9983 0,9950 0.9947 00:07:47
2 Déngi 0,9906 0,9907 0,9972 0,9913 0.,9907 00:07:54
LGG 3. Dongu 0,9950 0,9950 0,9983 0,9950 0.9950 00:07:57
4.Dongi 0,9964 0,9966 0,9987 0,9963 0,9965 00:08:00
5.Dongi 0.,9975 0.9976 0,9992 09975 09975 00:08:09
Ortalama  0.9949=(0,0026) 0,9949=(0,0026) 0.9983+(0,0005) 0,9950+(0,0023) 0,9949=(0,0026) 00:07:57
1.Dongi 0.6508 0,6523 0,8909 0,6663 0.6516 00:07:57
2.Déngi 0,6510 0,6593 0,8957 0,6800 0,6551 00:07:58
NORMAL  3.Dongi 0,6633 0,6678 0.8897 0,6688 0.,6655 00:08:01
4 Déngii 0,6420 0,7061 0.,8871 0,6725 0,6725 00:08:03
5.Dongu 0.,6611 0,6608 0,8860 0,6588 0,6610 00:08:08

Ortalama  0.6536+(0,0086) 0.6692+(0,0213) 0,3898+(0,0038) 0,6692+(0,0078) 0,6611=(0,0083) 00:08:01
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Sekil 4.70’te, GoogleNet ag modeline ait dogruluk grafigi verilmistir. Agin
yiiksek performans gostererek dongiilerin kisa bir siirede %100 dogruluga yaklastigi

gorilmektedir.
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iterasyon Sayisi

Sekil 4.70. GoogleNet agi HGG derecesine ait bes dongiiniin dogruluk grafigi

Sekil 4.71°de verilen kayip oran grafiginde, agin 121. iterasyondan sonra kararli

bir hale gectigi goriilmektedir.
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Sekil 4.71. GoogleNet agi HGG derecesine ait bes dongiiniin kayip oran1 grafigi
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HGG dereceli goriintiilerde, 5. dongiiye ait karmasiklik matrisinde (Sekil 4.72a),
toplamda 5 adet hatali siniflandirma tahmini bulunmaktadir. Sekil 4.72b’de ROC

grafiginde, dort sinifa ait AUC degerinin de 1 oldugu goriilmektedir.

Gergek Sinif

baslangigta diger dongiilerden diisiik oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.72. GoogleNet ag1 (a) HGG derecesi 5. dongii karmagiklik matrisi (b) ROC grafigi
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Sekil 4.73’te verilen dogruluk grafiginde, 4. dongiiniin dogruluk degerinin

% Dogruluk Orani

e 1. DONGU

100,00
80,00
60,00
40,00
20,00

0,00

61
121
181
241
301
361
421

GoogleNet LGG

2. DOngl

481
541
601

3. Dongu

iterasyon Sayisi

i
O
O

—
~N
~

—
0
~

—
<
o0

4. DONGU ===5_DONGU

—
o
[e)]

961
1021

1081
1141
1201
1261
1321

1381
1441

Sekil 4.73. GoogleNet agit HGG derecesine ait bes dongiiniin dogruluk grafigi
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Sekil 4.74’te LGG dereceli goriintiilerin kayip oran grafiginde, 4. dongiiniin

baslangicta 5,7 olan kayip oraninin, 181. iterasyon itibariyle diger dongiilerle ayni

seviyeye ulastigi goriilmektedir.
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Sekil 4.74. GoogleNet ag1 LGG derecesine ait bes dongiiniin kayip oran1 grafigi

Sekil 4.75a’da verilen karmasiklik matrisinde, FLAIR modalitesinde 1 goriintii

T1, TICE modalitesinde 1 goriintii ise FLAIR olarak tahmin edilmistir. Sekil 4.75b’de

verilen ROC grafigi, tiim AUC degerinin 1 oldugunu gostermektedir.

Gergek Sinif

FLAIR-LGG

T1-LGG

T1CE-LGG

T2-LGG

T1-LGG smifi

T1CE-LGG simifi AUC: 1.000

T2-LGG sinifi

FLAIR-LGG sinifi

AUC:1.000
AUC: 1.000

AUC: 1.000

= = = Chance

FLAIR-LGG

T1-LGG

TICE-LGG T2-LGG

Tahmin Edilen Sinif

(a)

0.2

0.4
FPR

0.6

(b)

0.8 1

Sekil 4.75. GoogleNet ag1 (a) LGG derecesi 5. dongii karmasiklik matrisi (b) ROC grafigi
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Normal MR goériintiilerinin dogruluk grafigi Sekil 4.76’da verilmistir. Dogruluk
grafiginde 5 dongiiniin dogruluk degeri de %80’in altinda oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.76. GoogleNet ag1 normal sinifa ait bes dongiiniin dogruluk grafigi

Sekil 4.77°de verilen kayip oran grafiginde ise 61. iterasyondan sonra kayip orani

0,5’in altina diismiistiir.
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Sekil 4.77. GoogleNet ag1 normal sinifa ait bes dongiiniin kayip orani grafigi
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Karmagiklik matrisinde (Sekil 4.78a) gosterildigi iizere, 132 goriinti TICE

olarak, 141 goriintii ise T1 modalitesi olarak yanlis siniflandirilmistir. ROC grafiginde
(Sekil 4.78b), T1 ve T1CE modalitesi AUC degerleri diisiik bulunmustur.
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Sekil 4.78. GoogleNet ag1 (a) normal sinifa ait 5. dongii karmagiklik matrisi (b) ROC grafigi
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4.2.3. ShuffleNet

ShuffleNet modeli performans degerleri ve egitim siiresi Cizelge 4.8°de
verilmistir. AlexNet ve GoogleNet sonuglarina benzer sekilde, HGG ve LGG
siiflandirmast %99’un istiinde performans gosterirken, normal MR goriintiileri ise
%359,62 ile diisiik bir performans sergilemistir. ShuffleNet modelinde egitim her dongii
i¢in ortalama 18 dakikada gergeklesmistir.

Cizelge 4.8. 4 siif ¢ikisli ShuffleNet modelinde bes dongiiniin performans degerleri ve ortalamalari

Derece Ag Kesinlik Duyarhilik Ozgillik Dogruluk F1-Puam Egitim Stiresi
(sa-dk:s)
1.Dongu 09977 0,9977 0,9991 0,9975 0,9977 00:17:36
2.Doéngi 0.9897 0,9906 0,9967 0,9900 0,9902 00:18:03
HGG 3 Dongu 0.9871 0.9873 0,9959 0,9875 0,9872 00:18:10
4 Déngii 0,9899 0,9892 0,9967 0,9900 0.,9896 00:18:21
5 Dongt 0.9948 0,9948 0,9984 0,9950 0,9948 00:18:28

Ortalama  0,9918+(0,0043) 0,9919+(0,0042) 0,9973+(0,0013) 0,9920+(0,0041) 0,9919=(0,0042) 00:18:08

1. Déngii 0,9834 0,9823 0,9946 0,9838 09828 00:17:24
2.Dongi 0,9908 0,9907 0,9971 0,9913 0.9907 00:18:01
LGG 3 Dongii 0.,9962 0,9962 0,9988 0,9963 0.,9962 00:18:07
4. Dongi 0,9932 0,9931 0,9974 0,9925 0.,9932 00:18:19
5 Dongil 0,9900 0,9900 0,9967 0,9900 0.,9900 00:18:30

Ortalama  0,9908+(0,0048) 0,9905(0,0052) 0,9969=(0,0015) 0,9908+(0,0046) 0.9906=(0,0050) 00:18:04

1.Dongi 0,5822 0,5813 0,8700 0,6038 0,5818 00:17:29
2.Dongu 0.,5762 0,5818 0,8727 0,6100 0,5790 00:18:04
NOEMAL  3.Déngi 0,5701 0,5714 0,8576 0,5725 0,5708 00:18:12
4.Dongi 0,5921 0,6034 0,8480 0,5600 0,5977 00:18:21
5.Déngt 0,5941 0,6456 0,8790 0,6350 0,6188 00:18:36

Ortalama  0,5829+(0,0102) 0,5967+(0,0297) 0,8654£(0,0124) 0,5962+(0,0301) 0,5896=(0,0190) 00:18:08
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ShuffleNet HGG
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Sekil 4.79. ShuffleNet ag1 HGG derecesine ait bes dongiiniin dogruluk grafigi

Sekil 4.79°da verilen dogruluk grafiginde, 181. iterasyon sonrasinda agin yiiksek
dogruluk degerine ulastigr goriilmiistiir. Sekil 4.80°de verilen kayip oran grafiginde ise
tiim dongiilerin 2,5’in altinda bir orana sahip oldugu ve 181. iterasyon sonrasinda 0’a

yaklastig1 goriilmektedir.

ShuffleNet HGG
= 1.DOngl =—2.Dongl 3. Déngu 4.DOngl  ==—5. DONngu
2,5
& 2
—
@]
~ 15
=)
>
w1
o
Q05
= e
0 = N —— — — ———
L T e IR e T o R o R e T e R O o R e TR e A e R R o AR o TR AR R e B e R o R e AR e O B o B o |
O N OO < O O N OO I O O N0 I O O N I O VW AN 0 <
I H NN N TN O ONNOWO OOOO A NN N <
™ =

iterasyon Sayisi

Sekil 4.80. ShuffleNet agi HGG derecesine ait bes dongiiniin kayip oran1 grafigi



grafigi( Sekil 4.81b) AUC degerleri tiim modalitelerde 1 bulunmustur.

Gergek Sinif

122

Sekil 4.81a’da verilen karmasiklik matrisinde, 4 hatali tahmin yapilmis ve ROC
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Sekil 4.81. ShuffleNet ag1 (a) HGG derecesi 5. dongii karmagiklik matrisi (b) ROC grafigi

LGG derecesine ait MR goriintiilerinin dogruluk grafiginde (Sekil 4.82), tiim

dongiiler 421. iterasyon sonrasi yaklasik %100 dogruluga ulagmaktadir.
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Sekil 4.82. ShuffleNet agi LGG derecesine ait bes dongiiniin dogruluk grafigi
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Kayip orani grafiginde (Sekil 4.83), dongiilerin siniflandirma basarisinin birbirine

yakin oldugu goriilmektedir.

ShuffleNet LGG
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Sekil 4.83. ShuffleNet agi LGG derecesine ait bes dongiiniin kayip orani grafigi

LGG derecesine ait karmasiklik matrisinde (Sekil 4.84a), 4 T1 ve 4 TICE

goriintlisti yanlig tahmin edilmistir. ROC grafiginde (Sekil 4.84b), T1 modalitesi AUC
degeri 0,999 ile diger AUC degerlerinden diisiiktiir.
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dongii karmasiklik matrisi (b) ROC grafigi
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Sekil 4.85’te verilen dogruluk grafiginde, dogruluk orani bes dongii icin de
yaklagik %80°dir.

ShuffleNet Normal
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Sekil 4.85. ShuffleNet ag1 normal sinifa ait bes dongiiniin dogruluk grafigi

Sekil 4.86’da ShuffleNet ag1 normal sinifin kayip oran grafigi verilmistir. 181.

iterasyon sonrasinda kayip orani 0,5 degerine dlismiistiir.

ShuffleNet Normal

= 1. DONngu 2.Dongli  =—3. DOngu 4.DOngl ==—5. DONngu
3
2,5
c
c 2
S
o L5
& 1
4
0,5 p—
0
L T e IR e T o R o R e T e R O o R e T e A e R B o R o TR AR R e B o R o R e AR e IO B o B o |
O N OO < O O N O < O O AN I O O AN < O O NN 0 <
I H NN TN O ONMNOWO OOO A NN N <
™ o o

iterasyon Sayisi

Sekil 4.86. ShuffleNet ag1 normal sinifa ait bes dongiiniin kayip orani grafigi



125

Sekil 4.87a’da, 5. dongliye ait karmasiklik matrisi, Sekil 4.87b’de ROC grafigi
verilmigtir. 210 T1CE verisi T1 olarak, 81 T1 verisi TICE olarak tahmin edilmistir.

Bunun yani sira 3 T1CE verisi normal, 1 T2 verisi ise T1 olarak simiflandirilmigtir. ROC

grafiginde, AUC degerleri T1 ve TICE modalitesi i¢in sirasiyla 0,678, 0,702 olarak

bulunmustur.
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Sekil 4.87. ShuffleNet ag1 (a) normal sinifa ait 5. dongii karmasiklik matrisi (b) ROC grafigi
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4.2.4. SqueezeNet

SqueezeNet modeline ait bes dongiiniin performans degerleri ve egitim siireleri
Cizelge 4.9°da verilmistir. SqueezeNet en diisiik egitim siiresine sahip olmasina ragmen
HGG ve LGG derecelerinde %99 un iizerinde dogruluk, kesinlik, duyarlilik, 6zgiilliik ve
F1 puani performans degerleri elde etmistir. Normal MR goriintiilerinde ise 6zgiilliik
degeri haricinde yiiksek performans gdsterememistir. Ozgiilliik degeri, TN degerlerinin

yanlig tahmin sonucu yiiksek olmasindan kaynaklanmaktadir.

Cizelge 4.9. 4 sif ¢ikish SqueezeNet modelinde bes dongiiniin performans degerleri ve ortalamalari

Derece Ag Kesinlik Duyarlilik Ozgilluk Dogruluk F1-Puani Egitim Stiresi
(sa:dk:s)
1.Dongi 0,9963 0,9960 0,9987 0,9963 0,9962 00:03:29
2.Déngi 0,9882 0,9898 0,9963 0,9888 0,9890 00:03:20
HGG 3.Déngi 0.9871 0,9873 0,9959 0.9875 0,9872 00:03:15
4.Dongt 0,9885 0,9886 0,9963 0,9888 0,9885 00:03:16
5.Dongi 0.,9909 09914 0,9971 0.9913 0,9912 00:03:17
Ortalama  0,9902%(0,0037) 0,9906+(0,0034) 0,9969+(0,0011) 0,9905=(0,0035) 0,9904(0,0035) 00:03:19
1.Dongi 0,9986 0,9988 0,9996 09988 0,9987 00:03:17
2.Déngi 0,9817 0,9795 0,9938 0,9813 0,9806 00:03:14
LGG 3.Déngi 0,9927 0,9925 0,9975 0.,9925 0,9926 00:03:15
4.Dongi 0.,9933 0,9933 0,9974 0.,9925 0,9933 00:03:16
5.Dongi 0,9923 0,9928 0,9975 09925 0,9926 00:03:17

Ortalama  0,9917+(0,0062) 0,9914+(0,0071) 0,9972+(0,0021) 0,9915=(0,0063) 0,9915+(0,0066) 00:03:16

1.Déngi 0,6778 0,7341 0,9215 0,7663 0,7048 00:03:17
2.Déngi 0,6549 0,7030 0,9086 0,7188 0,6781 00:03:15
NORMAL  3.Déngi 0,6810 0,7198 0,9068 0,7200 0,6999 00:03:15
4.Dongi 0,6896 0,7021 0,8857 0,6688 0,6958 00:03:22
5.Dongi 0,6659 0.,6854 0.8926 0,6763 0,6755 00:03:19

Ortalama 0,6738£(0,0135) 0,7088+(0,0186) 0,9030+(0,0140) 0,7100=(0,0393) 0,6908+(0,0132) 00:03:18
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SqueezeNet aginda HGG derecesindeki MR goriintiilerinin dogruluk grafigi Sekil
4.88’de verilmekte ve dogruluk oraninin yiliksek oldugu goriilmektedir.

SqueezeNet HGG
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iterasyon Sayisi

Sekil 4.88. SqueezeNet agi HGG derecesine ait bes dongiiniin dogruluk grafigi

Kayip oram grafigi ise Sekil 4.89°da verilmistir. 2. dongiinlin kayip orani,

baslangicta yaklasik 8 iken 61. iterasyon sonrasi 1’in altina diismektedir.

SqueezeNet HGG
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Sekil 4.89. SqueezeNet ag1 HGG derecesine ait bes dongiiniin kayip orani grafigi
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HGG dereceli MR goriintiilerinin 5. dongiliye ait karmagiklik matrisi (Sekil 4.90a)
ve ROC grafigi (Sekil 4.90b) verilmistir. Karmasiklik matrisinde 2 T1 verisi T2 olarak, 4
TI1CE ve 1 T2 verisi T1 olarak tahmin edilmistir.
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Sekil 4.90. SqueezeNet ag1 (a) HGG derecesi 5. dongii karmagiklik matrisi (b) ROC grafigi

LGG dereceli MR goriintiilerinin siiflandirilmasina ait 5 dongiiniin dogruluk

grafigi Sekil 4.91°de verilmistir. 181. iterasyondan sonra 5 dongiiniin de dogruluk degeri

%90’ 1n tizerindedir.
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4. Doéngu

901
961
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5. DOngl
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Sekil 4.91. SqueezeNet ag1 LGG derecesine ait bes dongiiniin dogruluk grafigi
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SqueezeNet modelinin LGG siniflandirmasinda, 2. dongiiye ait kayip orani
yaklasik 5 ile baslarken 61. iterasyondan sonra azalmaktadir. 5 dongiiye ait kayip orani

grafigi, Sekil 4.92°de verilmistir.

SqueezeNet LGG
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Sekil 4.92. SqueezeNet ag1 LGG derecesine ait bes dongiiniin kayip orani grafigi

Sekil 4.93a’da verilen karmasiklik matrisinde, 1 T1 verisi FLAIR, 5 T1CE verisi
T1 olarak yanlis tahmin edilmistir. Sekil 4.93b’de ROC grafigi verilmistir.
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Sekil 4.93. SqueezeNet ag1 (a) LGG derecesi 5. dongii karmasiklik matrisi (b) ROC grafigi
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Sekil 4.94°te verilen SqueezeNet agi normal MR goriintiilerinin dogruluk

grafiginde, performansin diisiik oldugu ve agin kararli bir seviyeye ulasmadigi

gorilmektedir.
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1. DONGU 2. Donglu 3. Dongu 4. Dongu 5. Dongu
100,00
E 8000 oA VA
o
~ 60,00
=
=}
5 40,00
o
O 20,00
x
0,00
R T e R O e A e T e O e O o TR e O e A e T e O e T o O e O e A R e T o R o R e O e O B e O o |
O N <O OVOUANO T O VN IO O NSO O AN 0
A A NN N TN O ONMNOOOOOO A ANANMOMMm
D T B T e R B O B |

iterasyon Sayisi

Sekil 4.94. SqueezeNet ag1 normal sinifa ait bes dongiiniin dogruluk grafigi

Normal MR gériintiilerinin kayip orani1 grafigi Sekil 4.95°te verilmistir. 2. dongii

en ¢ok kayip degerine sahipken 61. iterasyon sonrasinda diger dongiilerle esit seviyeye

ulagmistir.
SqueezeNet Normal
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Sekil 4.95. SqueezeNet ag1 normal sinifa ait bes dongiiniin kayip orani grafigi
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Normal MR goriintiilerinin karmasiklik matrisi Sekil 4.96a’da ve ROC grafigi
Sekil 4.96b’de verilmistir. 75 T1 verisi TICE olarak, 184 TICE verisi ise T1 olarak
siniflandirilmistir. T1 ve TI1CE modaliteleri, normal MR goriintiilerinde diisiik

dogrulukla siniflandirilmaktadir.
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Sekil 4.96. SqueezeNet ag1 (a) normal sinifa ait 5. dongii karmasiklik matrisi (b) ROC grafigi
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4.2.5. Inception V3

Cizelge 4.10°da 4 siif ¢ikigh smiflandirmada, InceptionV3 agi performans
degerleri ve egitim siireleri verilmistir. Diger dort derin 6grenme modelindeki egitim
stireleri, InceptionV3 egitim siliresinden oldukga kisadir. Egitim siiresinin ¢ok uzun

olmasina ragmen performans degerleri birbirine ¢cok yakindir.

Cizelge 4.10. 4 siif ¢ikish InceptionV3 modelinde bes dongiiniin performans degerleri ve ortalamalar1

Derece Ag Kesinlik Duyarlilik Ozgillik Dogruluk F1-Puani Egitim Stiresi
(sa:dk:s)
1.Dongi 0.9977 0.9977 0,9991 0,9975 0.9977 00:35:50
2 Doéngii 0,9883 0,9898 0,9963 0,9888 0.9891 00:39:41
HGG 3 Dongi 09871 09873 0,9959 0,9875 09872 00:38:52
4 Dongil 0,9896 0,9896 0,9967 0,9900 0.9896 00:39:47
5Dongu 0,9948 0,9948 0,9984 0,9950 0,9948 00:39:27

Ortalama  0,9915+(0,0045) 0.9918%(0,0043) 0,9973=(0,0014) 0,9918%(0,0043) 0,9916(0,0044) 00:38:43

1.Dongu 0,9935 0,9933 0,9979 0,9938 09934 00:35:45
2 Dongil 09974 0,9973 0,9992 0,9975 09974 00:38:37
LGG 3.Dongi 0,9988 0,9987 0,9996 0,9988 0,9987 00:38:11
4 Dongil 0,9966 0.9967 0,9987 0,9963 0.,9966 00:40:05
5Dongi 09974 0,9977 0,9992 0,9975 0,9975 00:39:36

Ortalama  0,9967+(0,0020) 0.9967+(0,0021) 0,9989+(0,0006) 0,9968+(0,0019) 0,9967+(0,0020) 00:38:27

1.Dongt 0,5643 0,5679 0,8647 0,5863 0,5661 00:36:11
2 Dongi 0.5793 0,5980 0.8770 0,6225 0,5885 00:43:32
NORMAL 3. Ddngi 0,5669 0,5690 0,8568 0,5700 0,5679 00:41:53
4 Dongil 0,5922 06174 0,8538 0,5775 0,6045 00:38:44
5 Déngii 05770 06114 0,8679 0,6025 0,5937 00:39:12

Ortalama  0,5759+(0,0111) 0,5927+(0,0232) 0,8640+(0,0002) 0,5917+(0,0210) 0,5841(0,0166) 00:39:54
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HGG derecesindeki MR goriintiileri dogruluk grafiginde (Sekil 4.97), 61.

iterasyon sonrasi tiim dongiilerde maksimum dogruluk degerine yaklasilmistir.

InceptionV3 HGG

= 1.DOngl =—2.Dongl 3. Déngu 4.DOngl ==—5. DONngu
100,00 - ——— = T
& 80,00
o
~ 60,00
=)
>
& 40,00
o
O 20,00
N
0,00
D T e R T AR e R o e B o TR o O B e R e O e R o K AR e AR o O e T o R o R A e O B e R s |
O N <O ONOOW IO VN IO O NI O O AN 0 I
A H NN < TN O ONMNOOODODOOOAANNOMOM S
™ o o

iterasyon Sayisi

Sekil 4.97. InceptionV3 ag1 HGG derecesine ait bes dongiiniin dogruluk grafigi

Sekil 4.98’de verilen kayip orani grafiginde, 181. iterasyon sonrasinda bes

dongiide de kayip oraninin 0’a yaklastig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.98. InceptionV3 ag1 HGG derecesine ait bes dongiiniin kayip orani grafigi
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Sekil 4.99a’da verilen karmasiklik matrisinde, 3 T1 verisi T2 olarak, 1 T2 verisi

ise T1 olarak yanlis tahmin edilmistir. Sekil 4.99b’de ROC grafigi verilmistir.
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Sekil 4.99. InceptionV3 ag1 (a) HGG derecesi 5. dongii karmasiklik matrisi (b) ROC grafigi

Sekil 4.100°de, LGG dereceli MR goriintiilerinin dogruluk grafiginde, egitimin

yiiksek performansla gergeklestigi goriilmektedir.
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Sekil 4.100. InceptionV3 ag1 LGG derecesine ait bes dongiiniin dogruluk grafigi
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Sekil 4.101°de verilen kayip oranmi grafiginde, 481. iterasyon sonrasinda tiim

dongiilerde kayip oraninin 0’a yaklastig1 gortilmektedir.
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Sekil 4.101. InceptionV3 ag1 LGG derecesine ait bes dongiiniin kayip orani grafigi

Sekil 4.102a’da gosterilen karmasiklik matrisinde, 2 T1CE verisinin T1 olarak
yanlis simiflandirilmasinin disinda hata bulunmamaktadir. Sekil 4.102°deki ROC

grafiginde, AUC degerleri maksimum sonucu vermektedir.
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Sekil 4.102. InceptionV3 agi (a) LGG derecesi 5. dongii karmagiklik matrisi (b) ROC grafigi



136

Sekil 4.103’te, normal MR goriintiilerinin siniflandirildigr dogruluk grafigi

verilmistir. Grafikte, agin dogruluk performansinin diisiik oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.103. InceptionV3 ag1 normal sinifa ait bes dongiiniin dogruluk grafigi

Sekil 4.104’te normal MR goériintiilerinin kayip orani grafigi verilmistir. Agin

performansi diisiik oldugu i¢in kayip orani 0 ‘a yaklasmamustir.
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Sekil 4.104. InceptionV3 ag1 normal sinifa ait bes dongiiniin kayip orani grafigi
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Karmagiklik matrisinde (Sekil 4.105a), T1 ve T1CE smiflarinin yanlis tahmin
edilmesi SqueezeNet modelinde de gerceklesmistir. Sekil 4.105b’de verilen ROC
grafiginde T1 ve T1CE modalitelerinde diisiik AUC degeri géze carpmaktadir.
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Sekil 4.105. InceptionV3 ag1 (a) normal sinifa ait 5. dongii karmasiklik matrisi (b) ROC grafigi

4.3. 12 Smif Cikish Siniflandirma Sonuglari

4.3.1. AlexNet

Cizelge 4.11, AlexNet modeli ile yapilan egitim sonucunda elde edilen
performans degerlerini ve egitim siirelerini vermektedir. AlexNet modelinin, tim
performans kriterleri %98’in iizerinde bir degerle yiiksek basar1 saglamistir. Dongiilerin

egitim yaklasik 15 dk stirmiistiir.

Cizelge 4.11. 12 simf ¢ikish AlexNet modelinde bes dongiiniin performans degerleri ve ortalamalar1

Dongi Kesinlik Duyarlilik Ozgiillik Dogruluk F1-Puam Egitim Siirest
(sa:dk:s)

1.Déngi 0,9819 0,9821 0,9983 09817 0,9820 00:14:40

2.Dongii 0,9846 0,9845 0,9985 0,9842 0,9846 00:14:34

3 Dongi 0,9799 0,9798 0,9981 09796 0,9799 00:14:40

4 Dongii 0,9863 0,9858 0,9987 0,9863 0,9861 00:14:49

5 Dongi 0,9888 0,9884 0,9990 0,9888 0,9886 00:14:46

Ortalama  0,9843(0,0035) 0,9841(0,0033) 0,9985+(0,0003) 0,9840+(0,0036) 0.9842+(0,0034) 00:14:42
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AlexNet 12 Sinif
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Sekil 4.106. AlexNet agina ait bes dongiiniin dogruluk grafigi

12 smif ¢ikislt smiflandirmaya ait dogruluk ve kayip orani grafikleri sirasiyla
Sekil 4.106’da ve Sekil 4.107°de verilmistir. Grafiklerde iterasyon deger araligi 180
olarak alinmustir. Iterasyon deger araligmin siiflandirmalarda farkli olmasi, tiim

grafiklerin 25 iterasyon sayisi ile gosterilmesini saglamaktir.
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Sekil 4.107. AlexNet agina ait bes dongiiniin kayip orani grafigi
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Karmagiklik matrisinde ( Sekil 4.108a), 2400 goriintiiden 27 tanesi yanlig tahmin
edilmistir. ROC grafiginde (Sekil 4.108b), 12 sinifa ait AUC degerleri verilmistir.
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Sekil 4.108. AlexNet ag1 (a) 5. dongii karmasiklik matrisi (b) ROC grafigi
4.3.2. GoogleNet

GoogleNet modelinin 12 sinif ¢ikigl siniflandirilmasina ait performans degerleri
ve egitim siireleri Cizelge 4.12°de verilmistir. Dongiilerin egitim siiresi yaklasik 29
dk’dir. %97,19 dogruluk, %97,22 kesinlik, %97,19 duyarlilik, %99,74 6zgiillik ve

%97,20 F1 puani ortalama performans kriterleridir.

Cizelge 4.12. 12 smuf ¢ikish GoogleNet modelinde bes dongiiniin performans degerleri ve ortalamalari

Déngi Kesinlik Duyarlilik Ozgiillik Dogruluk F1-Puam Egitim Siirest
(sa:dk:s)

1.Déngi 0,9818 0,9815 0,9983 0,9813 0,9816 00:28:01

2 Dongi 09770 09771 0,9979 09767 09771 00:28:13

3 Dongii 0,9610 0,9612 0,9964 0,9604 09611 00:28:29

4 Dongi 0,9702 0,9701 0,9973 0,9708 0,9702 00:28:38

5.Dongi 0,9710 0,9700 0,9973 0,9704 0,9705 00:28:46

Ortalama  0.9722+(0,0078) 0.9719+(0,0077) 0.9974=(0,0007) 0.9719+(0,0078) 0.9720=(0,0077) 00:28:25
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GoogleNet 12 Sinif
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iterasyon Sayisi

Sekil 4.109. GoogleNet agina ait bes dongiiniin dogruluk grafigi

Dogruluk grafigi Sekil 4.109°da verilen GoogleNet aginin, 2161. iterasyon sonrasi

dogruluk oraniin %90’ {izerine ¢iktig1 goriilmektedir. Kayip orani grafiginde (Sekil

4.110), 541. iterasyon sonrasinda kayip orani 1’in altina inmistir.

Kayip Orani

Google 12 Sinif
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iterasyon Sayisi

Sekil 4.110. GoogleNet agina ait bes dongiiniin kayip orani grafigi
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GoogleNet aginda 5. dongiiye ait karmasiklik matrisi Sekil 4.111a’da verilmistir.

T2 modalitesine ait verilerin tamami dogru tahmin edilmistir. T1CE modalitesinde yanlis

tahmin edilen goriintiiler diger siniflara gore daha fazladir. ROC grafiginde (Sekil
4.111b), T1CE modalitesi HGG, LGG ve normal siifi AUC degerleri 0,999 bulunurken

diger siiflarin AUC degerleri 1 olarak bulunmustur.
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Sekil 4.111. GoogleNet ag1 (a) 5. dongii karmasiklik matrisi (b) ROC grafigi

4.3.3. ShuffleNet

ShuffleNet a§ modelinde, performans degerleri ve egitim siireleri verilen Cizelge

4.13’te gortildiigi tizere GoogleNet modeline ¢ok yakin degerler elde edilmistir. %97,10

dogruluk degeri ve 1 saat egitim siiresi ortalamasina sahiptir.

Cizelge 4.13. 12 sif ¢ikislt ShuffleNet modelinde bes dongiiniin performans degerleri ve ortalamalari

Déngit Kesinlik Duyarlilik Ozgiillik Dogruluk F1-Puam Egitim Siiresi
(sa:dk:s)

1.Déngd 0.9753 0,9758 0,9977 0,9750 09755 00:57:50

2.Dongii 09725 0,9725 0,9974 0,9721 0,9725 01:00:30

3 Dongi 09716 0,9719 0,9974 0,9713 09717 01:00:41

4 Dongi 0.9655 0,9650 0,9969 0,9658 0,9652 01:01:11

5 Dongii 09715 0,9702 0,9974 09713 0,9709 01:01:38

Ortalama  0,9712%(0,0036) 0,9710+(0,0039) 0,9973=(0,0003) 0,9710+(0,0033) 0,9711+(0,0037) 01:00:22
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ShuffleNet 12 Sinif
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iterasyon Sayisi

Sekil 4.112. ShuffleNet agina ait bes dongiiniin dogruluk grafigi

Sekil 4.112°de verilen dogruluk grafigi, agin 181. iterasyon sonrasi
performansinin arttigini ve Sekil 4.113’te verilen kayip oran grafigi ise kayip oraninin

I’in altina indigini gdstermektedir.

ShuffleNet 12 Sinif
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iterasyon Sayisi

Sekil 4.113. ShuffleNet agina ait bes dongiiniin kayip orani grafigi
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Karmagiklik matrisinde (Sekil 4.114a), en fazla yanls tahmin 8 FLAIR-LGG
goriintlistintin T1-LGG goriintiisii olarak ve 8 T1CE-Normal goriintiisiiniin TICE-HGG
olarak siniflandirilmasidir. ROC grafiginde (Sekil 4.114b), T1-HGG, T1-LGG ile T1CE-
Normal siniflar1 0,999 AUC degerine diger siniflar ise 1 AUC degerine sahiptir.
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Sekil 4.114. ShuffleNet ag1 (a) 5. dongii karmasiklik matrisi (b) ROC grafigi

4.3.4. SqueezeNet

Cizelge 4.14’te SqueezeNet modeli performans degerleri ve egitim siireleri
verilmistir. Ortalama dogruluk degeri %96,61 olan agin, ortalama egitim siiresi yaklasik

13 dk’dir. Performans degerleri diger aglara nispeten daha diisiik bulunmustur.

Cizelge 4.14. 12 smf ¢ikish SqueezeNet modelinde bes dongiiniin performans degerleri ve ortalamalari

Dongi Kesinlik Duyarlilik Ozgilliik Dogruluk F1-Puani Egitim Siiresi
(sa:dk:s)

1.Dongd 0.,9673 0.9673 0.9969 0,9667 0.9673 00:12:30

2.Dongi 0.9647 0.9635 0.9966 0,9633 0.9641 00:12:23

3 Dongi 0.9631 0.,9615 0.9964 0,9608 0.9623 00:12:27

4 Dongi 0,9691 0.9674 0.,9971 0,9688 09683 00:12:32

5.Dongi 09714 09710 09974 09713 09712 00:12:36

Ortalama  0,9671=(0,0033) 0,9661=(0,0037) 0,9963+(0,0003) 0,9661=(0,0041) 0,9666+(0,0035) 00:12:30
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SqueezeNet 12 Sinif
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iterasyon Sayisi

Sekil 4.115. SqueezeNet agina ait bes dongiiniin dogruluk grafigi

Sekil 4.115 agin dogruluk oran grafigini, Sekil 4.116 ise kayip oran grafigini
gostermektedir. Kaylp orami grafiginde, 1441. iterasyonla birlikte agin kayip orani

azalmaktadir.

SqueezeNet 12 sinif
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iterasyon Sayisi

Sekil 4.116. SqueezeNet agina ait bes dongiiniin kayip orani grafigi
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Sekil 4.117a’da verilen karmagiklik matrisinde, yanlis tahmin edilen goriintiilerin
sayist ve sinifi gosterilmektedir. FLAIR-Normal goriintillerde, yanhis tahmin
yaptlmamistir. AUC degerleri T1-HGG ve T1CE-Normal siniflart i¢in 0,999, T1-LGG

sinifi i¢in 0,998 bulunurken diger siniflar i¢in AUC degerleri 1 olarak bulunmustur.
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Sekil 4.117. SqueezeNet ag1 a) 5. dongii karmasiklik matrisi (b) ROC grafigi

4.3.5. Inception V3

12 sinif ¢ikish siiflandirmada, InceptionV3 agi performans degerleri ve egitim
stireleri Cizelge 4.15’te verilmistir. InceptionV3 agi, 2s 31 dk 51 sn ile en uzun egitim
siiresine sahiptir. %97,94’lin iizerinde performans degerleriyle yiiksek basari

gostermistir.

Cizelge 4.15. 12 smf ¢ikisl InceptionV3 modelinde bes dongiiniin performans degerleri ve ortalamalari

Dongi Kesinlik Duyarlilik Ozgiillik Dogruluk F1-Puam Egitim Siirest
(sa:dk:s)

1.Dongil 09819 0,9821 0,9983 09817 0,9820 02:20:38

2.Dongii 0,9802 0,9800 0,9981 0,9796 0,9801 02:41:17

3 Dongii 0,9768 0,9769 0,9978 0,9767 0,9768 02:41:11

4 Dongii 0,9796 0,9795 0,9982 0,9800 0,9796 02:30:17

5.Dongii 0,9800 0,9793 0,9982 0,9800 0,9797 02:25:54

Ortalama 0,9796+(0,0018) 0,9795+(0,0018) 0,9981+(0,0001) 0,9795+(0,0018) 0,9796+(0,0018) 02:31:51
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InceptionV3 12 Sinif
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iterasyon Sayisi

Sekil 4.118. InceptionV3 agina ait bes dongiiniin dogruluk grafigi

InceptionV3 modeline ait dogruluk grafigi Sekil 4.118°de, kayip oran1 grafigi ise
Sekil 4.119’da verilmistir. Grafiklerde 541. iterasyon sonrasinda basarinin goriiniir bir

sekilde arttig1, 1621. iterasyon sonunda ise kararli bir yapiya gectigi goriilmektedir.
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iterasyon Sayisi

Sekil 4.119. InceptionV3 agina ait bes dongiiniin kayip orani grafigi
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Sekil 4.120a’da karmagiklik matrisinde, 7 FLAIR-HGG goriintiisii TI-HGG

olarak, 8 FLAIR-LGG goriintiisii ise T1-LGG olarak yanlis tahmin edilmistir. 7 T2-HGG

gorlntiisii de TI-HGG olarak yanlis siniflandirilmistir. ROC grafiginde (Sekil 4.120b),

tiim siniflarin AUC degerleri 1 olarak bulunmustur.
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Sekil 4.120. InceptionV3 ag1 (a) 5. dongii karmasiklik matrisi (b) ROC grafigi
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Tez caligsmasinda, 3 sinif ¢ikish siniflandirmada AlexNet, GoogleNet, ShuffleNet,

SqueezeNet ve InceptionV3 derin 6grenme modeli 5 kat ¢apraz dogrulama yapilarak elde

edilen performans degerleri Cizelge 5.1.’de verilmistir.

Cizelge 5.1. 3 sinif ¢ikigh siniflandirmada tiim modellerin performans kriterleri

Modalite Ag

Kesmlik

Duyarlihk

Ozgiillik

Degruluk

F1-Puam

Egitim Siirest

(sa:dk:s)

AlexNet

GoogleNet
FLAIR ShuffleNet
SqueezeNet

Inception V3

0,9976(0,0014)
0,9914+(0,0072)
0,9937+(0,0021)
0,9946+(0,0028)
0,9974+(0,0029)

0,9977+(0,0014)
0,9919+(0,0062)
0,9936+(0,0021)
0,9946+(0,0025)
0,9973+(0,0030)

0,9988=(0,0007)
0,9959(0,0031)
0,9968(0,0010)
0,9973(0,0013)
0,9986(0,0015)

0,9976+(0,0014)
0,9916(0,0067)
0,9936+(0,0021)
0,9946+(0,0027)
0,9973(0,0030)

0,9976+(0,0014)
0,99162(0,0067)
0,9936+(0,0021)
0,9946+(0,0026)
0,9973+(0,0029)

00:13:44
00:29:27
01:07:38
00:12:01
02:22:07

AlexNet
GoogleNet
T1 ShuffleNet
SqueezeNet
Inception V3

0,9918+(0,0073)
0,9810(0,0051)
0,9842(0,0110)
0,9726+(0,0110)
0,9888(0,0049)

0,9915+(0,0074)
0.9810£(0,0051)
0.9839:(0,0110)
0,9721(0,0114)
0.9892(0,0048)

0,9958=(0,0037)
0,9905+(0,0025)
0.9919+(0,0055)
0.9861=(0,0056)
0.9945=(0,0024)

0,9916=(0,0075)
0,9810(0,0050)
0,9840(0,0110)
0,9723+(0,0114)
0,9890(0,0049)

0.9917+(0,0073)
0.9810(0,0051)
0.9841:£(0,0110)
0,9724(0,0112)
0.9890(0,0048)

00:13:40
00:29:27
01:07:08
00:11:53
02:20:57

AlexNet

GoogleNet
TICE ShuffleNet
SqueezeNet

Inception V3

0,9928+(0,0045)
0,9617+(0,0069)
0,9718+(0,0038)
0,9516+(0,0085)
0,9829+(0,00686)

0,9930+(0,0042)
0,9612+(0,0080)
0,9716+(0,0045)
0,9518+(0,0087)
0,9829+(0,0067)

0,9965(0,0021)
0,9807(0,0039)
0,9858(0,0024)
0,9756+(0,0048)
0,9915(0,0034)

0,9930(0,0044)
0,9613(0,0075)
0,9716+(0,0045)
0,9510(0,0097)
0,9830(0,0067)

0,9929+(0,0044)
0,9614+(0,0074)
0,9717+(0,0041)
0,9517+(0,0086)
0,9829+(0,0066)

00:13:45
00:29:33
01:07:10
00:11:56
02:20:55

AlexNet

GoogleNet
T2 ShuffleNet

SqueezeNet

Inception V3

0,9969+(0,0007)
0,9877+(0,0053)
0,9910+(0,0046)
0,9850+(0,0083)
0,9933+(0,0047)

0,9970+(0,0007)
0,9876+(0,0055)
0,9909+(0,0049)
0,9851+(0,0082)
0,9934+(0,0048)

0,9985(0,0003)
0,9938(0,0027)
0,9955(0,0024)
0,9925+(0,0042)
0,9966(0,0024)

0,9970(0,0007)
0,9876+(0,0054)
0,9919(0,0048)
0,9850+(0,0084)
0,9933(0,0048)

0,9969+(0,0007)
0,9876+(0,0054)
0,9909+(0,0047)
0,9851+(0,0083)
0,9933+(0,0047)

00:13:51
00:29:35
01:07:10
00:11:49

02:21:55

Modalite bazli yapilan smniflandirmada, tiim aglar %99’un tiizerinde yliksek

performans gostermistir. 3 smif ¢ikigh siniflandirmada FLAIR modalitesinde, tim

performans degerleri g6z oniine alindiginda AlexNet ve InceptionV3 modelleri en yiliksek

sonuglart vermistir. Egitim siireleri karsilastirildiginda, SqueezeNet 12 dk ile en kisa

InceptionV3 ise 2 saatten fazla bir siireyle en uzun egitim zamanina sahiptir. T1, TICE

ve T2 modalitesinde AlexNet modeli tiim performans degerleri ele alindiginda %99’un

tizerinde bir sonugla en yliksek performansa sahiptir. FLAIR ve T2 modaliteleri

performans degeri, tiim aglara bakildiginda daha yiiksek performans gostermistir.
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FLAIR, T1, TICE ve T2 modalitelerinde, tiim modellerde 5 dongiiye ait ortalama
AUC degerleri Cizelge 5.2°de verilmistir. Hiper parametre se¢imleri, veri seti gdz oniine
almarak belirlendigi i¢in tiim modeller %99’un {iistlinde AUC ortalamasina sahiptir.
AlexNet modeli tiim modalitelerde, diger aglara gore cok az bir farkla da olsa en yiiksek

performansi vermistir.

Cizelge 5.2. 3 smif ¢ikish siniflandirmada tiim modellerin AUC degerleri

Modalite Ag AUC- AUC- AUC- AUC-
AlexNet 1 0,999997  0,999992  0,999996
GoogleNet 0,999786  0,999859 0,999953  0,999866

FLAIR ShuffleNet 0,999934  0,999866 0,999875 0,999892
SqueezeNet  0,999843  0,999770 0,999932  0,999849
Inception V3 0,999995  0,999982  0,999945 0,999974

AlexNet 0,999827  0,999896 0,999819  0,999847
GoogleNet 0,999158  0,999027 0,998387  0,998858
Tl ShuffleNet 0,998774  0,999760 0,998350 0,998962

SqueezeNet  0,998213 0,998549 0,997598 0,998121
Inception V3 0,999711 0,999479 0,998948 0,999379
AlexNet 0,999945  0,999920 0,999830 0,999898
GoogleNet 0,997674  0,998340 0,995002 0,997006
T1CE ShuffleNet 0,997979  0,999210 0,996400 0,997864
SqueezeNet ~ 0,996837 0,998219 0,993899  0,996319
Inception V3 0,998934  0,999464 0,997970  0,998789

AlexNet 0,999989  0,999997 0,999982  0,999989
GoogleNet 0,999618 0,999707 0,999162  0,999496
T2 ShuffleNet 0,999923  0,999974 0,999872  0,999924

SqueezeNet  0,999587 0,999902  0,999399  0,999629
Inception V3 0,999926 0,999974  0,999901 0,999934

Tiim egitimlerin sonucunda test verilerine model tahminlerinin gorsellestirilmesi
ile ilgili ¢alisma yapilmistir. Derin 6grenme modellerinin, tahminlerini 1s1 haritalar ile
gorsellestirilmesi Gradient-weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM) olarak
adlandirilan bir algoritma ile gergeklestirilir. Gradyan agirlikli sinif aktivasyon haritalama
yontemi olan Grad-CAM ile goriintiideki Onemli bolgeleri vurgulayan genel bir
yerlestirme haritas1 elde ederken, son evrisim katmanina iletilen hedef kavramin
gradyanlar1 tahmin i¢in kullanilmaktadir (Selvaraju ve ark., 2017). Tez ¢alismasinda, her
bir smif igerisinde AlexNet, GoogleNet, ShuffleNet, SqueezeNet ve InceptionV3
modellerinde tahmin edilen test verilerine Grad-CAM yo6ntemi uygulanmistir. Orijinal
goriintii ile modellerin tahmini sonucunda verilere gore elde edilen Grad-CAM 1s1

haritalar karsilastirilmistir. Orijinal MR goriintiisii ve elde edilen Grad-CAM goriintiileri,
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en yiikksek dogruluk degeri veren agdan se¢ilmistir. Cizelge 5.3’te 3 smf c¢ikish
siiflandirma sonucu elde edilen AlexNet modelinde orijinal MR goriintiisii ile Grad-

CAM goriintiisii verilmistir.

Cizelge 5.3. 3 smf ¢ikislt orijinal MR goriintiileri ve Grad-CAM uygulanmast

Modalite Orijinal Gorinti Grad-CAM Goriintiisil Modalite Orijinal Gériinti Grad-CAM Gorintiisi

FLAIR TICE
HGG HGG

FLAIR TICE e

LGG 1LGG

T1HGG T2 HGG

TILGG T2LGG
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4 smif ¢ikish siniflandirmada HGG, LGG ve normal MR goriintiileri kesinlik,
duyarhilik, 6zgiillik, dogruluk, F1 puani performans kriterleri ve dongiilerin toplam
egitim siireleri Cizelge 5.4’te verilmistir. HGG dereceli FLAIR, T1, TICE ve T2
modaliteleri performans degerlerine bakildiginda tiim kriterlerin AlexNet %99,50°den

yiiksek bir degerle en yiiksek performansi gostermistir. AlexNet yaklagik 19 dk ile en

diistik 2. egitim siiresine sahiptir.

Cizelge 5.4. 4 sinif ¢ikigh siniflandirmada tiim modellerin performans kriterleri

Derece Ag Kesinlik Duyarlilik Ozgiillik Dogruluk F1-Puam Egitim Stiresi
(sa:dk:s)
AlexNet 0,9954+(0,0022)  0,9955+(0,0020) 0,9985+(0,0006) 0,9955+(0,0019) 0,9955+(0,0020) 00:18:45
GoogleNet 0,9915+(0,0033) 0,9920+(0,0031) 0,9973+(0,0010) 0,9918+(0,0031) 0,9917+(0,0059) 00:40:06
HGG ShuffleNet 0,9918+(0,0043) 0,9919+(0,0042) 0,9973+(0,0013) 0,9920+(0,0041) 0,9919+(0,0042) 01:30:38
SqueezeNet  0,9902+(0,0037) 0.9906+(0,0034) 0,9969+(0,0011) 0,9905£(0,0035) 0,9904+(0,0035) 00:16:37
Inception V3 0,9915+(0,0045) 0,9918+(0,0043) 0,9973+(0,0014) 0,9918+(0,0043) 0,9916+(0,0044) 03:13:37
AlexNet 0,9961+(0,0013) 0,9959+(0,0016) 0,9987+(0,0005) 0,9960+(0,0014) 0,9960+(0,0014) 00:19:01
GoogleNet  0,9949+(0,0026) 0,9949+(0,0026) 0,9983(0,0005) 0,9950£(0,0023) 0,9949+(0,0026) 00:39:47
LGG ShuffleNet  0,9908+(0,0048) 0,9905+(0,0052) 0,9969+(0,0015) 0,9908(0,0046) 0,9906+(0,0050) 01:30:21
SqueezeNet 0,9917+(0,0062) 0,9914(0,0071) 0,9972+(0,0021) 0,9915(0,0063) 0,9915+(0,0066) 00:16:19
Inception V3 0,9967+(0,0020) 0,9967+(0,0021) 0,9989+(0,0006) 0,9968+(0,0019) 0,9967+(0,0020) 03:12:14
AlexNet 0,6503+(0,0287) 0,7155+(0,0162) 0,9035+(0,0118) 0,7092+(0,0287) 0,6808+(0,0118) 00:19:13
GoogleNet  0,6536+(0,0086) 0,6692+(0,0213) 0,8898(0,0038) 0,6692+(0,0078) 0,6611+(0,0083) 00:40:07
NORMAL  ShuffleNet  0,5829(0,0102) 0,5967=(0,0297) 0,8654(0,0124) 0,5962+(0,0301) 0,5896=(0,0190) 01:30:42
SqueezeNet 0,6738+(0,0135) 0,7088+(0,0186) 0,9030+(0,0140) 0,7100=(0,0393) 0,6908+(0,0132) 00:16:28
Inception V3 0,5759+(0,0111) 0,5927+(0,0232) 0,8640+(0,0092) 0,5917+(0,0210) 0,5841+(0,0166) 03:19:32

LGG dereceli goriintiilerin performans kriteri tiim modeller degerlendirildiginde,
aglarin yiiksek performans gostermesiyle birlikte InceptionV3 modeli en diisiik %99,67
degeriyle en iyi performansa sahiptir. InceptionV3 modeli, en yiiksek performansa sahip
olmakla beraber toplam ~3 s 13 dk ile en uzun egitimin gerceklestigi modeldir. Normal
MR goriintiilerinin 4 modalite tizerinde siniflandirilmasinda, tiimér kitlesi olmadigi igin

siniflandirma performansinin diisiik oldugu goriilmiistiir.
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Tiim modellerin ortalama AUC degerleri Cizelge 5.5’te verilmis ve tiim
modellerde FLAIR ve T2 modalitesinin diger modalitelere nazaran daha yiiksek
performans gosterdigi goriilmiistiir. Normal MR goriintiilerinin siniflandirilmasinda T1
ve T1CE modalitesinin diisiik dogruluk verdigi, FLAIR ve T2 modalitesinin ise ¢ok
yiiksek bir dogruluk elde ettigi goriilmiistiir.

Cizelge 5.5. 4 smif ¢ikish siniflandirmada tiim modellerin AUC degerleri

Derece Ag AUC- AUC- AUC- AUC- AUC-
FLAIR Tl T1CE T2 Ortalama
AlexNet 1 0,99989 1 0,999899  0,999949
GoogleNet 1 0,99985 1 0,999892  0,999937
HGG ShuffleNet 1 0,99984  0,999998  0,999882  0,999930
SqueezeNet 0,999998 0,99978  0,999980  0,999894  0,999913
Inception V3 1 0,99986 1 0,999871  0,999935
AlexNet 1 0,99999  0,999991 1 0,999995
GoogleNet 0,999991 0,99989  0,999869 1 0,999938
LGG ShuffleNet 0,999995 0,99958  0,999554 1 0,999783
SqueezeNet 0,999997 0,99993  0,999916 1 0,999961
Inception V3 1 0,99996  0,999958 1 0,999981
AlexNet 1 0,75886  0,759104  0,999996  0,879491
GoogleNet 1 0,75617  0,755389 1 0,877892
NORM  ShuffleNet 1 0,69254  0,692586 1 0,846283
SqueezeNet 1 0,77309  0,773207 1 0,886575

Inception V3 1 0,68576  0,685621 1 0,842847
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Cizelge 5.6’da 4 smif ¢ikish smiflandirma sonucu elde edilen orijinal MR

goriintiileri ile Grad-CAM goriintiileri gosterilmistir.

Cizelge 5.6. 4 sinif orijinal MR goriintiileri ve Grad-CAM uygulanmasi

Modalite Orijinal Goriintii Grad-CAM Goriintiisii Modalite Orijinal Goriinti Grad-CAM Goriintiist
FLAIR TICE
HGG HGG
FLAIR TICE
LGG LGG
T1 HGG T2 HGG
T1LGG T2LGG
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12 sinif ¢ikigh siiflandirmada, 5 modele ait performans degerleri Cizelge 5.7°de
verilmistir. AlexNet modeli tiim performans degerlerinde %98,40 oraninda performans
gostererek ilk sirada yer almaktir. SqueezeNet en kisa, InceptionV3 ise en uzun egitim
siiresine sahiptir. SqueezeNet diger aglara nazaran daha diisiik bir performans

gostermistir.

Cizelge 5.7. 12 sinif ¢ikigh siniflandirmada tiim modellerin performans kriterleri

Ag Kesinlik Duyarlilik Ozgullik Dogruluk F1-Puani Egitim Siirest
(sa:dk:s)
AlexNet 0,9843+(0,0035) 0,9841+(0,0033) 0,9985+(0,0003) 0,9840+(0,0036) 0,9842+(0,0034) 01:13:29
GoogleNet 0,9722+(0,0078) 0,9719=(0,0077) 0,9974=(0,0007) 0,9719+(0,0078) 0,9720+(0,0077) 02:22:07
ShuffleNet  0,9712+(0,0036) 0,9710+(0,0039) 0,9973+(0,0003) 0,9710+(0,0033) 0,9711+(0,0037) 05:01:50
SqueezeNet  0,9671(0,0033) 0,9661=(0,0037) 0,9968+(0,0003) 0,9661=(0,0041) 0,9666=(0,0035) 01.02:28
Inception V3  0,9796+(0,0018) 0,9795+(0,0018) 0,9981+(0,0001) 0,9795+(0,0018) 0,9796+(0,0018) 12:39:17

Cizelge 5.8°de ise 12 smif ¢ikish siniflandirmada tiim modellerin ortalama AUC
degerleri verilmistir. AlexNet modeli ortalama AUC degerinde %99,99 ile en yiiksek

performansa sahipken InceptionV3 modeli ikinci siradadir.

Cizelge 5.8. 12 smif ¢ikisl siniflandirmada tiim modellerin AUC degerleri

AUC AlexNet  GoogleNet ShuffleNet SqueezeNet Inception V3

AUC - FLAIR HGG 0,999902  0,999739  0,999642  0,999574 0,999889
AUC - FLAIR LGG 0,999761  0,999598 0,99946 0,999454 0,999698
AUC - FLAIR NORMAL  0,999998  0,999963 0,99998 0,999965 1
AUC - T1 HGG 0,999714 0,99933 0,998877 0,99815 0,99959
AUC - T1 LGG 0,999749  0,999294  0,999081  0,998106 0,999601
AUC - T1 NORMAL 0,999956  0,999678  0,999764  0,999528 0,9999147
AUC - TICE HGG 0,999992 0,99976 0,99981 0,99966 0,999972
AUC - T1CE LGG 0,999992  0,999588  0,999737  0,999422 0,999974
AUC - TICE NORMAL  0,999971  0,999163  0,999456  0,998665 0,999893
AUC - T2 HGG 0,999956  0,999805  0,999877  0,999734 0,999903
AUC - T2 LGG 0,999999  0,999962  0,999971  0,999942 0,999999
AUC - T2 NORMAL 0,999998  0,999927  0,999931  0,999893 0,999992
AUC - ORTALAMA 0,999916  0,999651  0,999633  0,999342 0,999869
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Cizelge 5.9°da, 12 smif cikish smiflandirmada AlexNet modeline uygulanan
Grad-CAM algoritmasi sonucu elde edilen 1s1 haritalart ve orijinal MR goriintiileri

verilmistir.

Cizelge 5.9. 12 sinif ¢ikigh orijinal MR goriintiileri ve Grad-CAM uygulanmasi

Modalite Orijinal Gorinti Grad-CAM Gorintiisi Modalite Orijinal Gériinti Grad-CAM Gonintiist
FLAIR TI1CE
HGG HGG
FLAIR TICE
LGG LGG
T1 HGG T2 HGG
T1LGG TZLGG

Performans degerleri kadar egitim siiresi de modellerin degerlendirilmesinde
onemli bir faktdrdiir. InceptionV3 modeli her egitimde en uzun, SqueezeNet ise en kisa
siirede egitim islemini gergeklestirmistir. 3 sinif ¢ikisli siniflandirmada toplam egitim
siiresi 17 s 35 dk 47 sn, 4 c¢ikishh smiflandirmada 18 s 3 dk 27 sn, 12 simf ¢ikish
siiflandirmada toplam 22 s 19 dk 7 sn ’de egitim gergeklesmistir. Yapilan egitimlerin
toplam stiresi 57 s 58 dk 21 sn’dir. 3, 4, ve 12 smif cikish egitimlerin sonuglari
incelendiginde tiim modellerin %96 iizerinde yliksek performans degerleri elde ettigi

gorilmektedir. Farkli simif ¢ikigh egitimlerin yiiksek basar1 gostermesinde, secilen hiper
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parametreler en Onemli faktorlerden biridir. Modellerin farkli hiper parametreler
kullanilarak daha yliksek sonu¢ vermesi miimkiindiir. Tez ¢alismasinda, hedef ayni hiper
parametrelerle ag performanslarin karsilastirilmasini saglamaktir. 4 sinif ¢ikish aglarda
HGG ve LGG dereceli goriintiilerde yiiksek basari saglanirken normal MR goériintiilerinde
performansin diistiigii gozlemlenmistir. Normal MR goriintiileri siiflandirilirken
beklenilen sonug elde edilmistir. Modeller siniflandirmada farkli piksel degerlerine gore
tiimorli bolgeyi tahmin ederek siniflandirma yaptigi i¢in tiimor olmayan goriintiilerde
performansin diismesi beklenilen bir durumdur. Ayn1 zamanda normal goriintiiler
arasinda FLAIR ve T2 sekanslar1 yiiksek dogruluk saglarken T1 ve T1CE sekanslarinda
goriintiilerin  siniflandirma degerlerinin fazlasiyla diistigli gozlemlenmistir. Tim
egitimlerde, SqueezeNet modelinden sonra en diisiik siireye sahip olmasi AlexNet’in
dogruluk degeri ve egitim siiresiyle en yliksek performansa sahip model oldugunu
gostermektedir. InceptionV3 modeli egitim siiresi, diger aglara gore fazla uzundur.
SqueezeNet modeli en kisa egitim siiresine sahipken, performans degerlerine
bakildiginda diger aglardan diisiik oldugu izlenmistir. MR goriintii kesitleri kullanilarak,
tiimor derecelerinin siniflandirilmasi noktasinda literatiirde ¢alismalar mevcuttur. Ancak
modalite bazli ve dereceye gore yapilan ¢alismalar giincel ve kisitlidir.

Sharif ve ark. (2021), tarafindan MGA ve Entropi-Kurtosis tabanli teknikler
kullanilarak yapilan ¢alismada, HGG ve LGG derecesinde T1, TICE, T2 ve FLAIR
modaliteleri siiflandirilmistir. Veri seti olarak BRATS 2018 ve BRATS 2019
kullanilmistir. Onerilen yontem, BRATS 2018 veri setinde dogruluk degeri HGG
derecesinde %99,7, LGG derecesinde %98,8 olarak elde edilmistir. BRATS 2019 veri
setinde ise dogruluk degeri HGG derecesinde %99,8, LGG derecesinde %99,3 ile en
yiiksek sonucu vermistir. Literatlirde, veri setleri genellikle %80 egitim ve %20 test
olarak ayrilmaktadir. Bu calismada ise %50 egitim ve %50 test olarak veri setleri
ayrilarak 10 kat capraz dogrulama yapilmistir. Sadece HGG ve LGG derece
siiflandirmasi i¢in se¢ilen hiper parametreler, ¢alismada dogrulugu artirmaktadir.

Ranjbar ve ark. (2020), T1, TICE, T2 ve FLAIR modalite goriintiileri ile derin
o0grenme tekniklerini kullanarak siniflandirma ¢alismasi gergeklestirmistir. Calismada
hastalik 6ncesi ve sonrasina ait goriintiilerin oldugu veri seti 9600 egitim, 2400 dogrulama
ve 2400 test olarak {i¢ parcaya ayrilmistir. Sekanslarin tiimiinde esit sayida goriintii ile
toplamda 14400 goriintii ile egitim yapilmistir. VGGNet ag modelinin farkli bir
kombinasyonu ile yapilan denemelerde, tiim sekanslarda sistemin daha dnce gérmedigi

veriler kullanilarak %99’un iizerinde dogruluk saglanmistir. Yapilan ¢alismada egitim
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stireleri ile ilgili herhangi bir bilgi bulunmamaktadir. Farkli ag modelleri ile
karsilagtirmalar yapilmamakla birlikte sadece modalite bazli goriintii siniflandirma
yapilmustir.

Amin ve ark. (2019), tarafindan yapilan calismada, dort MR dizisi dalgacik
dontisiim yontemi kullanilarak tek bir goriintiide birlestirilmis, tiim sekanslardaki doku
ve yapi bilgilerini igeren ayrintili bir bilgi saglanmistir. Calismada fiizyon goriintiilerinin,
segmantasyon yapilan tiimor bdlgesi ve normal MR kesitleri ile simiflandirilmasi
yapilmistir. BRATS 2013, BRATS 2015 ve BRATS 2018’de sirasiyla dogruluk degerleri
0,98, 0,96 ve 0,97, duyarlilik degerleri 0,99, 0,98 ve 0,99 ve 6zgiilliik degerleri 0,95, 0,92
ve 0,93 olarak bulunmustur. Sekanslarin ve fiizyon goriintiilerin segmantasyon sonucu ile
edilen timorlii kesitlerin, normal goriintiiler ile karsilastirilmasi agin siniflandirma
dogrulugunu artiracak bir faktordiir. Calisma dogrulugu, diger ag modelleri ile
karsilagtirilmamis ve egitim siirelerine deginilmemistir.

Khan ve ark. (2020b), tarafindan yapilan ¢alismada BRATS 2015, BRATS 2017
ve BRATS 2018 veri setleri kullanilarak multimodal beyin tiimorii siniflandirilmistir.
VGG16 ve VGG19 modellerinde elde edilen 6zniteliklere fiizyon islemi yapilmistir. Veri
seti %60 egitim, %40 test olarak ayrilmis ve 10 kat ¢apraz dogrulama yapilmistir.
Transfer 6grenme ve ELM teknigi kullanilan calismada, BRATS 2015 dogrulugu
%98,16, BRATS 2017 dogrulugu %97,26 ve BRATS 2018 dogrulugu ise %93,40 olarak
elde edilmistir. Calismada sadece T1, TICE, T2 ve FLAIR modalitelerinin dogruluk
degeri karsilastirmalart yapilmistir. Tez calismasinda modalite bazli goriintiilerde
dogruluk degerleri %99’un iizerindeyken bu c¢alismada dogruluk degeri en yiiksek
%98,16 olarak bulunmustur.

Ge ve ark., (2018), tarafindan T1CE, T2, FLAIR sekanslarina ait HGG ve LGG
dereceli goriintiilerin siniflandirilmasi yapilmistir. Calismada, sekanslarin egitimi sonucu
elde edilen dogruluk degerleri ile modalitelerin fiizyon olarak verilmesiyle elde edilen
dogruluk degerleri karsilastirilmistir. Flizyon yonteminde, HGG derecesinde %91,27,
LGG derecesinde ise %90,48 en yiiksek dogruluk degeri elde edilmistir. Calismada elde
edilen dogruluk degerleri, tez ¢aligmasiyla kiyaslandiginda performansinin ¢ok diisiik
oldugu goriilmektedir. Uc farkli sekans kullanilmasi, farkli ag modelleri ile
karsilagtirmalarin yapilmamasi ve egitim siirelerinin verilmemesi ¢aligmadaki yetersiz
konulardir.

Tez c¢alismasinda, sekanslarin  kendi igerisinde HGG, LGG, normal

siiflandirilmasi, sadece HGG, LGG, normal goriintiilerin kendi igerisinde sekans
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simiflandirmasi, son asamada sekanslara ek olarak tiimdr dereceli olan ve olmayan MR
goriintiilerinin derin 6grenme modellerine tiimiiyle verilmesi senaryolar1 detayli bir
sekilde gerceklestirilmistir. Yukarida ve kaynak arastirmasinda belirtildigi gibi,
literatiirde HGG, LGG MR goriintii siniflandirmas1 veya HGG, LGG tanisina sahip
sekanslarin kendi igerisinde simniflandirilmasina doniik calismalar mevcuttur. Ayni
zamanda tiimor derecesi bilinen MR goriintiilerinin ilgili bdlge segmantasyon ¢aligmalari
da 6ne ¢ikmaktadir. Hastanelerde tiimor tanisi i¢in radyolojik goriintiilerin belirtilen dort
sekans1 ayni anda analiz edilmektedir. Dolayisiyla dort sekansin ve derecelerin beraber
bir smiflandiriciya verilerek performansinin izlenmesi tez g¢alismasinin en Onemli
hedefini olusturmaktadir. Literatiirde yapilan timor derecelendirme ve sekans
siniflandirmalarmin 12 smif ¢ikisa gore nasil performans sergileyeceginin belirlenmesi
icin tiim denemeler ayni veri kiimelerinde ve aynmi hiper parametre degerlerinde
gerceklestirilmistir. Timor derece siniflandirilmasi ve derece sekanslarin kendi igin
siniflandirilmasi literatiir ile yakin sonuglar vermistir. 12 ¢ikis veren smiflandirma igin
ise literatiirde karsilastirilabilecek bir ¢calisma bulunmamaktadir. Hem sekans hem de
derecelerin beraber bulundugu siniflandirma AlexNet modeli ile %98,40 dogruluk orani
ile yiiksek bir performans sergilemistir. Sadece derece ve sekans siniflandirma icin ayri
ayr1 modeller egitilirken tiim goriintiilerin siniflandirilmast icin tek bir model yeterli
olabilmektedir. Bu noktada, tez caligmasinda ortaya konulan tiim derecelerin ve
sekanslarin tek bir modelle egitilerek yiiksek tahmin sonucu verebilecegi, sadece sekans
veya sadece derece siniflandirilmasinin maliyetli ve tahmin agisindan eksik kalabilecegi

fikirleri en 6nemli ¢iktilar1 olugturmaktadir.

5.2. Oneriler

Yapay zeka algoritmalar1 finans, robotik, otomotiv, saglik basta olmak tiizere
hemen her alanda problemlerin pratik bir sekilde c¢oziimlenmesinde kolaylik
saglamaktadir. Gegmis veriler ile egitilen algoritmalar yiiksek performans degerleri ile
giiclii tahminler yapabilmektedir. Yapay zekanin bir alt dali olan derin 6grenme
algoritmalari, giicli donanimlarin ve bulut sistemlerin piyasaya siiriilmesi ile beraber
daha popiiler hale gelmistir. Ozellikle saglik alaninda radyolojik gériintiiler kullanilarak
hastalik tahmini, anlamsal boliitleme ve ilgili bolgelerin tespit islemleri hizli ve yiiksek
dogruluk degerleri ile yapilabilmektedir. Radyolojik goriintiiler {izerinden o6zellik

cikarma ve Ozellik segme yontemleri kullanilarak makine 6grenmesi algoritmalart ile
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hastalik tahmini ve smiflandirma islemleri literatiirde uzun siireler ¢alisilmistir. Ancak
ozellik ¢cikarma ve 6zellik segme yontemlerinin ¢ok fazla olmasi, ayn1 zamanda ¢ok fazla
makine Ogrenmesi algoritmasmin literatiire Onerilmesi ile arastirmacilar uygun
kombinasyonu bulmak i¢in ¢ok fazla siire harcamiglardir. Derin 6grenme metotlart ise
ozellik ¢ikarma ve segme iglemini kullanictya birakmadan 6zellikleri katmanlar boyunca
kendiliginden ¢ikarip kendiliginden se¢mektedir. Bu algoritmalar uluslararasi diizeyde
belli Benchmark veri setleri ile yapilan yarismalarda iistiinliiklerini, hizlarin1 ve giigli
performanslarin1 ortaya koymuslardir. Bu kistaslardan dolay1 gelistirilmek istenen
bilgisayar destekli radyolojik karar destek sistemlerinde klasik makine Ogrenmesi
yontemleri yerine derin 6grenme algoritmalarinin kullanilmasi aragtirmacilara pratik
kullanimlar sunacaktir.

Tez calismasinda, BRATS 2019 veri setinde yer alan FLAIR, T1, TICE ve T2
modalitelerine ait MR goriintiileri AlexNet, GoogleNet, ShuffleNet, SqueezeNet ve
InceptionV3 olmak iizere 5 farkli derin 6grenme modeli kullanilarak egitim ve test islemi
gergeklestirilmistir. Denemelerde aymi hiper parametreler kullanilarak farkli derin
O0grenme modellerinin performansi ve egitim siireleriyle ilgili sonuglar elde edilmistir.
Herhangi bir hiper parametrenin ya da veri setinin degismesi modellerin performansini
biiyiik 0Olgiide etkileyebilmektedir. Performanslarin degerlendirilmesinde kesinlik,
duyarlhlik, 6zgiilliikk, dogruluk ve F1 puani kriterleri ve egitim siiresi etkili olmustur. Tiim
modellerin 3, 4 ve 12 sinif ¢ikish simiflandirmalarda %95’in {izerinde bir performansla
sonuglar verdigi izlenmistir.

Tiimdr sliphesi ile hastaneye gelen bir kisiye T1, T2, T1CE ve FLAIR olmak iizere
dort farkli sekansta MR goriintiisii ¢ekilmektedir. Tlimoriin derecesi, sekli ve igerigine
gore farklh sekanslarda farkli 6zellikleri izlenmektedir. Dolayisiyla dort sekans birden
degerlendirilerek tani1 konulmasi tedavi siireglerinde daha dogru bir adim atilmasi i¢in
onemlidir. Literatiirde genellikle tek bir sekansta derecelerin veya sekanslarin kendi
icinde siiflandirilmasina doniik calismalar mevcuttur. Hem dereceleri hem de sekanslari
ayni anda siniflandirarak 12 ¢ikis veren modellerin performans degerlerinin izlenmesi bu
tez c¢alismasinin en Onemli motivasyonunu olusturmaktadir. Yiiksek dogruluk
degerlerinin elde edilmesi ile sadece derece veya sekans siniflandiran ¢alismalara gore
Uistiinliigii ortaya konulmustur. Tez calismasi, gergeklestirilen uygulamaya ek olarak
tiimorlii bolgelerin ve tlimoriin alt bolgelerinin segmantasyonu yapilarak daha kapsamli
bir sisteme doniistiiriilebilir. Segmantasyon yonteminin siniflandirma ile birlestirilmesi

sonucunda tiimdre ait bir¢ok bilgiye erismek miimkiin olacaktir. MR goriintiilerinin
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siiflandirma i¢in hazir hale getirilmesinde tiimorlii dilimlerin segilmesi ve uygun
olmayan goriintiilerin atilmasi iglemlerinin tam otomatik yapilmasi i¢in bir algoritma
gelistirmek oOn islem adimlarini biiyiik Ol¢iide hizlandiracaktir. Farkli veri setleri
kullanim1 egitimlerin dogrulugu ve hiper parametre sec¢imini etkilemektedir. MR
goriintiileri birkag farkli topluluk ile anonim hale getirilmis ve bir¢ok ¢alisma ayni veri
seti ile yapilmaktadir. Farkli hastanelerden ve farkli hastalardan belli araliklarda alinan
MR goriintiileri ile ilgili yapilacak olan ¢alismalar literatiire katki saglayacaktir.
Ulkemizde hastalardan ¢ekilen tiim goriintiiler veri tabanlarinda kayit edilmekte
ancak yapay zeka tabanli otomatik tan1 sistemleri ile analiz edilmemektedir. Bu noktadan
Saglik Bakanligi veri tabanlari radyolojik goriintii analizi i¢in arastirmacilara giiclii
veriler sunabilecek niteliktedir. Goriintiilerin doktorlar tarafindan etiketlenmesi ve yapay
zeka ile bilgisayar tabanli karar destek sistemlerinin gelistirilmesi i¢in biiyiik bir
potansiyel bulunmaktadir. Bu tez ¢alismasinda gerceklestirilen uygulamalar gibi diger
bir¢ok radyolojik goriintiilerin ve hastaliklarin analizi doktorlara teshis i¢in kolayliklar
saglayabilir. Medikal cihazlardan cekilen goriintiilerin giliclii donanimlara aktarilarak
radyolojik goriintiilerden yapay zeka tabanh yerli karar destek sistemlerinin gelistirilmesi

tilkemize biiyiik katma deger sunacaktir.
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EK-1 FLAIR, T1, TICE ve T2 modalitesi HGG goriintiileri
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BraTS19 2013_10_1_058 BraTS19_2013_19 1 089 | BraTS19 2013 7 1 090 BraTS19_CBICA_ALU_1_069 BraTS19_CBICA_AOO_1 096
BraTS19 2013 10 1 059 BraTS19 2013 19 1 090 | BraTS19 2013 7 1 091 BraTS19_CBICA_ALU_1 070 BraTS19_CBICA_AOO_1 097
BraTS19_2013_10_1_060 BraTS19_2013_19 1 091 | BraTS19 2013 7 1 092 BraTS19_CBICA_ALU_1 071 BraTS19_CBICA_AOO_1 098
BraTS19 2013 10 1 061 BraTS19 2013 19 1 092 | BraTS19 2013 7 1 093 BraTS19 CBICA ALU_1 072 BraTS19_CBICA_AOO_1 099
BraTS19 2013_10_1_062 BraTS19_2013 19 1 093 | BraTS19 2013 7 1 094 BraTS19_CBICA_ALU_1 073 BraTS19_CBICA_AOO_1_100
BraTS19_2013_10_1_063 BraTS19_2013 19 1 094 | BraTS19 2013 7 1 095 BraTS19_CBICA_ALU_1 074 BraTS19_CBICA_AOO_1 101
BraTS19 2013 10 1 064 BraTS19 2013 19 1 095 | BraTS19 2013 7 1 096 BraTS19 CBICA _ALU_1 075 BraTS19 _CBICA_AOO 1 102
BraTS19_2013_10_1_065 BraTS19_2013_19 1 096 | BraTS19 2013 7 1 097 BraTS19_CBICA_ALU_1_076 BraTS19_CBICA_AOO_1 103
BraTS19 2013 10 _1 066 BraTS19 2013 19 1 097 | BraTS19 2013 7 1 098 BraTS19 CBICA ALU_1 077 BraTS19 _CBICA_AOO 1 104
BraTS19 2013_10_1 067 BraTS19_2013_19 1 098 | BraTS19 2013 7 1 099 BraTS19_CBICA_ALX 1 084 BraTS19_CBICA_AOO_1_105
BraTS19 2013 10 1 068 BraTS19 2013 19 1 099 | BraTS19 2013 7 1 100 BraTS19 CBICA ALX 1 085 BraTS19_CBICA_AOO 1 106
BraTS19 2013 10 _1 069 BraTS19 2013 19 1 100 | BraTS19 2013 7 1 101 BraTS19 CBICA ALX 1 086 BraTS19_CBICA_AOO 1 107
BraTS19_2013_10_1_070 BraTS19_2013 19 1 101 | BraTS19 2013 7 1 102 BraTS19_CBICA ALX 1 087 BraTS19_CBICA_AOO_1 108
BraTS19 2013 10 1 071 BraTS19 2013 19 1 102 | BraTS19 2013 7 1 103 BraTS19 CBICA ALX 1 088 BraTS19_CBICA_AOO 1 109
BraTS19 2013_10_1 072 BraTS19 2013 19 1 103 | BraTS19 2013 7 1 104 BraTS19_CBICA_ ALX 1 089 BraTS19_CBICA_AOO_1 110
BraTS19 2013 10 1 073 BraTS19 2013 19 1 104 | BraTS19 2013 7 1 105 BraTS19 CBICA ALX 1 090 BraTS19 CBICA_AOO 1 111
BraTS19 2013_10_1 074 BraTS19 2013 19 1 105 | BraTS19 2013 7 1 106 BraTS19_CBICA_ALX 1 091 BraTS19_CBICA_AOO_1 112
BraTS19 2013_10_1 075 BraTS19_2013 19 1 106 | BraTS19 2013 7 1 107 BraTS19_CBICA_ALX 1 092 BraTS19_CBICA_AOO_1 113
BraTS19 2013 10 _1 076 BraTS19 2013 19 1 107 | BraTS19 2013 7 1 108 BraTS19 CBICA ALX 1 093 BraTS19 CBICA_AOO 1 114
BraTS19 2013_10_1 077 BraTS19_2013 19 1 108 | BraTS19 2013 7 1 109 BraTS19_CBICA_ALX 1 094 BraTS19_CBICA_AOO_1 115
BraTS19 2013 10 1 078 BraTS19 2013 19 1 109 | BraTS19 2013 7 1 110 BraTS19 CBICA ALX 1 095 BraTS19 CBICA_AOS 1 076
BraTS19_2013_10_1 079 BraTS19 2013 19 1 110 | BraTS19 2013 7 1 111 BraTS19_CBICA_AMH 1 076 | BraTS19 CBICA_AOS 1 077
BraTS19 2013 10 1 080 BraTS19 2013 19 1 111 | BraTS19 2013 7 1 112 BraTS19 CBICA AMH 1 077 | BraTS19 CBICA_AOS 1 078
BraTS19 2013 10 1 081 BraTS19 2013 19 1 112 | BraTS19 2013 7 1 113 BraTS19_ CBICA AMH 1 078 | BraTS19 CBICA_AOS 1 079
BraTS19 2013_10_1_082 BraTS19 2013 19 1 113 | BraTS19 2013 7 1 114 BraTS19_CBICA_AMH_1 079 | BraTS19_CBICA_AOS 1 080
BraTS19 2013 10 1 083 BraTS19 2013 19 1 114 | BraTS19 2013 7 1 115 BraTS19_CBICA AMH 1 080 | BraTS19 CBICA_AOS 1 081
BraTS19_2013_10_1 084 BraTS19_2013 21 1 075 | BraTS19 2013 7 1 116 BraTS19_CBICA_AMH 1 081 | BraTS19 CBICA_AOS 1 082
BraTS19 2013 10 1 085 BraTS19 2013 21 1 076 | BraTS19 2013 7 1 117 BraTS19 CBICA AMH 1 082 | BraTS19 CBICA_AOS 1 083
BraTS19 2013_10_1_086 BraTS19_2013 21 1 077 | BraTS19 2013 7 1 118 BraTS19_CBICA_AMH 1 083 | BraTS19 _CBICA_AOS 1 084
BraTS19 2013_10_1_087 BraTS19_2013 21 1 078 | BraTS19 2013 7 1 119 BraTS19_CBICA_AMH 1 084 | BraTS19 CBICA_AOS 1 085
BraTS19 2013 10 1 088 BraTS19 2013 21 1 079 | BraTS19 2013 7 1 120 BraTS19 CBICA _AMH 1 085 | BraTS19 CBICA_AOS 1 086
BraTS19 2013_10_1_089 BraTS19_2013 21 1 080 | BraTS19 2013 7 1 121 BraTS19_CBICA_AMH 1 086 | BraTS19 CBICA_AOS 1 087
BraTS19 2013 10 _1 090 BraTS19 2013 21 1 081 | BraTS19 CBICA AAB 1 073 | BraTS19 CBICA AMH 1 087 | BraTS19 CBICA_AOS 1 088
BraTS19_2013_10_1 091 BraTS19_2013 21 1 082 | BraTS19 CBICA AAB_1 074 | BraTS19_CBICA_AMH 1 088 | BraTS19 CBICA_AOS 1 089
BraTS19 2013 10 1 092 BraTS19 2013 21 1 083 | BraTS19 CBICA AAB 1 075 | BraTS19 CBICA AMH 1 089 | BraTS19 CBICA_AOS 1 090
BraTS19 2013 10 1 093 BraTS19 2013 21 1 084 | BraTS19 CBICA AAB_1 076 | BraTS19 CBICA_ AMH 1 090 | BraTS19 CBICA_AOS 1 091
BraTS19_2013_10_1 094 BraTS19_2013 21 1 085 | BraTS19 CBICA _AAB_1 077 | BraTS19_CBICA_AMH 1 091 | BraTS19_CBICA_AOS 1 092
BraTS19 2013 10 1 095 BraTS19 2013 21 1 086 | BraTS19 CBICA AAB 1 078 | BraTS19 CBICA AMH 1 092 | BraTS19 CBICA_AOS 1 093
BraTS19_2013_10_1_096 BraTS19_2013 21 1 087 | BraTS19 CBICA_AAB_1 079 | BraTS19_CBICA_AMH 1 093 | BraTS19_CBICA_AOS 1 _094
BraTS19 2013 10 1 097 BraTS19 2013 21 1 088 | BraTS19 CBICA AAB 1 080 | BraTS19 CBICA AMH 1 094 | BraTS19 CBICA_AOS 1 095
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BraTS19 2013_10_1_098 BraTS19_2013 21 1 089 | BraTS19 CBICA AAB_1 081 | BraTS19 CBICA _AMH 1 095 | BraTS19_CBICA_AOS _1_096
BraTS19 2013 10 _1 099 BraTS19 2013 21 1 090 | BraTS19 CBICA AAB 1 082 | BraTS19 CBICA AMH 1 096 | BraTS19 CBICA_AOS 1 097
BraTS19 2013 13 1 072 BraTS19_2013 21 1 091 | BraTS19 CBICA AAB_1 083 | BraTS19 CBICA_AMH 1 097 | BraTS19_CBICA_AOS 1 098
BraTS19 2013 13 1 073 BraTS19 2013 21 1 092 | BraTS19 CBICA AAB 1 084 | BraTS19 CBICA AMH 1 098 | BraTS19 CBICA_AOS 1 099
BraTS19 2013 13 1 074 BraTS19 2013 21 1 093 | BraTS19 CBICA_ AAB 1 085 | BraTS19 CBICA AMH 1 099 | BraTS19 CBICA_AOS 1 100
BraTS19 2013 13 1 075 BraTS19 2013 21 1 094 | BraTS19 CBICA AAB_1 086 | BraTS19 CBICA_ANG_1 078 | BraTS19_CBICA_AOS 1 101
BraTS19 2013 13 1 076 BraTS19 2013 21 1 095 | BraTS19 CBICA AAB 1 087 | BraTS19 CBICA ANG 1 079 | BraTS19 CBICA_ AOS 1 102
BraTS19 2013_13 1 077 BraTS19 2013 21 1 096 | BraTS19 CBICA AAB_1 088 | BraTS19 CBICA_ANG _1 080 | BraTS19 CBICA_AOS _1_103
BraTS19 2013 13 1 078 BraTS19 2013 21 1 097 | BraTS19 CBICA AAB 1 089 | BraTS19 CBICA ANG _1 081 | BraTS19 CBICA AOS 1 104
BraTS19 2013 13 1 079 BraTS19 2013 21 1 098 | BraTS19 CBICA AAB_1 090 | BraTS19 CBICA_ANG _1 082 | BraTS19_CBICA_AOS_1_105
BraTS19 2013_13_1_080 BraTS19_2013 21 1 099 | BraTS19 CBICA AAB_1 091 | BraTS19_CBICA_ANG 1 083 | BraTS19_CBICA_AOS _1_106
BraTS19 2013 13 1 081 BraTS19 2013 21 1 100 | BraTS19 CBICA AAB 1 092 | BraTS19 CBICA ANG 1 084 | BraTS19 CBICA_ AOS 1 107
BraTS19 2013 13 1 082 BraTS19_2013 21 1 101 | BraTS19 CBICA_AAB_1 093 | BraTS19_CBICA_ANG 1 085 | BraTS19_CBICA_AOS 1 108
BraTS19 2013 13 1 083 BraTS19 2013 21 1 102 | BraTS19 CBICA AAB 1 094 | BraTS19 CBICA ANG 1 086 | BraTS19 CBICA AOS 1 109
BraTS19 2013 13 1 084 BraTS19_2013 21 1 103 | BraTS19 CBICA_AAG_1 057 | BraTS19_CBICA_ ANG_1 087 | BraTS19_CBICA_AOS 1 _110
BraTS19 2013 13 1 085 BraTS19 2013 21 1 104 | BraTS19 CBICA AAG 1 058 | BraTS19 CBICA ANG 1 088 | BraTS19 CBICA AOS 1 111
BraTS19 2013 13 1 086 BraTS19 2013 21 1 105 | BraTS19 CBICA AAG 1 059 | BraTS19 CBICA ANG 1 089 | BraTS19 CBICA AOS 1 112
BraTS19 2013 13 1 087 BraTS19 2013 21 1 106 | BraTS19 CBICA AAG_1 060 | BraTS19 CBICA_ANG_1 090 | BraTS19 CBICA_AOS 1 113
BraTS19 2013 13 1 088 BraTS19 2013 21 1 107 | BraTS19 CBICA_AAG 1 061 | BraTS19 CBICA ANG_1 091 | BraTS19 CBICA AOS 1 114
BraTS19 2013 13 1 089 BraTS19 2013 21 1 108 | BraTS19 CBICA AAG_1 062 | BraTS19 CBICA_ANG _1 092 | BraTS19_CBICA_AOS _1_115
BraTS19 2013 13 1 090 BraTS19 2013 21 1 109 | BraTS19 CBICA AAG 1 063 | BraTS19 CBICA ANG_1 093 | BraTS19 CBICA AOZ 1 068
BraTS19 2013 13 1 091 BraTS19 2013 21 1 110 | BraTS19 CBICA AAG_1 064 | BraTS19_CBICA_ANG_1 094 | BraTS19 CBICA AOZ_1 069
BraTS19 2013 13 1 092 BraTS19 2013 21 1 111 | BraTS19 CBICA AAG_1 065 | BraTS19_CBICA_ANG_1 095 | BraTS19 CBICA_AOZ_1 070
BraTS19 2013 14 1 068 BraTS19 2013 21 1 112 | BraTS19 CBICA AAG 1 066 | BraTS19 CBICA ANG_1 096 | BraTS19 CBICA_AOZ 1 071
BraTS19 2013_14 1 069 BraTS19 2013 22 1 077 | BraTS19 CBICA_AAG_1 067 | BraTS19_CBICA_ANG_1 097 | BraTS19 CBICA_AOZ_1 072
BraTS19 2013 14 1 070 BraTS19 2013 22 1 078 | BraTS19 CBICA AAG 1 068 | BraTS19 CBICA ANG_1 098 | BraTS19 CBICA AOZ 1 073
BraTS19 2013 14 1 071 BraTS19 2013 22 1 079 | BraTS19 CBICA_AAG_1 069 | BraTS19_CBICA_ANG_1 099 | BraTS19 CBICA _AOZ_1 074
BraTS19 2013 14 1 072 BraTS19 2013 22 1 080 | BraTS19 CBICA AAG 1 070 | BraTS19 CBICA ANG_1 100 | BraTS19 CBICA AOZ 1 075
BraTS19 2013 14 1 073 BraTS19 2013 22 1 081 | BraTS19 CBICA AAG 1 071 | BraTS19 CBICA ANG 1 101 | BraTS19 CBICA AOZ_1 076
BraTS19 2013_14 1 074 BraTS19 2013 22 1 082 | BraTS19 CBICA AAG_1 072 | BraTS19_CBICA_ANG_1_102 | BraTS19_CBICA _AOZ_1 077
BraTS19 2013 14 1 075 BraTS19 2013 22 1 083 | BraTS19 CBICA AAG 1 073 | BraTS19 CBICA ANG _1 103 | BraTS19 CBICA AOZ 1 078
BraTS19 2013_14 1 076 BraTS19 2013 22 1 084 | BraTS19 CBICA AAG_1 074 | BraTS19_CBICA_ANG_1_104 | BraTS19 CBICA AOZ_1 079
BraTS19 2013 14 1 077 BraTS19 2013 22 1 085 | BraTS19 CBICA AAG 1 075 | BraTS19 CBICA ANG 1 105 | BraTS19 CBICA AOZ_1 080
BraTS19 2013_14 1 078 BraTS19 2013 22 1 086 | BraTS19 CBICA AAG_1 076 | BraTS19 CBICA_ANG _1 106 | BraTS19_CBICA_AOZ 1 081
BraTS19 2013_14 1 079 BraTS19 2013 22 1 087 | BraTS19 CBICA AAG_1 077 | BraTS19_CBICA_ANG_1_107 | BraTS19 CBICA_AOZ_1 082
BraTS19 2013 14 1 080 BraTS19 2013 22 1 088 | BraTS19 CBICA AAG 1 078 | BraTS19 CBICA ANG _1 108 | BraTS19 CBICA AOZ 1 083
BraTS19 2013 14 1 081 BraTS19 2013 22 1 089 | BraTS19 CBICA_AAP_1 071 | BraTS19_CBICA_ANG_1_109 | BraTS19 CBICA AOZ_1 084
BraTS19 2013 14 1 082 BraTS19 2013 22 1 090 | BraTS19 CBICA_AAP_1 072 | BraTS19 CBICA ANG _1 110 | BraTS19 CBICA AOZ 1 085
BraTS19 2013_14 1 083 BraTS19 2013 22 1 091 | BraTS19 CBICA_AAP_1 073 | BraTS19_CBICA_ANG_1 111 | BraTS19 CBICA AOZ_1 086
BraTS19 2013 14 1 084 BraTS19 2013 22 1 092 | BraTS19 CBICA AAP 1 074 | BraTS19 CBICA ANG 1 112 | BraTS19 CBICA AOZ 1 087
BraTS19 2013 14 1 085 BraTS19 2013 22 1 093 | BraTS19 CBICA_AAP_1 075 | BraTS19 CBICA ANG _1 113 | BraTS19 CBICA AOZ 1 088
BraTS19 2013_14 1 086 BraTS19_2013 23 1 070 | BraTS19 CBICA_AAP_1 076 | BraTS19 CBICA_ANI_1_080 BraTS19_CBICA_AOZ_1 089
BraTS19 2013 14 1 087 BraTS19 2013 23 1 071 | BraTS19 CBICA_AAP_1 077 | BraTS19 CBICA_ANI 1 081 BraTS19 CBICA_AOZ 1 090
BraTS19 2013_14 1 088 BraTS19_2013 23 1 072 | BraTS19 CBICA_AAP_1 078 | BraTS19 CBICA_ANI_1_082 BraTS19_CBICA_AOZ_1 091
BraTS19 2013 14 1 089 BraTS19 2013 23 1 073 | BraTS19 CBICA_AAP_1 079 | BraTS19 CBICA_ANI 1 083 BraTS19 CBICA_AOZ 1 092
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BraTS19 2013_14_1_090 BraTS19_2013 23 1 074 | BraTS19 CBICA _AAP_1 080 | BraTS19 CBICA_ANI_1_084 BraTS19_CBICA_AOZ_1_093
BraTS19 2013 14 1 091 BraTS19 2013 23 1 075 | BraTS19 CBICA AAP_1 081 | BraTS19 CBICA_ANI 1 085 BraTS19 CBICA_AOZ 1 094
BraTS19 2013_14 1 092 BraTS19_2013 23 1 076 | BraTS19 CBICA_AAP_1 082 | BraTS19 CBICA_ANI_1_086 BraTS19_CBICA_AOZ_1_095
BraTS19 2013 14 1 093 BraTS19 2013 23 1 077 | BraTS19 CBICA AAP_1 083 | BraTS19 CBICA_ ANI 1 087 BraTS19 CBICA_AOZ 1 096
BraTS19 2013 14 1 094 BraTS19 2013 23 1 078 | BraTS19 CBICA AAP_1 084 | BraTS19 CBICA_ ANI 1 088 BraTS19 CBICA_AOZ 1 097
BraTS19_2013_14 1 095 BraTS19_2013 23 1 079 | BraTS19 CBICA_AAP_1_085 | BraTS19 CBICA_ANI_1_089 BraTS19_CBICA_AOZ_1_098
BraTS19 2013 14 1 096 BraTS19 2013 23 1 080 | BraTS19 CBICA AAP_1 086 | BraTS19 CBICA_ ANI 1 _090 BraTS19 CBICA_AOZ 1 099
BraTS19 2013_14 1 097 BraTS19 2013 23 1 081 | BraTS19 CBICA_AAP_1_087 | BraTS19 CBICA_ANI 1 091 BraTS19_CBICA_AOZ_1_100
BraTS19 2013 14 1 098 BraTS19 2013 23 1 082 | BraTS19 CBICA AAP_1 088 | BraTS19 CBICA ANI 1 092 BraTS19 CBICA_AOZ 1 101
BraTS19 2013_14 1 099 BraTS19 2013 23 1 083 | BraTS19 CBICA AAP_1 089 | BraTS19 CBICA_ANI_1 093 BraTS19_CBICA_AOZ_1_102
BraTS19 2013_14 1 100 BraTS19_2013 23 1 084 | BraTS19 CBICA_AAP_1 090 | BraTS19 CBICA_ANI_1_094 BraTS19_CBICA_AOZ_1_103
BraTS19 2013 17 1 069 BraTS19 2013 23 1 085 | BraTS19 CBICA AAP_1 091 | BraTS19 CBICA_ANI 1 095 BraTS19 CBICA_AOZ 1 104
BraTS19 2013_17_1 070 BraTS19_2013 23 1 086 | BraTS19 CBICA_AAP_1 092 | BraTS19_CBICA_ANI_1_096 BraTS19_CBICA_AOZ_1_105
BraTS19 2013 17 1 071 BraTS19 2013 23 1 087 | BraTS19 CBICA AAP_1 093 | BraTS19 CBICA_ANI 1 097 BraTS19 CBICA_AOZ 1 106
BraTS19 2013_17_1 072 BraTS19_2013 23 1 088 | BraTS19 CBICA AAP_1 094 | BraTS19 CBICA_ANI_1_098 BraTS19_CBICA_AOZ_1_107
BraTS19 2013 17 1 073 BraTS19 2013 23 1 089 | BraTS19 CBICA AAP 1 095 | BraTS19 CBICA_ANI 1 099 BraTS19 CBICA_APK 1 084
BraTS19 2013 17 1 074 BraTS19 2013 23 1 090 | BraTS19 CBICA AAP_1 096 | BraTS19 CBICA ANI 1 100 BraTS19 CBICA_APK 1 085
BraTS19 2013_17_1 075 BraTS19 2013 23 1 091 | BraTS19 CBICA_AAP_1 097 | BraTS19 CBICA_ANI 1 _101 BraTS19_CBICA_APK 1 086
BraTS19 2013 17 1 076 BraTS19 2013 23 1 092 | BraTS19 CBICA AAP 1 098 | BraTS19 CBICA ANI 1 102 BraTS19 CBICA_APK 1 087
BraTS19 2013_17_1 077 BraTS19_2013 23 1 093 | BraTS19 CBICA_AAP_1 099 | BraTS19 CBICA_ANP_1 076 BraTS19 _CBICA_APK 1 088
BraTS19 2013 17 1 078 BraTS19 2013 23 1 094 | BraTS19 CBICA_AAP_1 100 | BraTS19 CBICA_ANP 1 077 BraTS19 CBICA_APK 1 089
BraTS19 2013_17_1 079 BraTS19 2013 23 1 095 | BraTS19 CBICA_AAP_1 101 | BraTS19 CBICA_ANP_1 078 BraTS19_CBICA_APK 1 090
BraTS19 2013_17_1_080 BraTS19_2013 23 1 096 | BraTS19 CBICA_AAP_1 102 | BraTS19_CBICA_ANP_1 079 BraTS19 CBICA_APK 1 091
BraTS19 2013 17 1 081 BraTS19 2013 23 1 097 | BraTS19 CBICA_AAP_1 103 | BraTS19 CBICA_ANP 1 080 BraTS19 CBICA_APK 1 092
BraTS19 2013_17_1 082 BraTS19 2013 23 1 098 | BraTS19 CBICA_AAP_1 104 | BraTS19 CBICA_ANP_1 081 BraTS19 _CBICA_APK 1 093
BraTS19 2013 17 1 083 BraTS19 2013 23 1 099 | BraTS19 CBICA_AAP 1 105 | BraTS19 CBICA_ANP 1 082 BraTS19 CBICA_APK 1 094
BraTS19 2013_17_1 084 BraTS19_2013 23 1 100 | BraTS19 CBICA_AAP_1 106 | BraTS19 CBICA_ANP_1 083 BraTS19 CBICA_APK 1 095
BraTS19 2013 17 1 085 BraTS19 2013 23 1 101 | BraTS19 CBICA_AAP_1 107 | BraTS19 CBICA_ANP 1 084 BraTS19 CBICA_APK 1 096
BraTS19 2013 17 1 086 BraTS19 2013 23 1 102 | BraTS19 CBICA_AAP_1 108 | BraTS19 CBICA_ANP 1 085 BraTS19 CBICA_APK 1 097
BraTS19 2013_17_1 087 BraTS19_2013 23 1 103 | BraTS19 CBICA_ABE_1 076 | BraTS19_CBICA_ANP_1 086 BraTS19 _CBICA_APK 1 098
BraTS19 2013 17 1 088 BraTS19 2013 23 1 104 | BraTS19 CBICA_ABE 1 077 | BraTS19 CBICA_ANP 1 087 BraTS19 CBICA_APK 1 099
BraTS19 2013_17_1_089 BraTS19_2013 23 1 105 | BraTS19 CBICA_ABE_1 078 | BraTS19 CBICA_ANP_1 088 BraTS19_CBICA_APK 1 100
BraTS19 2013 17 1 090 BraTS19 2013 23 1 106 | BraTS19 CBICA_ABE 1 079 | BraTS19 CBICA_ANP 1 089 BraTS19 CBICA_APK 1 101
BraTS19 2013 17 1 091 BraTS19_2013 26_1 097 | BraTS19 CBICA_ABE_1_080 | BraTS19_CBICA_ANP_1 090 BraTS19_CBICA_APK 1 102
BraTS19 2013_17_1 092 BraTS19 2013 26_1 098 | BraTS19 CBICA_ABE_1 081 | BraTS19 CBICA_ANP_1 091 BraTS19 CBICA_APK 1 103
BraTS19 2013 17 1 093 BraTS19 2013 26 1 099 | BraTS19 CBICA ABE 1 082 | BraTS19 CBICA AOC _1 068 | BraTS19 CBICA APK 1 104
BraTS19 2013_17_1 094 BraTS19 2013 26_1 100 | BraTS19 CBICA_ABE_1 083 | BraTS19 CBICA_AOC _1 069 | BraTS19 CBICA_APK 1 105
BraTS19 2013 17 1 095 BraTS19 2013 26 1 101 | BraTS19 CBICA ABE 1 084 | BraTS19 CBICA AOC 1 070 | BraTS19 CBICA_APK 1 106
BraTS19 2013_17_1_096 BraTS19_2013 26_1 102 | BraTS19 CBICA_ABE_1_085 | BraTS19_CBICA_AOC_1 071 BraTS19_CBICA_APK 1 107
BraTS19 2013 17 1 097 BraTS19 2013 26 1 103 | BraTS19 CBICA ABE 1 086 | BraTS19 CBICA AOC 1 072 | BraTS19 CBICA APK 1 108
BraTS19 2013 17 1 098 BraTS19 2013 26 1 104 | BraTS19 CBICA ABE 1 087 | BraTS19 CBICA AOC _1 073 | BraTS19 CBICA APK 1 109
BraTS19 2013_17_1_099 BraTS19_2013 26_1 105 | BraTS19 CBICA_ABE 1 088 | BraTS19_CBICA_AOC_1 074 | BraTS19_CBICA_APK 1 110
BraTS19 2013 17 1 100 BraTS19 2013 26 1 106 | BraTS19 CBICA ABE_1 089 | BraTS19 CBICA AOC 1 075 | BraTS19 CBICA APK 1 111
BraTS19 2013 17 1 101 BraTS19_2013_26_1_107 | BraTS19 CBICA_ABE_1 090 | BraTS19_CBICA_AOC_1 076 | BraTS19_CBICA_APK 1 112
BraTS19 2013 17 1 102 BraTS19 2013 26 1 108 | BraTS19 CBICA ABE 1 091 | BraTS19 CBICA AOC 1 077 | BraTS19 CBICA APK 1 113
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BraTS19 2013 17 1 103 BraTS19_2013 26_1 109 | BraTS19 CBICA_ABE 1 092 | BraTS19_CBICA_AOC_1 078 | BraTS19_CBICA_APK 1 114
BraTS19 2013 17 1 104 BraTS19 2013 2 1 080 BraTS19 CBICA _ABE 1 093 | BraTS19 CBICA AOC_1 079 | BraTS19 CBICA APK 1 115
BraTS19 2013_17 1 105 BraTS19 2013 2 1 081 BraTS19_CBICA_ABE 1 094 | BraTS19 CBICA AOC_1 080 | BraTS19 CBICA_APR 1 084
BraTS19 2013 17 1 106 BraTS19 2013 2 1 082 BraTS19 CBICA_ABE 1 095 | BraTS19 CBICA AOC_1 081 BraTS19 CBICA_APR 1 085
BraTS19 2013 17 1 107 BraTS19 2013 2 1 083 BraTS19 CBICA _ABE 1 096 | BraTS19 CBICA AOC_1 082 | BraTS19 CBICA_APR 1 086
BraTS19 2013_17_1 108 BraTS19_2013 2 1 084 BraTS19_CBICA_ABE 1 097 | BraTS19 CBICA AOC_1 083 | BraTS19 CBICA_APR 1 087
BraTS19 2013 17 1 109 BraTS19 2013 2 1 085 BraTS19 CBICA _ABE 1 098 | BraTS19 CBICA AOC_1 084 | BraTS19 CBICA APR 1 088
BraTS19 2013_17_1 110 BraTS19_2013 2 1 086 BraTS19_CBICA_ABE 1 099 | BraTS19 CBICA AOC_1 085 | BraTS19 CBICA_APR 1 089
BraTS19 2013 17 1 111 BraTS19 2013 2 1 087 BraTS19 CBICA _ABE 1 100 | BraTS19 CBICA AOC_1 086 | BraTS19 CBICA_APR 1 090
BraTS19 2013_17_1 112 BraTS19_2013 2 1 088 BraTS19_CBICA_ABE 1 101 | BraTS19 CBICA AOC_1 087 | BraTS19 CBICA_APR 1 091
BraTS19 2013 17 1 113 BraTS19_2013 2 1 089 BraTS19_CBICA_ABE 1 102 | BraTS19 CBICA AOC_1 088 | BraTS19 CBICA_APR 1 092
BraTS19 2013 17 1 114 BraTS19 2013 2 1 090 BraTS19 CBICA _ABE 1 103 | BraTS19 CBICA AOC_1 089 | BraTS19 CBICA APR 1 093
BraTS19 2013 17 1 115 BraTS19 2013 2 1 091 BraTS19 CBICA _ABE 1 104 | BraTS19 CBICA AOC_1 090 | BraTS19 CBICA_APR 1 094
BraTS19 2013 18 1 080 BraTS19 2013 2 1 092 BraTS19 CBICA_ABE 1 105 | BraTS19 CBICA AOC_1 091 BraTS19 CBICA_APR_1 095
BraTS19 2013 18 1 081 BraTS19 2013 2 1 093 BraTS19_CBICA_ABE 1 106 | BraTS19 CBICA AOD_1 068 | BraTS19 CBICA_APR 1 096
BraTS19 2013 18 1 082 BraTS19 2013 2 1 094 BraTS19 CBICA _ABE 1 107 | BraTS19 CBICA AOD 1 069 | BraTS19 CBICA_APR 1 097
BraTS19 2013 18 1 083 BraTS19 2013 2 1 095 BraTS19 CBICA _ABY 1 077 [ BraTS19 CBICA AOD 1 070 | BraTS19 CBICA APR 1 098
BraTS19 2013_18 1 084 BraTS19_2013 2 1 096 BraTS19_CBICA_ABY_1 078 | BraTS19 CBICA AOD 1 071 | BraTS19 CBICA_APR 1 099
BraTS19 2013 18 1 085 BraTS19 2013 2 1 097 BraTS19 CBICA_ABY 1 079 | BraTS19 CBICA AOD 1 072 | BraTS19 CBICA_APR 1 100
BraTS19 2013_18 1 086 BraTS19_2013 2 1 098 BraTS19_CBICA_ABY_1 080 | BraTS19 CBICA AOD 1 073 | BraTS19 CBICA_APR 1 101
BraTS19 2013 18 1 087 BraTS19 2013 2 1 099 BraTS19 CBICA _ABY 1 081 | BraTS19 CBICA AOD 1 074 | BraTS19 CBICA_APR 1 102
BraTS19 2013_18 1 088 BraTS19 2013 2 1 100 BraTS19 _CBICA_ABY_1 082 | BraTS19 CBICA AOD 1 075 | BraTS19 CBICA_ APR 1 103
BraTS19 2013_18 1 089 BraTS19 2013 2 1 101 BraTS19 CBICA_ABY_1 083 | BraTS19 CBICA AOD 1 076 | BraTS19 CBICA_APR 1 104
BraTS19 2013_18 1 090 BraTS19 2013 2 1 102 BraTS19 CBICA _ABY 1 084 | BraTS19 CBICA AOD 1 077 | BraTS19 CBICA APR 1 105
BraTS19 2013 18 1 091 BraTS19 2013 2 1 103 BraTS19 _CBICA_ABY_1 085 | BraTS19 CBICA AOD 1 078 | BraTS19 CBICA_APR 1 106
BraTS19 2013 18 1 092 BraTS19 2013 2 1 104 BraTS19 CBICA _ABY 1 086 | BraTS19 CBICA AOD 1 079 | BraTS19 CBICA_APR 1 107
BraTS19 2013_18 1 093 BraTS19 2013 2 1 105 BraTS19_CBICA_ABY_1 087 | BraTS19 CBICA AOD 1 080 | BraTS19 CBICA APR 1 108
BraTS19 2013 18 1 094 BraTS19 2013 2 1 106 BraTS19 CBICA _ABY 1 088 | BraTS19 CBICA AOD 1 081 | BraTS19 CBICA APR 1 109
BraTS19 2013 18 1 095 BraTS19 2013 2 1 107 BraTS19 CBICA _ABY 1 089 | BraTS19 CBICA AOD 1 082 | BraTS19 CBICA APR 1 110
BraTS19 2013_18 1 096 BraTS19_2013 2 1 108 BraTS19_CBICA_ABY_1 090 | BraTS19 CBICA AOD 1 083 | BraTS19 CBICA APR 1 111
BraTS19 2013 18 1 097 BraTS19 2013 2 1 109 BraTS19 CBICA_ABY 1 091 | BraTS19 CBICA AOD 1 084 | BraTS19 CBICA APR 1 112
BraTS19 2013_18 1 098 BraTS19_2013 2 1 110 BraTS19_CBICA_ABY_1 092 | BraTS19 CBICA AOD 1 085 | BraTS19 CBICA APR 1 113
BraTS19 2013 18 1 099 BraTS19 2013 2 1 111 BraTS19 CBICA _ABY 1 093 | BraTS19 CBICA AOD 1 086 | BraTS19 CBICA APR 1 114
BraTS19 2013_18 1 100 BraTS19 2013 2 1 112 BraTS19_CBICA_ABY_1 094 | BraTS19 CBICA AOD 1 087 | BraTS19 CBICA APR 1 115
BraTS19 2013 18 1 101 BraTS19 2013 2 1 113 BraTS19_CBICA_ABY_1 095 | BraTS19 CBICA AOD_1 088 | BraTS19 CBICA_APZ 1 068
BraTS19 2013 18 1 102 BraTS19 2013 2 1 114 BraTS19 CBICA_ABY 1 096 [ BraTS19 CBICA AOD 1 089 | BraTS19 CBICA APZ 1 069
BraTS19 2013_18 1 103 BraTS19_2013 5 1 077 BraTS19_CBICA_ABY_1 097 | BraTS19 CBICA AOD 1 090 | BraTS19 CBICA_APZ 1 070
BraTS19 2013 18 1 104 BraTS19 2013 5 1 078 BraTS19 CBICA_ALN 1 076 | BraTS19 CBICA AOD 1 091 [ BraTS19 CBICA APZ 1 071
BraTS19 2013_18 1 105 BraTS19_2013 5 1 079 BraTS19_CBICA_ALN_1 077 | BraTS19 CBICA AOH_1 096 | BraTS19 CBICA_APZ 1 072
BraTS19 2013 18 1 106 BraTS19 2013 5 1 080 BraTS19 CBICA_ALN 1 078 | BraTS19 CBICA AOH _1 097 | BraTS19 CBICA APZ 1 073
BraTS19 2013 18 1 107 BraTS19 2013 5 1 081 BraTS19 CBICA_ALN 1 079 | BraTS19 CBICA AOH 1 098 | BraTS19 CBICA APZ 1 074
BraTS19 2013_18 1 108 BraTS19_2013 5 1 082 BraTS19_CBICA_ALN _1 080 | BraTS19 CBICA AOH_1 099 | BraTS19 CBICA_APZ 1 075
BraTS19 2013 18 1 109 BraTS19 2013 5 1 083 BraTS19 CBICA_ALN 1 081 [ BraTS19 CBICA AOH 1 100 | BraTS19 CBICA APZ 1 076
BraTS19 2013_18 1 110 BraTS19_2013 5 1 084 BraTS19_CBICA_ALN_1 082 | BraTS19 CBICA AOH_1 101 | BraTS19 CBICA_APZ 1 077
BraTS19 2013 18 1 111 BraTS19 2013 5 1 085 BraTS19 CBICA_ALN 1 083 | BraTS19 CBICA AOH 1 102 | BraTS19 CBICA APZ 1 078




170

BraTS19 2013 _18 1 112 BraTS19_2013 086 BraTS19_CBICA_ALN 1 084 | BraTS19 CBICA AOH_1 103 | BraTS19 CBICA_APZ 1 079
BraTS19 2013 18 1 113 BraTS19 2013 087 BraTS19 CBICA_ALN 1 085 [ BraTS19 CBICA AOH 1 104 | BraTS19 CBICA APZ 1 080
BraTS19 2013_18 1 114 BraTS19_2013 088 BraTS19 CBICA_ALN_1 086 | BraTS19 CBICA AOH _1 105 | BraTS19 CBICA_APZ 1 081
BraTS19 2013 18 1 115 BraTS19 2013 089 BraTS19 CBICA_ALN 1 087 [ BraTS19 CBICA AOH 1 106 | BraTS19 CBICA APZ 1 082
BraTS19 2013 18 1 116 BraTS19 2013 090 BraTS19 CBICA_ALN 1 088 | BraTS19 CBICA AOH _1 107 | BraTS19 CBICA APZ 1 083
BraTS19 2013_18 1 117 BraTS19_2013 091 BraTS19_CBICA_ALN_1 089 | BraTS19 CBICA AOH_1 108 | BraTS19 CBICA_APZ 1 084
BraTS19 2013 18 1 118 BraTS19 2013 092 BraTS19 CBICA_ALN 1 090 | BraTS19 CBICA AOH _1 109 | BraTS19 CBICA APZ 1 085
BraTS19 2013_18 1 119 BraTS19_2013 093 BraTS19_CBICA_ALN_1 091 | BraTS19 CBICA AOH _1 110 | BraTS19 CBICA_APZ 1 086
BraTS19 2013 18 1 120 BraTS19 2013 094 BraTS19 CBICA_ALN 1 092 | BraTS19 CBICA AOH 1 111 | BraTS19 CBICA APZ 1 087
BraTS19 2013 18 1 121 BraTS19_2013 095 BraTS19_CBICA_ALN 1 093 | BraTS19 CBICA AOH_1 112 | BraTS19 CBICA_APZ 1 088
BraTS19 2013 _18 1 122 BraTS19_2013 096 BraTS19_CBICA_ALN_1 094 | BraTS19 CBICA AOH_1 113 | BraTS19 CBICA_APZ 1 089
BraTS19 2013 18 1 123 BraTS19 2013 097 BraTS19 CBICA_ALN 1 095 | BraTS19 CBICA AOH 1 114 | BraTS19 CBICA APZ 1 090
BraTS19 2013_19 1 076 BraTS19_2013 098 BraTS19 _CBICA_ALN_1 096 | BraTS19 CBICA AOH 1 115 | BraTS19 CBICA_APZ 1 091
BraTS19 2013 19 1 077 BraTS19 2013 099 BraTS19 _CBICA_ALN 1 097 | BraTS19 CBICA_AOO _1 084 | BraTS19 CBICA_AQO_1 084
BraTS19 2013 19 1 078 BraTS19_2013 100 BraTS19_CBICA_ALN_1 098 | BraTS19 CBICA AOO 1 085 | BraTS19 CBICA_AQO_1 085
BraTS19 2013 19 1 079 BraTS19 2013 101 BraTS19 CBICA_ALN 1 099 | BraTS19 CBICA_AOO _1 086 | BraTS19 CBICA_AQO_1 086
BraTS19 2013 19 1 080 BraTS19 2013 102 BraTS19 CBICA_ALN 1 100 | BraTS19 CBICA AOO 1 087 | BraTS19 CBICA_AQO_1 087
BraTS19 2013 19 1 081 BraTS19_2013 103 BraTS19_CBICA_ALN_1 101 | BraTS19 CBICA AOO 1 088 | BraTS19 CBICA_AQO_1 088
BraTS19 2013 19 1 082 BraTS19 2013 104 BraTS19 CBICA_ALN 1 102 | BraTS19 CBICA AOO 1 089 | BraTS19 CBICA_AQO_1 089
BraTS19 2013 19 1 083 BraTS19_2013 105 BraTS19_CBICA_ALN_1 103 | BraTS19 CBICA_AOO_1 090 | BraTS19_CBICA_AQO_1_090
BraTS19 2013 19 1 084 BraTS19 2013 085 BraTS19 CBICA_ALN 1 104 | BraTS19 CBICA AOO 1 091 | BraTS19 CBICA_AQO_1 091
BraTS19 2013_19 1 085 BraTS19_2013 086 BraTS19 CBICA_ALN_1 105 | BraTS19 CBICA AOO 1 092 | BraTS19 CBICA_AQO_1 092
BraTS19 2013_19 1 086 BraTS19_2013 087 BraTS19 _CBICA_ALN _1 106 | BraTS19 CBICA AOO_1 093 | BraTS19 CBICA_AQO_1 093
BraTS19 2013 19 1 087 BraTS19 2013 088 BraTS19 _CBICA_ALN 1 107 | BraTS19 CBICA_AOO 1 094 | BraTS19 CBICA_AQO_1 094
BraTS19 2013_19 1 088 BraTS19_2013 089 BraTS19_CBICA_ALU_1 068 | BraTS19 CBICA AOO_1 095 | BraTS19 CBICA_AQO_1 095
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BraTS19_2013_15_1_100 BraTS19_TCIA09 255 1 092 | BraTS19 TCIA10_103 1 078 | BraTS19_TCIA10 276 _1 081 | BraTS19 TCIA10_410_1_076
BraTS19 2013 15 1 101 BraTS19 _TCIA09 255 1 093 | BraTS19 TCIA10 103 1 079 | BraTS19 TCIA10 276 1 082 | BraTS19 TCIA10 410 1 077
BraTS19_2013_15 1 102 BraTS19_TCIA09 255 1 094 | BraTS19 TCIA10 103 1_080 | BraTS19 TCIA10 276 1 083 | BraTS19 TCIA10_410_1_078
BraTS19 2013 15 1 103 BraTS19 _TCIA09 255 1 095 | BraTS19 TCIA10 103 1 081 | BraTS19 TCIA10 276 1 084 | BraTS19 TCIA10 410 1 079
BraTS19_2013_15_1_104 BraTS19_TCIA09 255 1 096 | BraTS19 TCIA10 103 1 082 | BraTS19 TCIA10 276 _1 085 | BraTS19 TCIA10_410_1_080
BraTS19 2013 15 1 105 BraTS19_TCIA09 255 1 097 | BraTS19 TCIA10 103 1 083 | BraTS19 TCIA10 276 1 086 | BraTS19 TCIA10 410 1 081
BraTS19 2013 _15 1 106 BraTS19 _TCIA09 255 1 098 | BraTS19 TCIA10 103 1 084 | BraTS19 TCIA10 276 1 087 | BraTS19 TCIA10 410 1 082
BraTS19_2013_15_1_107 BraTS19_TCIA09 255 1 099 | BraTS19 TCIA10_103 1_085 | BraTS19 _TCIA10 276 _1 088 | BraTS19 TCIA10_410_1_083
BraTS19 2013 15 1 108 BraTS19 TCIA09 312 1 084 | BraTS19 TCIA10 103 1 086 | BraTS19 TCIA10 276 1 089 | BraTS19 TCIA10 410 1 084
BraTS19_2013_15_1_109 BraTS19_TCIA09 312 1 085 | BraTS19 TCIA10 103 1_087 | BraTS19 TCIA10 276 1 090 | BraTS19 TCIA10_410_1_085
BraTS19 2013 15 1 110 BraTS19 TCIA09 312 1 086 | BraTS19 TCIA10 103 1 088 | BraTS19 TCIA10 276 1 091 | BraTS19 TCIA10 410 1 086
BraTS19_2013 15 1 111 BraTS19_TCIA09 312 1 087 | BraTS19 TCIA10_103 1 089 | BraTS19 TCIA10 282 1 076 | BraTS19 TCIA10_410_1_087
BraTS19_2013_15 1 112 BraTS19_TCIA09 312 1 088 | BraTS19 TCIA10 103 1_090 | BraTS19 TCIA10 282 1 077 | BraTS19 TCIA10_410_1_088
BraTS19 2013 15 1 113 BraTS19 TCIA09 312 1 089 | BraTS19 TCIA10 103 1 091 | BraTS19 TCIA10 282 1 078 | BraTS19 TCIA10 410 1 089
BraTS19_2013_15 1 114 BraTS19_TCIA09 312 1 090 | BraTS19 TCIA10 103 1 092 | BraTS19_TCIA10 282 1 079 | BraTS19 TCIA10_410_1_090
BraTS19 2013 15 1 115 BraTS19_TCIA09 312 1 091 | BraTS19 TCIA10 103 1 093 | BraTS19 TCIA10 282 1 080 | BraTS19 TCIA10 410 1 091
BraTS19_2013_15 1 _116 BraTS19_TCIA09 312 1 092 | BraTS19 TCIA10 103 1 094 | BraTS19 TCIA10 282 1 081 | BraTS19 TCIA10_410_1_092
BraTS19 2013 15 1 117 BraTS19 _TCIA09 312 1 093 | BraTS19 TCIA10 103 1 095 | BraTS19 TCIA10 282 1 082 | BraTS19 TCIA10 410 1 093
BraTS19 2013 15 1 118 BraTS19 TCIA09 312 1 094 | BraTS19 TCIA10 103 1 096 | BraTS19 TCIA10 282 1 083 | BraTS19 TCIA10 410 1 094
BraTS19_2013_15 1 119 BraTS19_TCIA09 312 1 095 | BraTS19 TCIA10 103 1 097 | BraTS19 TCIA10 282 1 084 | BraTS19 TCIA10_410_1_095
BraTS19 2013 15 1 120 BraTS19 TCIA09 312 1 096 | BraTS19 TCIA10 103 1 098 | BraTS19 TCIA10 282 1 085 | BraTS19 TCIA10 410 1 096
BraTS19_2013 15 1 121 BraTS19_TCIA09 312 1 097 | BraTS19 TCIA10_103 1 099 | BraTS19 TCIA10 282 1 086 | BraTS19 TCIA10_410_1_097
BraTS19 2013 15 1 122 BraTS19 TCIA09 312 1 098 | BraTS19 TCIA10 103 1 100 | BraTS19 TCIA10 282 1 087 | BraTS19 TCIA10 410 1 098
BraTS19_2013_15 1 123 BraTS19_TCIA09 312 1 099 | BraTS19 TCIA10_103 1_101 | BraTS19 TCIA10 282 1 088 | BraTS19 TCIA10_410_1_099
BraTS19_2013_16_1_074 BraTS19_TCIA09 312 1 100 | BraTS19 TCIA10 103 1_102 | BraTS19 TCIA10 282 1 089 | BraTS19 TCIA10_410_1_100
BraTS19 2013 _16 1 075 BraTS19_TCIA09 312 1 101 | BraTS19 TCIA10 103 1 103 | BraTS19 TCIA10 282 1 090 | BraTS19 TCIA10 410 1 101
BraTS19_2013_16_1_076 BraTS19_TCIA09 312 1 102 | BraTS19 TCIA10 103 1_104 | BraTS19 TCIA10 282 1 091 | BraTS19 TCIA10_410_1_102
BraTS19 2013 _16 1 077 BraTS19 TCIA09 312 1 103 | BraTS19 TCIA10 103 1 105 | BraTS19 TCIA10 282 1 092 | BraTS19 TCIA10 410 1 103
BraTS19_2013_16_1 078 BraTS19_TCIA09 312 1 104 | BraTS19 TCIA10_ 103 1_106 | BraTS19 TCIA10 282 1 093 | BraTS19 TCIA10_410_1_104
BraTS19 2013 _16 1 079 BraTS19 TCIA09 312 1 105 | BraTS19 TCIA10 103 1 107 | BraTS19 TCIA10 282 1 094 | BraTS19 TCIA10 410 1 105
BraTS19 2013_16_1 080 BraTS19 TCIA09 312 1 106 | BraTS19 TCIA10 103 1 108 | BraTS19 TCIA10 282 1 095 | BraTS19 TCIA10 410 1 106
BraTS19_2013_16_1_081 BraTS19_TCIA09 312 1 107 | BraTS19 TCIA10_103 1_109 | BraTS19_TCIA10 282 1 096 | BraTS19 TCIA10_410_1_107
BraTS19 2013 16 1 082 BraTS19 TCIA09 312 1 108 | BraTS19 TCIA10 103 1 110 | BraTS19 TCIA10 282 1 097 | BraTS19 TCIA10 410 1 108
BraTS19_2013_16_1 083 BraTS19_TCIA09 312 1 109 | BraTS19 TCIA10 103 1 _111 | BraTS19 TCIA10 282 1 098 | BraTS19 TCIA10_410_1_109
BraTS19 2013 16 1 084 BraTS19 TCIA09 312 1 110 | BraTS19 TCIA10 103 1 112 | BraTS19 TCIA10 282 1 099 | BraTS19 TCIA10 410 1 110
BraTS19_2013_16_1_085 BraTS19_TCIA09 312 1 111 | BraTS19 TCIA10 103 1 _113 | BraTS19 TCIA10 282 1 100 | BraTS19 TCIA10_410_1 111
BraTS19_2013_16_1_086 BraTS19_TCIA09 312 1 112 | BraTS19 TCIA10 103 1_114 | BraTS19 TCIA10 282 1 101 | BraTS19 TCIA10 410 1_112
BraTS19 2013 _16 1 087 BraTS19 TCIA09 312 1 113 | BraTS19 TCIA10 103 1 115 | BraTS19 TCIA10 282 1 102 | BraTS19 TCIA10 410 1 113
BraTS19_2013_16_1_088 BraTS19_TCIA09 312 1 114 | BraTS19 TCIA10_109 1 068 | BraTS19 TCIA10 282 1 103 | BraTS19 TCIA10 410 1 _114
BraTS19 2013 _16_1 089 BraTS19 TCIA09 312 1 115 | BraTS19 TCIA10 109 1 069 | BraTS19 TCIA10 282 1 104 | BraTS19 TCIA10 410 1 115
BraTS19_2013_16_1_090 BraTS19_TCIA09 402 1 068 | BraTS19 TCIA10_109 1 070 | BraTS19 TCIA10 282 1 105 | BraTS19 TCIA10 442 1_068
BraTS19 2013 16 1 091 BraTS19 _TCIA09 402 1 069 | BraTS19 TCIA10 109 1 071 | BraTS19 TCIA10 282 1 106 | BraTS19 TCIA10 442 1 069
BraTS19 2013 16 1 092 BraTS19 _TCIA09 402 1 070 | BraTS19 TCIA10 109 1 072 | BraTS19 TCIA10 282 1 107 | BraTS19 TCIA10 442 1 070
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BraTS19_2013_16_1_093 BraTS19_TCIA09 402 _1 071 | BraTS19 TCIA10_109 1 073 | BraTS19 TCIA10 282 1 108 | BraTS19 TCIA10_442 1 071
BraTS19 2013 16 1 094 BraTS19 _TCIA09 402 1 072 | BraTS19 TCIA10 109 1 074 | BraTS19 TCIA10 282 1 109 | BraTS19 TCIA10 442 1 072
BraTS19_2013_16_1_095 BraTS19_TCIA09 402 _1 073 | BraTS19 TCIA10_109 1 075 | BraTS19_TCIA10 282 1 110 | BraTS19 TCIA10 442 1_073
BraTS19 2013_16_1 096 BraTS19 _TCIA09 402 1 074 | BraTS19 TCIA10 109 1 076 | BraTS19 TCIA10 282 1 111 | BraTS19 TCIA10 442 1 074
BraTS19 2013 16 1 097 BraTS19 _TCIA09 402 1 075 | BraTS19 TCIA10 109 1 077 | BraTS19 TCIA10 282 1 112 | BraTS19 TCIA10 442 1 075
BraTS19_2013_24 1 076 BraTS19_TCIA09 402 1 076 | BraTS19 TCIA10_109 1 078 | BraTS19 TCIA10 282 1 113 | BraTS19 TCIA10 442 1_076
BraTS19 2013 24 1 077 BraTS19 _TCIA09 402 1 077 | BraTS19 TCIA10 109 1 079 | BraTS19 TCIA10 282 1 114 | BraTS19 TCIA10 442 1 077
BraTS19_2013 24 1 078 BraTS19_TCIA09 402 1 078 | BraTS19 TCIA10 109 1 080 | BraTS19 TCIA10 282 1 115 | BraTS19 TCIA10 442 1_078
BraTS19 2013 24 1 079 BraTS19 _TCIA09 402 1 079 | BraTS19 TCIA10 109 1 081 | BraTS19 TCIA10 325 1 084 | BraTS19 TCIA10 442 1 079
BraTS19_2013_24 1_080 BraTS19_TCIA09 402 1 080 | BraTS19 TCIA10_109 1 082 | BraTS19_TCIA10 325 1 085 | BraTS19 TCIA10_442 1_080
BraTS19_2013 24 1 081 BraTS19_TCIA09 402 _1 081 | BraTS19 TCIA10_109 1 083 | BraTS19 TCIA10 325 1 086 | BraTS19 TCIA10_442 1 081
BraTS19 2013 24 1 082 BraTS19 _TCIA09 402 1 082 | BraTS19 TCIA10 109 1 084 | BraTS19 TCIA10 325 1 087 | BraTS19 TCIA10 442 1 082
BraTS19_2013 24 1 083 BraTS19_TCIA09 402 1 083 | BraTS19 TCIA10_109 1 085 | BraTS19 TCIA10 325 1 088 | BraTS19 TCIA10 442 1_083
BraTS19 2013 24 1 084 BraTS19 TCIA09 402 1 084 | BraTS19 TCIA10 109 1 086 | BraTS19 TCIA10 325 1 089 | BraTS19 TCIA10 442 1 084
BraTS19_2013 24 1 085 BraTS19_TCIA09 402 1 085 | BraTS19 TCIA10_109 1 087 | BraTS19_TCIA10 325 1 090 | BraTS19 TCIA10 442 1_085
BraTS19 2013 24 1 086 BraTS19 TCIA09 402 1 086 | BraTS19 TCIA10 109 1 088 | BraTS19 TCIA10 325 1 091 | BraTS19 TCIA10 442 1 086
BraTS19 2013 24 1 087 BraTS19 _TCIA09 402 1 087 | BraTS19 TCIA10 109 1 089 | BraTS19 TCIA10 325 1 092 | BraTS19 TCIA10 442 1 087
BraTS19_2013 24 1 088 BraTS19_TCIA09 402 1 088 | BraTS19 TCIA10 109 1 090 | BraTS19 TCIA10 325 1 093 | BraTS19 TCIA10 442 1_088
BraTS19 2013 24 1 089 BraTS19 TCIA09 402 1 089 | BraTS19 TCIAL0 109 1 091 | BraTS19 TCIA10 325 1 094 | BraTS19 TCIA10 442 1 089
BraTS19_2013_24 1_090 BraTS19_TCIA09 402 _1 090 | BraTS19 TCIA10_109 1_092 | BraTS19 TCIA10 325 1 095 | BraTS19 TCIA10_442 1_090
BraTS19 2013 24 1 091 BraTS19 TCIA09 402 1 091 | BraTS19 TCIA10 109 1 093 | BraTS19 TCIA10 325 1 096 | BraTS19 TCIA10 490 1 076
BraTS19_2013_24 1 092 BraTS19_TCIA09 402 1 092 | BraTS19 TCIA10_109 1 094 | BraTS19 TCIA10 325 1 097 | BraTS19 TCIA10_490_1_077
BraTS19_2013 24 1 093 BraTS19_TCIA09 402 _1 093 | BraTS19 TCIA10 109 1_095 | BraTS19 TCIA10 325 1 098 | BraTS19 TCIA10_490_1_078
BraTS19 2013 24 1 094 BraTS19 _TCIA09 402 1 094 | BraTS19 TCIA10 109 1 096 | BraTS19 TCIA10 325 1 099 | BraTS19 TCIA10 490 1 079
BraTS19_2013_24 1 095 BraTS19_TCIA09 402 1 095 | BraTS19 TCIA10_109 1 097 | BraTS19_TCIA10 325 1 100 | BraTS19_TCIA10_490_1_080
BraTS19 2013 24 1 096 BraTS19_TCIA09 402 1 096 | BraTS19 TCIA10 109 1 098 | BraTS19 TCIA10 325 1 101 | BraTS19 TCIA10 490 1 081
BraTS19_2013_24 1 097 BraTS19_TCIA09 402 1 097 | BraTS19 TCIA10_109 1 099 | BraTS19_TCIA10 325 1 102 | BraTS19 TCIA10_490 1 082
BraTS19 2013 24 1 098 BraTS19 _TCIA09 402 1 098 | BraTS19 TCIA10 109 1 100 | BraTS19 TCIA10 325 1 103 | BraTS19 TCIA10 490 1 083
BraTS19 2013 24 1 099 BraTS19 _TCIA09 402 1 099 | BraTS19 TCIA10 109 1 101 | BraTS19 TCIA10 325 1 104 | BraTS19 TCIA10 490 1 084
BraTS19_2013_24 1_100 BraTS19_TCIA09 402 _1_100 | BraTS19 TCIA10 109 1 102 | BraTS19 TCIA10 325 1 105 | BraTS19 TCIA10_490_1_085
BraTS19 2013 24 1 101 BraTS19 TCIA09 402 1 101 | BraTS19 TCIA10 109 1 103 | BraTS19 TCIA10 325 1 106 | BraTS19 TCIA10 490 1 086
BraTS19_2013 24 1 102 BraTS19_TCIA09 402 1 102 | BraTS19 TCIA10_109 1_104 | BraTS19_TCIA10 325 1 107 | BraTS19 TCIA10_490_1_087
BraTS19 2013 24 1 103 BraTS19 _TCIA09 402 1 103 | BraTS19 TCIA10 109 1 105 | BraTS19 TCIA10 325 1 108 | BraTS19 TCIA10 490 1 088
BraTS19_2013 24 1_104 BraTS19_TCIA09 402 _1_104 | BraTS19 TCIA10_109 1_106 | BraTS19 TCIA10 325 1 109 | BraTS19 TCIA10_490_1_089
BraTS19_2013 24 1_105 BraTS19_TCIA09 402 _1_105 | BraTS19 TCIA10_109 1_107 | BraTS19 _TCIA10 325 1 110 | BraTS19 _TCIA10_490_1_090
BraTS19 2013 29 1 080 BraTS19_TCIA09 402 1 106 | BraTS19 TCIA10 152 1 068 | BraTS19 TCIA10 325 1 111 | BraTS19 TCIA10 490 1 091
BraTS19_2013 29 1 081 BraTS19_TCIA09 402 _1_107 | BraTS19 TCIA10_152 1_069 | BraTS19 TCIA10 325 1 112 | BraTS19 TCIA10_490_1_092
BraTS19 2013 29 1 082 BraTS19 TCIA09 402 1 108 | BraTS19 TCIA10 152 1 070 | BraTS19 TCIA10 325 1 113 | BraTS19 TCIA10 490 1 093
BraTS19_2013_29 1 083 BraTS19_TCIA09 402 _1_109 | BraTS19 TCIA10_ 152 1_071 | BraTS19 TCIA10 325 1 114 | BraTS19 TCIA10_490_1_094
BraTS19 2013 29 1 084 BraTS19 TCIA09 402 1 110 | BraTS19 TCIA10 152 1 072 | BraTS19 TCIA10 325 1 115 [ BraTS19 TCIA10 490 1 095
BraTS19 2013 29 1 085 BraTS19 TCIA09 402 1 111 | BraTS19 TCIA10 152 1 073 | BraTS19 TCIA10 346 1 068 | BraTS19 TCIA10 490 1 096
BraTS19_2013_29 1 086 BraTS19_TCIA09 402 1 112 | BraTS19 TCIA10_ 152 1 074 | BraTS19_TCIA10 346 _1 069 | BraTS19 TCIA10_490_1_097
BraTS19 2013 29 1 087 BraTS19 TCIA09 402 1 113 | BraTS19 TCIA10 152 1 075 | BraTS19 TCIA10 346 1 070 | BraTS19 TCIA10 490 1 098
BraTS19_2013_29 1 088 BraTS19_TCIA09 402 1 114 | BraTS19 TCIA10_ 152 1 076 | BraTS19 _TCIA10 346 _1 071 | BraTS19 TCIA10_490_1_099
BraTS19 2013 29 1 089 BraTS19 TCIA09 402 1 115 | BraTS19 TCIA10 152 1 077 | BraTS19 TCIA10 346 1 072 | BraTS19 TCIA10 490 1 100
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BraTS19_2013_29 1_090 BraTS19_TCIA09 428 1 076 | BraTS19 TCIA10_ 152 1_078 | BraTS19 TCIA10 346_1 073 | BraTS19 TCIA10_490_1 101
BraTS19 2013 29 1 091 BraTS19 TCIA09 428 1 077 | BraTS19 TCIA10 152 1 079 | BraTS19 TCIA10 346 1 074 | BraTS19 TCIA10 490 1 102
BraTS19_2013_29 1 092 BraTS19_TCIA09 428 1 078 | BraTS19 TCIA10 152 1_080 | BraTS19 TCIA10 346 _1 075 | BraTS19 TCIA10_490_1_103
BraTS19 2013 29 1 093 BraTS19 _TCIA09 428 1 079 | BraTS19 TCIA10 152 1 081 | BraTS19 TCIA10 346 1 076 | BraTS19 TCIA10 490 1 104
BraTS19 2013 29 1 094 BraTS19 _TCIA09 428 1 080 | BraTS19 TCIA10 152 1 082 | BraTS19 TCIA10 346 1 077 | BraTS19 TCIA10 490 1 105
BraTS19_2013_29 1 095 BraTS19_TCIA09 428 1 081 | BraTS19 TCIA10 152 1 083 | BraTS19 TCIA10 346 _1 078 | BraTS19 TCIA10_490 1_106
BraTS19 2013 29 1 096 BraTS19 TCIA09 428 1 082 | BraTS19 TCIA10 152 1 084 | BraTS19 TCIA10 346 1 079 | BraTS19 TCIA10 490 1 107
BraTS19_2013_29 1 097 BraTS19_TCIA09 428 1 083 | BraTS19 TCIA10 152 1_085 | BraTS19 TCIA10 346 _1 080 | BraTS19 TCIA10_490 1 _108
BraTS19 2013 29 1 098 BraTS19 TCIA09 428 1 084 | BraTS19 TCIA10 152 1 086 | BraTS19 TCIA10 346 1 081 | BraTS19 TCIA10 490 1 109
BraTS19_2013_29 1_099 BraTS19_TCIA09 428 1 085 | BraTS19 TCIA10_ 152 1 087 | BraTS19_TCIA10 346 _1 082 | BraTS19 TCIA10 490 1 _110
BraTS19_2013_29 1_100 BraTS19_TCIA09 428 1 086 | BraTS19 TCIA10_ 152 1 088 | BraTS19 TCIA10 346 _1 083 | BraTS19 TCIA10_490 1 111
BraTS19 2013 29 1 101 BraTS19 TCIA09 428 1 087 | BraTS19 TCIA10 152 1 089 | BraTS19 TCIA10 346 1 084 | BraTS19 TCIA10 625 1 068
BraTS19_2013_29 1 102 BraTS19_TCIA09 428 1 088 | BraTS19 TCIAI10 152 1 090 | BraTS19 TCIA10 346 _1 085 | BraTS19 TCIA10_625_1_069
BraTS19 2013 29 1 103 BraTS19 TCIA09 428 1 089 | BraTS19 TCIA10 152 1 091 | BraTS19 TCIA10 346 1 086 | BraTS19 TCIA10 625 1 070
BraTS19_2013 29 1 104 BraTS19_TCIA09 428 1 090 | BraTS19 TCIA10_ 175 1 076 | BraTS19 _TCIA10 346_1 087 | BraTS19 TCIA10_625 1 071
BraTS19 2013 29 1 105 BraTS19 TCIA09 428 1 091 | BraTS19 TCIA10 175 1 077 | BraTS19 TCIA10 346 1 088 | BraTS19 TCIA10 625 1 072
BraTS19 2013 29 1 106 BraTS19 TCIA09 428 1 092 | BraTS19 TCIA10 175 1 078 | BraTS19 TCIA10 346 1 089 | BraTS19 TCIA10 625 1 073
BraTS19_2013_29 1 107 BraTS19_TCIA09 428 1 093 | BraTS19 TCIA10 175 1 079 | BraTS19_TCIA10 346 _1 090 | BraTS19 TCIA10_625 1_074
BraTS19 2013 29 1 108 BraTS19 TCIA09 428 1 094 | BraTS19 TCIA10 175 1 080 | BraTS19 TCIA10 346 1 091 | BraTS19 TCIA10 625 1 075
BraTS19_2013_29 1_109 BraTS19_TCIA09 428 1 095 | BraTS19 TCIA10 175 1_081 | BraTS19 TCIA10 346 _1 092 | BraTS19 TCIA10_625 1_076
BraTS19 2013 29 1 110 BraTS19 TCIA09 428 1 096 | BraTS19 TCIA10 175 1 082 | BraTS19 TCIA10 346 1 093 | BraTS19 TCIA10 625 1 077
BraTS19_TCIA09 141 1 076 | BraTS19 TCIA09 428 1 097 | BraTS19_TCIA10_175_1 083 | BraTS19 TCIA10 346 _1 094 | BraTS19_TCIA10 625 1 078
BraTS19_TCIA09 141 1 077 | BraTS19 TCIA09 428 1 098 | BraTS19_TCIA10 175 1 084 | BraTS19 TCIA10_346_1 095 | BraTS19_TCIA10_625 1 079
BraTS19 _TCIA09 141 1 078 | BraTS19 TCIA09 428 1 099 | BraTS19 TCIA10 175 1 085 | BraTS19 TCIA10 346 1 096 | BraTS19 TCIA10 625 1 080
BraTS19_TCIA09 141 1 079 | BraTS19 TCIA09 451 1 068 | BraTS19_TCIA10 175 _1 086 | BraTS19 TCIA10 346 _1 097 | BraTS19_TCIA10 625 1 081
BraTS19 _TCIA09 141 1 080 | BraTS19 TCIA09 451 1 069 | BraTS19 TCIA10 175 1 087 | BraTS19 TCIA10 346 1 098 | BraTS19 TCIA10 625 1 082
BraTS19_TCIA09 141 1 081 | BraTS19 TCIA09 451 1 070 | BraTS19_TCIA10_175_1_088 | BraTS19 TCIA10 346 _1 099 | BraTS19_TCIA10_625 1 083
BraTS19 _TCIA09 141 1 082 | BraTS19 TCIA09 451 1 071 | BraTS19 TCIA10 175 1 089 | BraTS19 TCIA10 346 1 100 | BraTS19 TCIA10 625 1 084
BraTS19 _TCIA09 141 1 083 | BraTS19 TCIA09 451 1 072 | BraTS19 _TCIA10 175 1 090 | BraTS19 TCIA10 346 1 101 | BraTS19 TCIA10 625 1 085
BraTS19_TCIA09 141 1 084 | BraTS19 TCIA09 451 1 073 | BraTS19_TCIA10 175 1 091 | BraTS19 TCIA10 346 _1 102 | BraTS19_TCIA10_625 1 086
BraTS19 _TCIA09 141 1 085 | BraTS19 TCIA09 451 1 074 | BraTS19 _TCIA10 175 1 092 | BraTS19 TCIA10 346 1 103 | BraTS19 TCIA10 625 1 087
BraTS19_TCIA09 141 1 086 | BraTS19 TCIA09 451 1 075 | BraTS19_TCIA10_175_1_093 | BraTS19 TCIA10 346 _1 104 | BraTS19_TCIA10_625 1 088
BraTS19 _TCIA09 141 1 087 | BraTS19 TCIA09 451 1 076 | BraTS19 TCIA10 175 1 094 | BraTS19 TCIA10 346 1 105 | BraTS19 TCIA10 625 1 089
BraTS19_TCIA09 141 1 088 | BraTS19 TCIA09 451 1 077 | BraTS19_TCIA10_175 1 _095 | BraTS19 TCIA10 346 _1 106 | BraTS19_TCIA10_625 1 090
BraTS19_TCIA09 141 1 089 | BraTS19 TCIA09 451 1 078 | BraTS19_TCIA10_175_1 096 | BraTS19 TCIA10 346 _1 107 | BraTS19_TCIA10 625 1 091
BraTS19 _TCIA09 141 1 090 | BraTS19 TCIA09 451 1 079 | BraTS19 _TCIA10 175 1 097 | BraTS19 TCIA10 346 1 108 | BraTS19 TCIA10 628 1 068
BraTS19_TCIA09 141 1 091 | BraTS19 TCIA09 451 1 080 | BraTS19_TCIA10 175 1 098 | BraTS19 TCIA10 346 _1 109 | BraTS19_TCIA10_628 1 069
BraTS19 _TCIA09 141 1 092 | BraTS19 TCIA09 451 1 081 | BraTS19 TCIA10 175 1 099 | BraTS19 TCIA10 346 1 110 | BraTS19 TCIA10 628 1 070
BraTS19_TCIA09 141 1 093 | BraTS19 TCIA09 451 1 082 | BraTS19_TCIA10_175_1 100 | BraTS19 TCIA10 346 1 111 | BraTS19_TCIA10 628 1 071
BraTS19 _TCIA09 141 1 094 | BraTS19 TCIA09 451 1 083 | BraTS19 TCIA10 175 1 101 | BraTS19 TCIA10 346 1 112 | BraTS19 TCIA10 628 1 072
BraTS19_TCIA09 141 1 095 | BraTS19 TCIA09 451 1 084 | BraTS19 TCIA10 175 1 102 | BraTS19 TCIA10 346 1 113 | BraTS19 TCIA10 628 1 073
BraTS19_TCIA09 141 1 096 | BraTS19 TCIA09 451 1 085 | BraTS19_TCIA10 175 1 103 | BraTS19 TCIA10 346 _1 114 | BraTS19_TCIA10_628 1 074
BraTS19 _TCIA09 141 1 097 | BraTS19 TCIA09 451 1 086 | BraTS19 TCIA10 175 1 104 | BraTS19 TCIA10 346 1 115 | BraTS19 TCIA10 628 1 075
BraTS19_TCIA09 141 1 098 | BraTS19 TCIA09 451 1 087 | BraTS19_TCIA10 175 1 105 | BraTS19 TCIA10_387 1 090 | BraTS19_TCIA10_628 1 076
BraTS19 _TCIA09 141 1 099 | BraTS19 TCIA09 451 1 088 | BraTS19 TCIA10 175 1 106 | BraTS19 TCIA10 387 1 091 | BraTS19 TCIA10 628 1 077
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BraTS19_TCIA09 141 1 100 | BraTS19 TCIA09 451 1 089 | BraTS19_TCIA10 175 1 107 | BraTS19 TCIA10 387 1 092 | BraTS19_TCIA10 628 1 078
BraTS19 _TCIA09 141 1 101 | BraTS19 TCIA09 451 1 090 | BraTS19 TCIA10 202 1 068 | BraTS19 TCIA10 387 1 093 | BraTS19 TCIA10 628 1 079
BraTS19_TCIA09 141 1 102 | BraTS19 TCIA09 451 1 091 | BraTS19_TCIA10 202 _1_069 | BraTS19 TCIA10 387 1 094 | BraTS19_TCIA10_628 1 080
BraTS19 TCIA09 141 1 103 | BraTS19 TCIA09 451 1 092 | BraTS19 _TCIA10 202 1 070 | BraTS19 TCIA10 387 1 095 | BraTS19 TCIA10 628 1 081
BraTS19 _TCIA09 141 1 104 | BraTS19 TCIA09 451 1 093 | BraTS19 TCIA10 202 1 071 | BraTS19 TCIA10 387 1 096 | BraTS19 TCIA10 628 1 082
BraTS19_TCIA09 141 1 105 | BraTS19 TCIA09 451 1 094 | BraTS19_TCIA10 202_1_072 | BraTS19 TCIA10 387 1 097 | BraTS19_TCIA10_628 1 083
BraTS19 _TCIA09 141 1 106 | BraTS19 TCIA09 451 1 095 | BraTS19 TCIA10 202 1 073 | BraTS19 TCIA10 387 1 098 | BraTS19 TCIA10 628 1 084
BraTS19_TCIA09 141 1 107 | BraTS19 TCIA09 451 1 096 | BraTS19_TCIA10 202_1 074 | BraTS19 TCIA10 387 1 099 | BraTS19_TCIA10 628 1 085
BraTS19 _TCIA09 141 1 108 | BraTS19 TCIA09 451 1 097 | BraTS19 _TCIA10 202 1 075 | BraTS19 TCIA10 387 1 100 | BraTS19 TCIA10 628 1 086
BraTS19_TCIA09 141 1 109 | BraTS19 TCIA09 451 1 098 | BraTS19_TCIA10 202 _1 076 | BraTS19 TCIA10 387 1 101 | BraTS19_TCIA10_628 1 087
BraTS19_TCIA09 141 1 110 | BraTS19 TCIA09 451 1 099 | BraTS19_TCIA10 202_1_077 | BraTS19 TCIA10 387 1 102 | BraTS19_TCIA10 628 1 088
BraTS19 _TCIA09 141 1 111 | BraTS19 TCIA09 462 1 070 | BraTS19 TCIA10 202 1 078 | BraTS19 TCIA10 387 1 103 | BraTS19 TCIA10 628 1 089
BraTS19_TCIA09 141 1 112 | BraTS19 TCIA09 462 1 071 | BraTS19_TCIA10 202 _1_079 | BraTS19 TCIA10 387 1 104 | BraTS19_TCIA10_628 1 090
BraTS19 TCIA09 141 1 113 | BraTS19 TCIA09 462 1 072 | BraTS19 _TCIA10 202 1 080 | BraTS19 TCIA10 387 1 105 | BraTS19 _TCIA10 628 1 091
BraTS19_TCIA09 141 1 114 | BraTS19 TCIA09 462 1 073 | BraTS19 _TCIA10 202 1 081 | BraTS19 TCIA10 387 1 106 | BraTS19_TCIA10_632 1 100
BraTS19 TCIA09 141 1 115 | BraTS19 TCIA09 462 1 074 | BraTS19 TCIA10 202 1 082 | BraTS19 TCIA10 387 1 107 | BraTS19 TCIA10 632 1 101
BraTS19 _TCIA09 254 1 068 | BraTS19 TCIA09 462 1 075 | BraTS19 TCIA10 202 1 083 | BraTS19 TCIA10 387 1 108 | BraTS19 TCIA10 632 1 102
BraTS19_TCIA09 254 1 069 | BraTS19 TCIA09 462 1 076 | BraTS19 TCIA10 202 _1 084 | BraTS19 TCIA10 387 1 109 | BraTS19_TCIA10 632 1 103
BraTS19_TCIA09 254 1 070 | BraTS19 TCIA09 462 1 077 | BraTS19 TCIA10 202 1 085 | BraTS19 TCIA10 387 1 110 | BraTS19 TCIA10 632 1 104
BraTS19_TCIA09 254 1 071 | BraTS19 TCIA09 462 1 078 | BraTS19_TCIA10 202_1_086 | BraTS19 TCIA10 387 1 111 | BraTS19_TCIA10 632 1 105
BraTS19_TCIA09 254 1 072 | BraTS19 TCIA09 462 1 079 | BraTS19 TCIA10 202 1 087 | BraTS19 TCIA10 387 1 112 | BraTS19 TCIA10 632 1 106
BraTS19_TCIA09 254 1 073 | BraTS19 TCIA09 462 1 080 | BraTS19_TCIA10 202 1 088 | BraTS19 TCIA10 387 1 113 | BraTS19_TCIA10 632 1 107
BraTS19_TCIA09 254 1 074 | BraTS19 TCIA09 462 1 081 | BraTS19_TCIA10 202_1 089 | BraTS19 TCIA10 387 1 114 | BraTS19_TCIA10 632 1 108
BraTS19_TCIA09 254 1 075 | BraTS19 TCIA09 462 1 082 | BraTS19 TCIA10 202 1 090 | BraTS19 TCIA10 387 1 115 | BraTS19 TCIA10 632 1 109
BraTS19_TCIA09 254 1 076 | BraTS19 TCIA09 462 1 083 | BraTS19_TCIA10 202 _1 091 | BraTS19 TCIA10 387 1 116 | BraTS19_TCIA10 632 1 110
BraTS19 TCIA09 254 1 077 | BraTS19 TCIA09 462 1 084 | BraTS19 TCIA10 202 1 092 | BraTS19 TCIA10 387 1 117 | BraTS19 TCIA10 632 1 111
BraTS19_TCIA09 254 1 078 | BraTS19 TCIA09 462 1 085 | BraTS19_TCIA10 202 1 093 | BraTS19 TCIA10 387 1 118 | BraTS19_TCIA10 632 1 112
BraTS19_TCIA09 254 1 079 | BraTS19 TCIA09 462 1 086 | BraTS19 TCIA10 202 1 094 | BraTS19 TCIA10 393 1 076 | BraTS19 TCIA10 632 1 113
BraTS19_TCIA09 254 1 080 | BraTS19 TCIA09 462 1 087 | BraTS19 TCIA10 202 1 095 | BraTS19 TCIA10 393 1 077 | BraTS19 TCIA10 632 1 114
BraTS19_TCIA09 254 1 081 | BraTS19 TCIA09 462 1 088 | BraTS19_TCIA10 202 _1_096 | BraTS19 TCIA10_ 393 1 078 | BraTS19_TCIA10 632 1 115
BraTS19_TCIA09 254 1 082 | BraTS19 TCIA09 462 1 089 | BraTS19 TCIA10 241 1 068 | BraTS19 TCIA10 393 1 079 | BraTS19 TCIA10 632 1 116
BraTS19_TCIA09 254 1 083 | BraTS19 TCIA09 462 1 090 | BraTS19_TCIA10 241 1 069 | BraTS19 TCIA10 393 1 080 | BraTS19_TCIA10 632 1 117
BraTS19 _TCIA09 254 1 084 | BraTS19 TCIA09 462 1 091 | BraTS19 TCIA10 241 1 070 | BraTS19 TCIA10 393 1 081 | BraTS19 TCIA10 632 1 118
BraTS19_TCIA09 254 1 085 | BraTS19 TCIA09 462 1 092 | BraTS19_TCIA10 241 1 071 | BraTS19 TCIA10_ 393 1 082 | BraTS19_TCIA10 632 1 119
BraTS19_TCIA09 254 1 086 | BraTS19 TCIA09 462 1 093 | BraTS19_TCIA10 241 1 072 | BraTS19 TCIA10 393 1 083 | BraTS19_TCIA10 632 1 120
BraTS19 TCIA09 254 1 087 | BraTS19 TCIA09 462 1 094 | BraTS19 TCIA10 241 1 073 | BraTS19 TCIA10 393 1 084 | BraTS19 TCIA10 632 1 121
BraTS19_TCIA09 254 1 088 | BraTS19 TCIA09 462 1 095 | BraTS19_TCIA10 241 1 074 | BraTS19 TCIA10 393 1 085 | BraTS19_TCIA10 632 1 122
BraTS19 _TCIA09 254 1 089 | BraTS19 TCIA09 462 1 096 | BraTS19 TCIA10 241 1 075 | BraTS19 TCIA10 393 1 086 | BraTS19 TCIA10 632 1 123
BraTS19_TCIA09 254 1 090 | BraTS19 TCIA09 462 1 097 | BraTS19_TCIA10 241 1 076 | BraTS19 TCIA10 393 1 087 | BraTS19_TCIA10_639 1 090
BraTS19 TCIA09 254 1 091 | BraTS19 TCIA09 462 1 098 | BraTS19 TCIA10 241 1 077 | BraTS19 TCIA10 393 1 088 | BraTS19 TCIA10 639 1 091
BraTS19_TCIA09 254 1 092 | BraTS19 TCIA09 462 1 099 | BraTS19 TCIA10 241 1 078 | BraTS19 TCIA10 393 1 089 | BraTS19 TCIA10 639 1 092
BraTS19_TCIA09 254 1 093 | BraTS19 TCIA09 493 1 076 | BraTS19_TCIA10 241 1 079 | BraTS19 TCIA10_ 393 1 090 | BraTS19_TCIA10 639 1 093
BraTS19_TCIA09 254 1 094 | BraTS19 TCIA09 493 1 077 | BraTS19 TCIA10 241 1 080 | BraTS19 TCIA10 393 1 091 | BraTS19 TCIA10 639 1 094
BraTS19_TCIA09 255 1 068 | BraTS19 TCIA09 493 1 078 | BraTS19_TCIA10 241 1 081 | BraTS19 TCIA10 393 1 092 | BraTS19_TCIA10 639 1 095
BraTS19_TCIA09 255 1 069 | BraTS19 TCIA09 493 1 079 | BraTS19 TCIA10 241 1 082 | BraTS19 TCIA10 393 1 093 | BraTS19 TCIA10 639 1 096
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BraTS19_TCIA09 255 1 070 | BraTS19 TCIA09 493 1 080 | BraTS19_TCIA10 241 1 083 | BraTS19 TCIA10 393 1 094 | BraTS19_TCIA10_639 1 097
BraTS19_TCIA09 255 1 071 | BraTS19 TCIA09 493 1 081 | BraTS19 TCIA10 241 1 084 | BraTS19 TCIA10 393 1 095 | BraTS19 TCIA10 639 1 098
BraTS19_TCIA09 255 1 072 | BraTS19 TCIA09 493 1 082 | BraTS19_TCIA10 241 1 085 | BraTS19 TCIA10_ 393 1 096 | BraTS19_TCIA10_639 1 099
BraTS19_TCIA09 255 1 073 | BraTS19 TCIA09 493 1 083 | BraTS19 TCIA10 241 1 086 | BraTS19 TCIA10 393 1 097 | BraTS19 _TCIA10 639 1 100
BraTS19 TCIA09 255 1 074 | BraTS19 TCIA09 493 1 084 | BraTS19 TCIA10 241 1 087 | BraTS19 TCIA10 393 1 098 | BraTS19 TCIA10 639 1 101
BraTS19_TCIA09 255 1 075 | BraTS19 TCIA09 493 1 085 | BraTS19_TCIA10 241 1 088 | BraTS19 TCIA10_ 393 1 099 | BraTS19_TCIA10_639 1 102
BraTS19_TCIA09 255 1 076 | BraTS19 TCIA09 493 1 086 | BraTS19 TCIA10 241 1 089 | BraTS19 TCIA10 393 1 100 | BraTS19 TCIA10 639 1 103
BraTS19_TCIA09 255 1 077 | BraTS19 TCIA09 493 1 087 | BraTS19_TCIA10 241 1 090 | BraTS19 TCIA10 393 1 101 | BraTS19_TCIA10_639 1 104
BraTS19_TCIA09 255 1 078 | BraTS19 TCIA09 493 1 088 | BraTS19 TCIA10 241 1 091 | BraTS19 TCIA10 393 1 102 | BraTS19 TCIA10 639 1 105
BraTS19_TCIA09 255 1 079 | BraTS19 TCIA09 493 1 089 | BraTS19_TCIA10 276_1_068 | BraTS19 TCIA10 393 1 103 | BraTS19_TCIA10_639 1 106
BraTS19_TCIA09 255 1 080 | BraTS19 TCIA09 493 1 090 | BraTS19_TCIA10 276_1_069 | BraTS19 TCIA10 393 1 104 | BraTS19_TCIA10_639 1 107
BraTS19_TCIA09 255 1 081 | BraTS19 TCIA09 493 1 091 | BraTS19 _TCIA10 276 _1 070 | BraTS19 TCIA10 393 1 105 | BraTS19 TCIA10 639 1 108
BraTS19_TCIA09 255 1 082 | BraTS19 TCIA09 493 1 092 | BraTS19_TCIA10 276_1 071 | BraTS19 TCIA10 393 1 106 | BraTS19_TCIA10_639 1 109
BraTS19_TCIA09 255 1 083 | BraTS19 TCIA09 493 1 093 | BraTS19 TCIA10 276 1 072 | BraTS19 TCIA10 393 1 107 | BraTS19 _TCIA10 639 1 110
BraTS19_TCIA09 255 1 084 | BraTS19 TCIA09 493 1 094 | BraTS19 _TCIA10 276_1 073 | BraTS19 TCIA10_ 393 1 108 | BraTS19_TCIA10 639 1 111
BraTS19_TCIA09 255 1 085 | BraTS19 TCIA09 493 1 095 | BraTS19 TCIA10 276 1 074 | BraTS19 TCIA10 393 1 109 | BraTS19 TCIA10 639 1 112
BraTS19_TCIA09 255 1 086 | BraTS19 TCIA09 493 1 096 | BraTS19 TCIA10 276 _1 075 | BraTS19 TCIA10 393 1 110 | BraTS19 TCIA10 639 1 113
BraTS19_TCIA09 255 1 087 | BraTS19 TCIA09 493 1 097 | BraTS19 _TCIA10 276_1 076 | BraTS19 TCIA10 393 1 111 | BraTS19_TCIA10 639 1 114
BraTS19_TCIA09 255 1 088 | BraTS19 TCIA09 493 1 098 | BraTS19 TCIA10 276 _1 077 | BraTS19 TCIA10 393 1 112 | BraTS19 TCIA10 639 1 115
BraTS19_TCIA09 255 1 089 | BraTS19 TCIA09 493 1 099 | BraTS19_TCIA10 276_1_078 | BraTS19 TCIA10 393 1 113 | BraTS19_TCIA10 639 1 116
BraTS19_TCIA09 255 1 090 | BraTS19 TCIA10 103 1 076 | BraTS19 TCIA10 276 1 079 | BraTS19 TCIA10 393 1 114 | BraTS19 TCIA10 639 1 117
BraTS19_TCIA09 255 1 091 | BraTS19 TCIA10 103 1 077 | BraTS19_TCIA10 276 _1 080 | BraTS19 TCIA10 393 1 115 | BraTS19_TCIA10 639 1 118
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BraTS19 2013 10 1 105 BraTS19 CBICA _AAG_1 088 | BraTS19 CBICA AME 1 123 | BraTS19 CBICA AQA 1 102 | BraTS19 TCIA10 202 1 113
BraTS19 2013 10 1 106 BraTS19 CBICA_AAG_1 089 | BraTS19 CBICA_AME 1 124 | BraTS19 CBICA AQA 1 103 | BraTS19 TCIA10 202 1 114
BraTS19 2013_10_1 107 BraTS19_CBICA_AAG_1 090 | BraTS19 CBICA_AME 1 125 | BraTS19 CBICA_AQA 1 104 | BraTS19 TCIA10 202 1 115
BraTS19 2013 10 1 108 BraTS19 CBICA _AAG_1 091 | BraTS19 CBICA_AME 1 126 | BraTS19 CBICA AQA 1 105 | BraTS19 TCIA10 202 1 116
BraTS19_2013_10_1_109 BraTS19_CBICA_AAG_1 092 | BraTS19 CBICA_AME _1 127 | BraTS19 CBICA_AQA_1 106 | BraTS19 TCIA10 202 1 117
BraTS19 2013 10 1 110 BraTS19 CBICA _AAG_1 093 | BraTS19 CBICA ANI 1 121 BraTS19 CBICA_AQA 1 107 | BraTS19 TCIA10 202 1 118
BraTS19 2013 10 1 111 BraTS19 CBICA_AAG_1 094 | BraTS19 CBICA ANI 1 122 BraTS19_CBICA_AQA_1 108 | BraTS19 TCIA10_202 1 _119
BraTS19 2013_10_1 112 BraTS19 CBICA_AAG_1 095 | BraTS19 CBICA ANI 1 123 BraTS19_CBICA_AQA_1 109 | BraTS19 TCIA10_202 1_120
BraTS19 2013 10 1 113 BraTS19 CBICA _AAG_1 096 | BraTS19 CBICA ANI 1 124 BraTS19 CBICA _AQA 1 110 | BraTS19 TCIA10 202 1 121
BraTS19 2013_10_1 114 BraTS19 CBICA_AAG_1 097 | BraTS19 CBICA ANI 1 125 BraTS19_CBICA_AQA_1 111 | BraTS19 TCIA10_202 1 122
BraTS19 2013 10 1 115 BraTS19 CBICA AAG_1 098 | BraTS19 CBICA ANI 1 126 BraTS19 CBICA AQA 1 112 | BraTS19 TCIA10 202 1 123
BraTS19 2013_10_1 116 BraTS19 CBICA_AAG_1 099 | BraTS19 CBICA ANI 1 127 BraTS19_CBICA_AQA_1 114 | BraTS19 TCIA10_241_1_099
BraTS19 2013 10 1 117 BraTS19 CBICA AAG_1 100 | BraTS19 CBICA ANI 1 128 BraTS19 CBICA_AQD 1 114 | BraTS19 TCIA10 241 1 100
BraTS19 2013 10 1 118 BraTS19 CBICA AAG_1 101 | BraTS19 CBICA ANI 1 129 BraTS19 CBICA _AQD 1 115 | BraTS19 TCIA10 241 1 101
BraTS19 2013_10_1 119 BraTS19_CBICA_AAG_1 102 | BraTS19 CBICA ANP_1_105 BraTS19_CBICA_AQD_1_116 | BraTS19 TCIA10_241 _1_102
BraTS19 2013 10 1 120 BraTS19 CBICA AAG_1 103 | BraTS19 CBICA _ANP 1 106 | BraTS19 CBICA AQD_1 117 | BraTS19 TCIA10 241 1 103
BraTS19 2013 10 1 121 BraTS19_CBICA_AAG_1 104 | BraTS19 CBICA_ANP_1 107 | BraTS19 CBICA_AQD_1 118 | BraTS19 TCIA10 241 1 104
BraTS19 2013 10 1 122 BraTS19 CBICA_AAG_1 105 | BraTS19 CBICA ANP 1 108 BraTS19 CBICA _AQD 1 119 | BraTS19 TCIA10 241 1 105
BraTS19 2013_10_1 123 BraTS19_CBICA_AAG_1 106 | BraTS19 CBICA_ANP_1 109 | BraTS19 CBICA_AQD_1_120 | BraTS19 TCIA10 241 _1_106
BraTS19 2013_10_1 124 BraTS19_CBICA_AAG_1_107 | BraTS19 CBICA_ANP_1 110 | BraTS19 CBICA_AQD_1 121 | BraTS19 TCIA10 241 _1_107
BraTS19 2013 14 1 115 BraTS19 CBICA AAG_1 108 | BraTS19 CBICA ANP 1 111 BraTS19 _TCIA09 177 1 076 BraTS19 TCIA10 241 1 108
BraTS19 2013_14 1 116 BraTS19_CBICA_AAG_1_109 | BraTS19 CBICA_ANP_1 112 | BraTS19_TCIA09_177_1 077 BraTS19 _TCIA10 241 1 109
BraTS19 2013 14 1 117 BraTS19 CBICA_AAG_1 110 | BraTS19 CBICA ANP 1 113 BraTS19_TCIA09 177 1 078 BraTS19 TCIA10 241 1 110
BraTS19 2013 14 1 118 BraTS19_CBICA_AAG_1_111 | BraTS19 CBICA_ANP_1 114 | BraTS19_TCIA09_177_1 079 BraTS19_TCIA10 241 1 111
BraTS19 2013 14 1 119 BraTS19 CBICA_AAG_1 112 | BraTS19 CBICA ANP 1 115 BraTS19 _TCIA09 177 1 080 BraTS19 TCIA10 241 1 112
BraTS19 2013 14 1 120 BraTS19 CBICA AAG_1 113 | BraTS19 CBICA ANP 1 116 | BraTS19 _TCIA09 177 1 081 BraTS19 TCIA10 241 1 113
BraTS19 2013 14 1 121 BraTS19_CBICA_AAG_1_114 | BraTS19 CBICA_ ANV _1 087 | BraTS19_TCIA09_177_1 082 BraTS19 TCIA10 241 1 114
BraTS19 2013 14 1 122 BraTS19 CBICA AAG_1 115 | BraTS19 CBICA ANV 1 088 | BraTS19 _TCIA09 177 1 083 BraTS19 TCIA10 241 1 115
BraTS19 2013 14 1 123 BraTS19_CBICA_AAG_1_116 | BraTS19 CBICA ANV _1 089 | BraTS19_TCIA09 177 1 084 BraTS19 _TCIA10 241 1 116
BraTS19 2013 14 1 124 BraTS19 CBICA AAL 1 113 | BraTS19 CBICA ANV _1 090 | BraTS19 _TCIA09 177 1 085 BraTS19 TCIA10 241 1 117
BraTS19 2013 14 1 125 BraTS19_CBICA_AAL 1 114 | BraTS19 CBICA_ ANV _1 091 | BraTS19_TCIA09_177_1_086 BraTS19 TCIA10 241 1 118
BraTS19 2013_14 1 126 BraTS19_CBICA_AAL 1 115 | BraTS19 CBICA ANV _1 092 | BraTS19_TCIA09_177_1 087 BraTS19_TCIA10 276 1 110
BraTS19 2013 14 1 127 BraTS19 CBICA_AAL 1 116 | BraTS19 CBICA ANV 1 093 | BraTS19_TCIA09 177 1 088 BraTS19 TCIA10 276 1 111
BraTS19 2013 14 1 128 BraTS19_CBICA_AAL 1 117 | BraTS19 CBICA_ ANV _1 094 | BraTS19_TCIA09_177_1 089 BraTS19_TCIA10 276 1 112
BraTS19 2013 14 1 129 BraTS19 CBICA_AAL 1 118 | BraTS19 CBICA ANV _1 098 | BraTS19 TCIA09 177 1 090 BraTS19 TCIA10 276 1 113
BraTS19 2013_14 1 130 BraTS19 CBICA_AAL_1 119 | BraTS19 CBICA ANV _1 099 | BraTS19_TCIA09 177_1 091 BraTS19_TCIA10 276 1 114
BraTS19 2013 14 1 131 BraTS19 CBICA_AAL 1 120 | BraTS19 CBICA ANV 1 100 | BraTS19_TCIA09 177 1 092 BraTS19 TCIA10 276 1 115
BraTS19 2013 14 1 132 BraTS19 CBICA AAL 1 121 | BraTS19 CBICA ANV _1 101 | BraTS19_TCIA09 177 1 093 BraTS19 TCIA10 276 1 116
BraTS19 2013_15_1 070 BraTS19_CBICA_AAL 1 122 | BraTS19 CBICA ANV _1 102 | BraTS19_TCIA09_177_1_094 BraTS19_TCIA10 276 1 117
BraTS19 2013 15 1 071 BraTS19 CBICA AAL 1 123 | BraTS19 CBICA ANV _1 103 | BraTS19_TCIA09 177 1 095 BraTS19 TCIA10 307 1 085
BraTS19 2013_15_1 072 BraTS19_CBICA_AAL 1 124 | BraTS19 CBICA ANV _1 104 | BraTS19_TCIA09_177_1_096 BraTS19_TCIA10_307_1_086
BraTS19 2013 15 1 073 BraTS19 CBICA_AAL 1 125 | BraTS19 CBICA ANV 1 105 | BraTS19_TCIA09 177 1 097 BraTS19 TCIA10 307 1 087
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BraTS19 2013_15_1 074 BraTS19_CBICA_AAL 1 126 | BraTS19 CBICA_ ANV _1 106 | BraTS19_TCIA09_177_1 098 BraTS19_TCIA10_307_1_088
BraTS19 2013 15 1 075 BraTS19 CBICA_AAL 1 127 | BraTS19 CBICA ANV _1 107 | BraTS19_TCIA09 177 1 099 BraTS19 TCIA10 307 1 089
BraTS19 2013_15_1 076 BraTS19_CBICA_AAL 1 128 | BraTS19 CBICA ANV _1 108 | BraTS19_TCIA09_177_1_100 BraTS19_TCIA10_307_1_090
BraTS19 2013 15 1 077 BraTS19 CBICA _AAL 1 129 | BraTS19 CBICA ANV _1 109 | BraTS19 TCIA09 177 1 101 BraTS19 TCIA10 307 1 091
BraTS19 2013 15 1 078 BraTS19 CBICA_AAP 1 124 | BraTS19 CBICA ANV 1 110 | BraTS19_TCIA09 177 1 102 BraTS19 TCIA10 307 1 092
BraTS19 2013_15_1 079 BraTS19 CBICA_AAP 1 125 | BraTS19 CBICA ANV _1 111 | BraTS19_TCIA09_177_1_103 BraTS19_TCIA10_307_1_093
BraTS19 2013 15 1 080 BraTS19 CBICA_AAP 1 126 | BraTS19 CBICA ANV 1 112 | BraTS19 _TCIA09 177 1 104 BraTS19 TCIA10 307 1 094
BraTS19 2013 15 1 081 BraTS19 CBICA_AAP 1 127 | BraTS19 CBICA ANV _1 113 | BraTS19_TCIA09_177_1_105 BraTS19_TCIA10_307_1_095
BraTS19 2013 15 1 082 BraTS19 CBICA_ABB_1 073 | BraTS19 CBICA ANV 1 114 | BraTS19_TCIA09 177 1 106 BraTS19 TCIA10 307 _1 096
BraTS19 2013_15 1 083 BraTS19_CBICA_ABB_1 074 | BraTS19 CBICA ANV _1 115 | BraTS19_TCIA09_177_1 107 BraTS19_TCIA10_307_1_097
BraTS19 2013_15_1 084 BraTS19_CBICA_ABB_1 075 | BraTS19 CBICA ANV _1 116 | BraTS19_TCIA09_177_1 108 BraTS19_TCIA10_307_1_098
BraTS19 2013 15 1 085 BraTS19 CBICA_ABB_1 076 | BraTS19 CBICA ANV 1 117 | BraTS19_TCIA09 177 1 109 BraTS19 TCIA10 307 1 099
BraTS19 2013_15_1 086 BraTS19_CBICA_ABB_1 077 | BraTS19 CBICA ANV _1 118 | BraTS19_TCIA09 177 1 110 BraTS19_TCIA10_307_1_100
BraTS19 2013 15 1 087 BraTS19 CBICA _ABB_1 078 | BraTS19 CBICA ANV _1 119 | BraTS19 TCIA09 177 1 111 BraTS19 TCIA10 307 1 101
BraTS19 2013_15_1 088 BraTS19_CBICA_ABB_1 079 | BraTS19 CBICA ANV _1 120 | BraTS19_TCIA09_177_1 112 BraTS19_TCIA10_307_1_102
BraTS19 2013 15 1 089 BraTS19 CBICA ABM _1 090 | BraTS19 CBICA ANV 1 121 | BraTS19 TCIA09 177 1 113 BraTS19 TCIA10 307 1 103
BraTS19 2013_15 1 090 BraTS19 CBICA _ABM 1 091 | BraTS19 CBICA ANV _1 122 | BraTS19 TCIA09 177 1 114 BraTS19 TCIA10 307 1 104
BraTS19 2013 15 1 091 BraTS19 CBICA _ABM_1 092 | BraTS19 CBICA ANV _1 123 | BraTS19_TCIA09_177_1 115 BraTS19_TCIA10_307_1_105
BraTS19 2013 15 1 092 BraTS19 CBICA ABM 1 093 | BraTS19 CBICA ANV 1 124 | BraTS19 _TCIA09 177 1 116 BraTS19 TCIA10 307 1 106
BraTS19 2013_15 1 093 BraTS19_CBICA_ABM_1 094 | BraTS19 CBICA ANV _1 125 | BraTS19_TCIA09 177 1 117 BraTS19_TCIA10_307_1_107
BraTS19 2013 15 1 094 BraTS19 CBICA _ABM _1 095 | BraTS19 CBICA ANV 1 126 | BraTS19 _TCIA09 177 1 118 BraTS19 TCIA10 307 1 108
BraTS19 2013_16_1 107 BraTS19_CBICA_ABM_1 096 | BraTS19 CBICA ANV _1 127 | BraTS19_TCIA09_177_1 119 BraTS19_TCIA10_307_1_109
BraTS19 2013_16_1_108 BraTS19_CBICA_ABM_1 097 | BraTS19 CBICA ANV _1 128 | BraTS19_TCIA09 177 1 120 BraTS19_TCIA10_307_1 110
BraTS19 2013 16 _1 109 BraTS19 CBICA_ABM 1 098 | BraTS19 CBICA ANV _1 129 | BraTS19 TCIA09 254 1 110 BraTS19 TCIA10 307 1 111
BraTS19 2013_16_1 110 BraTS19_CBICA_ABM_1 099 | BraTS19 CBICA ANV _1 130 | BraTS19_TCIA09 254 1 111 BraTS19_TCIA10_307_1 112
BraTS19 2013 16 1 111 BraTS19 CBICA_ABM _1 100 | BraTS19 CBICA ANV 1 131 | BraTS19 _TCIA09 254 1 112 BraTS19 TCIA10 307 1 113
BraTS19 2013_16_1 112 BraTS19_CBICA_ABM_1_101 | BraTS19 CBICA ANZ 1 084 | BraTS19_TCIA09 254 1 113 BraTS19_TCIA10_307_1 114
BraTS19 2013 16 1 113 BraTS19 CBICA _ABM 1 102 | BraTS19 CBICA ANZ 1 085 | BraTS19 TCIA09 254 1 114 BraTS19 TCIA10 307 1 115
BraTS19 2013 16 1 114 BraTS19 CBICA ABM 1 103 | BraTS19 CBICA ANZ 1 086 | BraTS19 TCIA09 254 1 115 BraTS19 TCIA10 307 1 116
BraTS19 2013_16_1 115 BraTS19_CBICA_ABM_1 104 | BraTS19 CBICA_ANZ 1 087 | BraTS19_TCIA09 254 1 116 BraTS19_TCIA10_307_1 117
BraTS19 2013 16 1 116 BraTS19 CBICA_ABM _1 105 | BraTS19 CBICA ANZ 1 088 | BraTS19 TCIA09 254 1 117 BraTS19 TCIA10 307 1 118
BraTS19 2013_16_1 117 BraTS19_CBICA_ABM_1_106 | BraTS19 CBICA ANZ 1 089 | BraTS19_TCIA09 254 1 118 BraTS19_TCIA10_307_1 119
BraTS19 2013 16 1 118 BraTS19 CBICA_ABM 1 107 | BraTS19 CBICA ANZ 1 090 | BraTS19 _TCIA09 254 1 119 BraTS19 TCIA10 307 1 120
BraTS19 2013_16_1 119 BraTS19_CBICA_ABM_1 108 | BraTS19 CBICA ANZ 1 091 BraTS19_TCIA09 254 1 120 BraTS19_TCIA10_310_1_082
BraTS19 2013_16_1 120 BraTS19_CBICA_ABM_1_109 | BraTS19 CBICA ANZ 1 092 | BraTS19_TCIA09 254 1 121 BraTS19_TCIA10_310_1_ 083
BraTS19 2013 16 1 121 BraTS19 CBICA _ABM 1 110 | BraTS19 CBICA ANZ 1 093 | BraTS19 _TCIA09 254 1 122 BraTS19 TCIA10 310 1 084
BraTS19 2013_16_1 122 BraTS19 CBICA_ABM_1_111 | BraTS19 CBICA ANZ 1 094 | BraTS19_TCIA09_ 254 1 123 BraTS19_TCIA10_310_1_085
BraTS19 2013 16 1 123 BraTS19 CBICA _ABM 1 112 | BraTS19 CBICA ANZ 1 095 | BraTS19_TCIA09 255 1 116 BraTS19 TCIA10 310 1 086
BraTS19 2013_16_1 124 BraTS19_CBICA_ABM_1 113 | BraTS19 CBICA_ANZ 1 096 | BraTS19_TCIA09_ 255 1 117 BraTS19_TCIA10_310_1_ 087
BraTS19 2013 16 1 125 BraTS19 CBICA _ABM 1 114 | BraTS19 CBICA ANZ 1 097 | BraTS19_TCIA09 255 1 118 BraTS19 TCIA10 310 1 088
BraTS19 2013 16 1 126 BraTS19 CBICA _ABM 1 115 | BraTS19 CBICA ANZ 1 098 | BraTS19_TCIA09 255 1 119 BraTS19 TCIA10 310 1 089
BraTS19 2013 22 1 110 BraTS19_CBICA_ABM_1 116 | BraTS19 CBICA ANZ 1 099 | BraTS19_TCIA09_ 255 1 120 BraTS19_TCIA10_310_1_090
BraTS19 2013 22 1 111 BraTS19 CBICA ABM _1 117 | BraTS19 CBICA ANZ 1 100 | BraTS19 _TCIA09 255 1 121 BraTS19 TCIA10 310 1 091
BraTS19 2013 22 1 112 BraTS19_CBICA_ABM_1 118 | BraTS19 CBICA ANZ 1 101 BraTS19_TCIA09 255 1 122 BraTS19_TCIA10_310_1_092
BraTS19 2013 22 1 113 BraTS19 CBICA ABM _1 119 | BraTS19 CBICA ANZ 1 102 | BraTS19_TCIA09 255 1 123 BraTS19 TCIA10 310 1 093
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BraTS19 2013 22 1 114 BraTS19_CBICA_ABM_1 120 | BraTS19 CBICA ANZ 1 103 | BraTS19_TCIA09_ 255 1 124 BraTS19_TCIA10_310_1 094
BraTS19 2013 22 1 115 BraTS19 CBICA ABM _1 121 | BraTS19 CBICA ANZ 1 104 | BraTS19_TCIA09 255 1 125 BraTS19 TCIA10 330 1 088
BraTS19 2013 22 1 116 BraTS19_CBICA_ABM_1 122 | BraTS19 CBICA_ANZ 1 105 | BraTS19_TCIA09_255 1 126 BraTS19_TCIA10 330 _1_091
BraTS19 2013 22 1 117 BraTS19 CBICA_ABN 1 078 | BraTS19 CBICA ANZ 1 106 | BraTS19_TCIA09 255 1 127 BraTS19 TCIA10 330 1 092
BraTS19 2013 22 1 118 BraTS19 CBICA_ABN_1 079 | BraTS19 CBICA ANZ 1 107 | BraTS19_TCIA09 255 1 128 BraTS19 TCIA10 330 1 093
BraTS19 2013 22 1 119 BraTS19_CBICA_ABN_1 080 | BraTS19 CBICA ANZ 1 108 | BraTS19_TCIA09_255 1 129 BraTS19_TCIA10_330_1 094
BraTS19 2013 22 1 120 BraTS19 CBICA_ABN 1 081 | BraTS19 CBICA ANZ 1 109 | BraTS19 TCIA09 255 1 130 BraTS19 TCIA10 330 1 095
BraTS19 2013 22 1 121 BraTS19_CBICA_ABN_1 082 | BraTS19 CBICA ANZ 1 110 | BraTS19_TCIA09 428 1 110 BraTS19_TCIA10_330_1_096
BraTS19 2013 22 1 122 BraTS19 CBICA_ABN 1 083 | BraTS19 CBICA ANZ 1 111 BraTS19 TCIA09 428 1 111 BraTS19 TCIA10 330 1 097
BraTS19 2013 22 1 123 BraTS19_CBICA_ABN_1 084 | BraTS19 CBICA ANZ 1 112 | BraTS19_TCIA09 428 1 112 BraTS19_TCIA10_330_1_098
BraTS19 2013 22 1 124 BraTS19 CBICA_ABN_1 085 | BraTS19 CBICA ANZ 1 113 | BraTS19_TCIA09 428 1 113 BraTS19_TCIA10_330_1_099
BraTS19 2013 22 1 125 BraTS19 CBICA _ABN 1 086 | BraTS19 CBICA ANZ 1 114 | BraTS19 TCIA09 428 1 114 BraTS19 TCIA10 330 1 100
BraTS19 2013 22 1 126 BraTS19 CBICA_ABN_1 087 | BraTS19 CBICA ANZ 1 115 | BraTS19_TCIA09 428 1 115 BraTS19_TCIA10 330 _1_101
BraTS19 2013 23 1 120 BraTS19 CBICA_ABN 1 088 | BraTS19 CBICA ANZ 1 116 | BraTS19 _TCIA09 428 1 116 BraTS19 TCIA10 330 1 102
BraTS19 2013 23 1 121 BraTS19_CBICA_ABN_1 089 | BraTS19 CBICA ANZ 1 117 | BraTS19_TCIA09 428 1 117 BraTS19_TCIA10_330_1_103
BraTS19 2013 23 1 122 BraTS19 CBICA_ABN 1 090 | BraTS19 CBICA ANZ 1 118 | BraTS19 _TCIA09 428 1 118 BraTS19 TCIA10 330 1 104
BraTS19 2013 23 1 123 BraTS19 CBICA_ABN 1 091 | BraTS19 CBICA ANZ 1 119 | BraTS19_TCIA09 428 1 119 BraTS19 TCIA10 330 1 105
BraTS19 2013 23 1 124 BraTS19_CBICA_ABN 1 092 | BraTS19 CBICA ANZ 1 120 | BraTS19_TCIA09 428 1 120 BraTS19_TCIA10_330_1_106
BraTS19 2013 23 1 125 BraTS19 CBICA_ABN 1 093 | BraTS19 CBICA ANZ 1 121 BraTS19 TCIA09 428 1 121 BraTS19 TCIA10 330 1 107
BraTS19 2013 23 1 126 BraTS19 CBICA ABN_1 094 | BraTS19 CBICA ANZ 1 122 | BraTS19_TCIA09_ 428 1 122 BraTS19_TCIA10 330 _1_108
BraTS19 2013 23 1 127 BraTS19 CBICA _ABN 1 095 | BraTS19 CBICA ANZ 1 123 | BraTS19 _TCIA09 428 1 123 BraTS19 TCIA10 330 1 109
BraTS19 2013 23 1 128 BraTS19_CBICA_ABN_1 096 | BraTS19 CBICA ANZ 1 124 | BraTS19 _TCIA09 428 1 124 BraTS19_TCIA10 330 _1 110
BraTS19 2013 23 1 129 BraTS19 _CBICA_ABN_1 097 | BraTS19 CBICA ANZ 1 125 | BraTS19_TCIA09 428 1 125 BraTS19_TCIA10 330 1 111
BraTS19 2013 23 1 130 BraTS19 CBICA_ABN 1 098 | BraTS19 CBICA ANZ 1 126 | BraTS19_TCIA09 451 1 106 BraTS19 TCIA10 408 1 080
BraTS19 2013 23 1 131 BraTS19_CBICA_ABN_1 099 | BraTS19 CBICA_AOC_1 106 | BraTS19_TCIA09 451 1 107 BraTS19_TCIA10 408 1 081
BraTS19 2013 23 1 132 BraTS19 _CBICA_ABN 1 100 | BraTS19 CBICA AOC 1 107 | BraTS19_TCIA09 451 1 108 BraTS19 TCIA10 408 1 082
BraTS19 2013 24 1 112 BraTS19_CBICA_ABN_1_101 | BraTS19 CBICA_AOC_1 108 | BraTS19_TCIA09_ 451 1 109 BraTS19_TCIA10_408 1 083
BraTS19 2013 24 1 113 BraTS19 CBICA_ABN 1 102 | BraTS19 CBICA AOC 1 109 | BraTS19 _TCIA09 451 1 110 BraTS19 TCIA10 408 1 084
BraTS19 2013 24 1 114 BraTS19 CBICA _ABN_1 103 | BraTS19 CBICA AOC 1 110 | BraTS19 TCIA09 451 1 111 BraTS19 TCIA10 408 1 085
BraTS19 2013 24 1 115 BraTS19_CBICA_ABN_1_104 | BraTS19 CBICA_AOC_1 111 | BraTS19_TCIA09_ 451 1 112 BraTS19_TCIA10_408 1 086
BraTS19 2013 24 1 116 BraTS19 CBICA _ABN 1 105 | BraTS19 CBICA AOC 1 112 | BraTS19_TCIA09 451 1 113 BraTS19 TCIA10 408 1 087
BraTS19 2013 24 1 117 BraTS19_CBICA_ABN_1_106 | BraTS19 CBICA AOC_1 113 | BraTS19_TCIA09 451 1 114 BraTS19_TCIA10 408 1 088
BraTS19 2013 24 1 118 BraTS19 CBICA _ABN_1 107 | BraTS19 CBICA AOC 1 114 | BraTS19 _TCIA09 451 1 115 BraTS19 TCIA10 408 1 089
BraTS19 2013 24 1 119 BraTS19_CBICA_ABN_1 108 | BraTS19 CBICA_ AOC_1 115 | BraTS19_TCIA09 451 1 116 BraTS19_TCIA10_408 1 090
BraTS19 2013 24 1 120 BraTS19_CBICA_ABN_1_109 | BraTS19 CBICA_AOC_1 116 | BraTS19_TCIA09_ 451 1 117 BraTS19_TCIA10 408 1 091
BraTS19 2013 24 1 121 BraTS19 CBICA _ABO_1 113 | BraTS19 CBICA AOC 1 118 | BraTS19 TCIA09 493 1 111 BraTS19 TCIA10 408 1 092
BraTS19 2013 24 1 122 BraTS19_CBICA_ABO_1 114 | BraTS19 CBICA_AOC_1 119 | BraTS19_TCIA09 493 1 112 BraTS19_TCIA10_408 1 093
BraTS19 2013 27 1 093 BraTS19 CBICA ABO_1 115 | BraTS19 CBICA AOC 1 120 | BraTS19 _TCIA09 493 1 113 BraTS19 TCIA10 408 1 094
BraTS19 2013 27 1 094 BraTS19_CBICA_ABO_1 116 | BraTS19 CBICA AOD_1 097 | BraTS19_TCIA09 493 1 114 BraTS19_TCIA10 408 1 095
BraTS19 2013 27 1 095 BraTS19 CBICA ABO_1 117 | BraTS19 CBICA AOD 1 098 | BraTS19 TCIA09 493 1 115 BraTS19 TCIA10 408 1 096
BraTS19 2013 27 1 096 BraTS19 CBICA _ABO_1 118 | BraTS19 CBICA AOD 1 099 | BraTS19 TCIA09 493 1 116 BraTS19 TCIA10 408 1 097
BraTS19 2013 27 1 097 BraTS19_CBICA_ABO_1_119 | BraTS19 CBICA_AOD 1 100 | BraTS19_TCIA09 493 1 117 BraTS19_TCIA10_408 1 098
BraTS19 2013 27 1 098 BraTS19 _CBICA_ABO_1 120 | BraTS19 CBICA AOD 1 101 | BraTS19 _TCIA09 493 1 118 BraTS19 TCIA10 408 1 099
BraTS19 2013 27 1 099 BraTS19_CBICA_ABO_1_121 | BraTS19 CBICA_AOD 1 102 | BraTS19_TCIA09 493 1 119 BraTS19_TCIA10 408 1 100
BraTS19 2013 27 1 100 BraTS19 CBICA _ABO_1 122 | BraTS19 CBICA AOD 1 103 | BraTS19 _TCIA09 620 1 110 BraTS19 TCIA10 408 1 101
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BraTS19 2013 27 1 101 BraTS19_CBICA_ABO_1_123 | BraTS19 CBICA _AOD 1 104 | BraTS19_TCIA09 620 1 111 BraTS19_TCIA10 408 1 102
BraTS19 2013 27 1 102 BraTS19 CBICA _ABO_1 124 | BraTS19 CBICA _AOD 1 105 | BraTS19_TCIA09 620 1 112 BraTS19 TCIA10 408 1 103
BraTS19 2013 27 1 103 BraTS19 _CBICA_ABO_1_125 | BraTS19 CBICA_AOD 1 106 | BraTS19_TCIA09 620 1 113 BraTS19_TCIA10 408 1 104
BraTS19 2013 27 1 104 BraTS19 CBICA_ABO_1 126 | BraTS19 CBICA AOD 1 107 | BraTS19 _TCIA09 620 1 114 BraTS19 TCIA10 408 1 105
BraTS19 2013 27 1 105 BraTS19 CBICA _ABO_1 127 | BraTS19 CBICA AOD 1 108 | BraTS19 _TCIA09 620 1 115 BraTS19 TCIA10 408 1 106
BraTS19 2013 27 1 106 BraTS19_CBICA_ABO_1_128 | BraTS19 CBICA_AOD 1 109 | BraTS19_TCIA09_620 1 116 BraTS19_TCIA10 408 1 107
BraTS19 2013 27 1 107 BraTS19 _CBICA_ABO_1 129 | BraTS19 CBICA AOD 1 110 | BraTS19 _TCIA09 620 1 117 BraTS19 TCIA10 408 1 108
BraTS19 2013 27 1 108 BraTS19_CBICA_ABO_1 130 | BraTS19 CBICA_AOD 1 111 | BraTS19_TCIA09_620 1 118 BraTS19_TCIA10 408 1 109
BraTS19 2013 27 1 109 BraTS19 CBICA _ABO_1 131 | BraTS19 CBICA AOD 1 112 | BraTS19_TCIA09 620 1 119 BraTS19 TCIA10 408 1 110
BraTS19 2013 27 1 110 BraTS19_CBICA_ALU_1 094 | BraTS19 CBICA AOH_1 074 | BraTS19_TCIA09_620 1 120 BraTS19_TCIA10 408 1 111
BraTS19 2013 27 1 111 BraTS19_CBICA_ALU_1 095 | BraTS19 CBICA_AOH_1 075 | BraTS19_TCIA09 620 1 121 BraTS19 TCIA10 408 1 112
BraTS19 2013 28 1 088 BraTS19 CBICA_ALU_1 096 | BraTS19 CBICA AOH 1 076 | BraTS19 _TCIA09 620 1 122 BraTS19 TCIA10 408 1 113
BraTS19 2013 28 1 089 BraTS19_CBICA_ALU_1 097 | BraTS19 CBICA_AOH_1 077 | BraTS19_TCIA09_620 1 123 BraTS19 TCIA10 408 1 114
BraTS19 2013 28 1 090 BraTS19 CBICA _ALU 1 098 | BraTS19 CBICA AOH 1 078 | BraTS19 TCIA09 620 1 124 BraTS19 TCIA10 408 1 115
BraTS19 2013 28 1 091 BraTS19_CBICA_ALU_1 099 | BraTS19 CBICA_AOH _1 079 | BraTS19_TCIA10_130_1 076 BraTS19 TCIA10 408 1 116
BraTS19 2013 28 1 092 BraTS19 CBICA_ALU_1 100 | BraTS19 CBICA AOH 1 080 | BraTS19 TCIA10 130 1 077 BraTS19 TCIA10 408 1 117
BraTS19 2013 28 1 093 BraTS19 CBICA ALU_1 101 | BraTS19 CBICA APY 1 111 BraTS19_TCIA10 130 1 078 BraTS19 TCIA10 408 1 118
BraTS19 2013 28 1 094 BraTS19 _CBICA_ALU_1 102 | BraTS19 CBICA_APY_1 112 | BraTS19_TCIA10_130_1 079 BraTS19_TCIA10 408 1 119
BraTS19 2013 28 1 095 BraTS19 CBICA_ALU 1 103 | BraTS19 CBICA APY 1 113 BraTS19 _TCIA10 130 1 080 BraTS19 TCIA10 408 1 120
BraTS19 2013 28 1 096 BraTS19 CBICA ALU_1 104 | BraTS19 CBICA APY_1 114 | BraTS19_TCIA10 130_1 081 BraTS19_TCIA10_420_1_069
BraTS19 2013 28 1 097 BraTS19 CBICA_ALU_1 105 | BraTS19 CBICA APY 1 115 BraTS19_TCIA10 130 1 082 BraTS19 TCIA10 420 1 070
BraTS19 2013 28 1 098 BraTS19 CBICA_ALU_1 106 | BraTS19 CBICA _APY 1 116 | BraTS19_TCIA10_130_1 083 BraTS19_TCIA10 420 1 071
BraTS19 2013 28 1 099 BraTS19_CBICA_ALU_1 107 | BraTS19 CBICA APY_1 117 | BraTS19_TCIA10_130_1 084 BraTS19_TCIA10 420 _1 072
BraTS19 2013 28 1 100 BraTS19 CBICA_ALU_1 108 | BraTS19 CBICA APY 1 118 BraTS19 _TCIA10 130 1 085 BraTS19 TCIA10 420 1 073
BraTS19 2013 28 1 101 BraTS19_CBICA_ALU_1 109 | BraTS19 CBICA_APY_1 119 | BraTS19_TCIA10_130_1_086 BraTS19_TCIA10 420 _1 074
BraTS19 2013 28 1 102 BraTS19 CBICA_ALU_1 110 | BraTS19 CBICA_APY 1 120 | BraTS19 _TCIA10 130 1 087 BraTS19 TCIA10 442 1 103
BraTS19 2013 28 1 103 BraTS19_CBICA_ALU_1 111 | BraTS19 CBICA APY_1 121 BraTS19_TCIA10_130_1_088 BraTS19 TCIA10 442 1 104
BraTS19 2013 28 1 104 BraTS19 CBICA_ALU_1 112 | BraTS19 CBICA_APY 1 122 | BraTS19_TCIA10 130 1 089 BraTS19 TCIA10 442 1 105
BraTS19 2013 28 1 105 BraTS19 CBICA_ALU 1 113 | BraTS19 CBICA APY 1 123 BraTS19 _TCIA10 130 1 090 BraTS19 TCIA10 442 1 106
BraTS19 2013 28 1 106 BraTS19 CBICA ALU_1 114 | BraTS19 CBICA APY_1 124 | BraTS19_TCIA10 130_1 091 BraTS19_TCIA10 442 1 107
BraTS19 2013 28 1 107 BraTS19 CBICA_ALU 1 115 | BraTS19 CBICA APY 1 125 BraTS19_TCIA10 130 1 092 BraTS19 TCIA10 442 1 108
BraTS19 2013 28 1 108 BraTS19_CBICA_ALU_1 116 | BraTS19 CBICA APZ 1 _104 BraTS19_TCIA10 _130_1_093 BraTS19_TCIA10 442 1 109
BraTS19 2013 28 1 109 BraTS19 CBICA _ALU 1 117 | BraTS19 CBICA APZ 1 105 BraTS19 _TCIA10 130 1 094 BraTS19 TCIA10 442 1 110
BraTS19 2013 28 1 110 BraTS19 CBICA_ALU_1 118 | BraTS19 CBICA APZ 1 _106 BraTS19_TCIA10_152 1 096 BraTS19_TCIA10 442 1 111
BraTS19 2013 28 1 111 BraTS19 CBICA_ALX 1 119 | BraTS19 CBICA APZ 1 _107 BraTS19_TCIA10 152 1 097 BraTS19 TCIA10 442 1 112
BraTS19 2013 28 1 112 BraTS19 CBICA _ALX 1 120 | BraTS19 CBICA APZ 1 108 BraTS19 _TCIA10 152 1 098 BraTS19 TCIA10 442 1 113
BraTS19 2013 28 1 113 BraTS19 CBICA_ALX 1 121 | BraTS19 CBICA APZ 1 _109 BraTS19_TCIA10 152 1 099 BraTS19 TCIA10 442 1 114
BraTS19 2013 29 1 069 BraTS19 CBICA_ALX 1 122 | BraTS19 CBICA APZ 1 110 BraTS19 TCIA10 152 1 100 BraTS19 TCIA10 442 1 115
BraTS19 2013 29 1 070 BraTS19 CBICA_ALX 1 123 | BraTS19 CBICA APZ 1 111 BraTS19_TCIA10 152 1 101 BraTS19 TCIA10 442 1 116
BraTS19 2013 29 1 071 BraTS19 CBICA_AME 1 093 | BraTS19 CBICA APZ 1 112 BraTS19_TCIA10 152 1 102 BraTS19 TCIA10 442 1 117
BraTS19 2013 29 1 072 BraTS19 CBICA_AME 1 095 | BraTS19 CBICA APZ 1 113 BraTS19 TCIA10 152 1 103 BraTS19 TCIA10 442 1 118
BraTS19 2013 29 1 073 BraTS19_CBICA_AME 1 096 | BraTS19 CBICA APZ 1 114 BraTS19_TCIA10 152 1 104 BraTS19 TCIA10 442 1 119
BraTS19 2013 29 1 074 BraTS19 CBICA_AME 1 097 | BraTS19 CBICA APZ 1 115 BraTS19 _TCIA10 152 1 105 BraTS19 TCIA10 442 1 120
BraTS19 2013 29 1 075 BraTS19_CBICA_AME 1 098 | BraTS19 CBICA APZ 1 116 BraTS19_TCIA10 152 1 106 BraTS19_TCIA10 442 1 121
BraTS19 2013 29 1 126 BraTS19 _CBICA_AME 1 099 | BraTS19 CBICA AQA 1 078 | BraTS19 TCIA10 152 1 107 BraTS19 TCIA10 449 1 071
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BraTS19 2013 29 1 127 BraTS19_CBICA_AME 1 _100 | BraTS19 CBICA_AQA 1 079 | BraTS19_TCIA10_152 1 108 BraTS19_TCIA10 449 1 072
BraTS19 2013 7 1 068 BraTS19 CBICA_AME 1 101 | BraTS19 CBICA AQA 1 080 | BraTS19 TCIA10 152 1 109 BraTS19 TCIA10 449 1 073
BraTS19 2013 7 1 069 BraTS19_CBICA_AME 1 _102 | BraTS19 CBICA AQA 1 081 | BraTS19 TCIA10 152 1 110 BraTS19_TCIA10 449 1 074
BraTS19 2013 7 1 070 BraTS19 CBICA AME 1 103 | BraTS19 CBICA AQA 1 082 | BraTS19 TCIA10 152 1 111 BraTS19 TCIA10 449 1 075
BraTS19 2013 7 1 071 BraTS19 CBICA_AME 1 104 | BraTS19 CBICA AQA 1 083 | BraTS19 TCIA10 152 1 112 BraTS19 TCIA10 449 1 076
BraTS19 2013 7 1 072 BraTS19_CBICA_AME 1 _105 | BraTS19 CBICA_AQA 1 084 | BraTS19_TCIA10 152 1 113 BraTS19_TCIA10 449 1 077
BraTS19 2013 7 1 073 BraTS19 CBICA_AME 1 106 | BraTS19 CBICA AQA 1 085 | BraTS19 TCIA10 152 1 114 BraTS19 TCIA10 449 1 078
BraTS19_CBICA_AAB 1 116 | BraTS19 CBICA_AME 1 107 | BraTS19 CBICA AQA_1 086 | BraTS19 TCIA10_ 152 1 115 BraTS19_TCIA10 449 1 079
BraTS19 CBICA _AAB 1 117 | BraTS19 CBICA AME 1 108 | BraTS19 CBICA AQA 1 087 | BraTS19 TCIA10 152 1 116 BraTS19 TCIA10 449 1 080
BraTS19 _CBICA_AAB 1 118 | BraTS19 CBICA_AME 1 109 | BraTS19 CBICA AQA_1 088 | BraTS19 TCIA10_ 152 1 117 BraTS19_TCIA10 628 1 100
BraTS19_CBICA_AAB 1 119 | BraTS19 CBICA_AME 1 110 | BraTS19 CBICA AQA_1 089 | BraTS19 TCIA10_ 152 1 118 BraTS19_TCIA10 628 1 101
BraTS19 CBICA _AAB 1 120 | BraTS19 CBICA AME 1 111 | BraTS19 CBICA AQA 1 090 | BraTS19 TCIA10 152 1 119 BraTS19 TCIA10 628 1 102
BraTS19_CBICA_AAB 1 121 | BraTS19 CBICA_AME 1 112 | BraTS19 CBICA_AQA_1 091 | BraTS19 TCIA10_ 152 1 120 BraTS19_TCIA10 628 1 103
BraTS19 CBICA_AAB 1 122 | BraTS19 CBICA_AME 1 113 | BraTS19 CBICA AQA 1 092 | BraTS19 TCIA10 152 1 121 BraTS19 TCIA10 628 1 104
BraTS19_CBICA_AAB 1 123 | BraTS19 CBICA_AME 1 114 | BraTS19 CBICA AQA 1 093 | BraTS19 TCIA10_152 1 122 BraTS19_TCIA10 628 1 105
BraTS19 CBICA AAB 1 124 | BraTS19 CBICA AME 1 115 | BraTS19 CBICA AQA 1 094 | BraTS19 TCIA10 152 1 123 BraTS19 TCIA10 628 1 106
BraTS19 CBICA AAB 1 125 | BraTS19 CBICA AME 1 116 | BraTS19 CBICA AQA 1 095 | BraTS19 TCIA10 175 1 120 BraTS19 TCIA10 628 1 107
BraTS19_CBICA_AAB_1_126 | BraTS19 CBICA_AME 1 117 | BraTS19 CBICA AQA_1 096 | BraTS19 TCIA10_175 1 121 BraTS19_TCIA10 628 1 108
BraTS19 CBICA _AAB 1 127 | BraTS19 CBICA AME 1 118 | BraTS19 CBICA AQA 1 097 | BraTS19 TCIA10 175 1 122 BraTS19 TCIA10 628 1 109
BraTS19_CBICA_AAG_1 084 | BraTS19 CBICA_AME 1 119 | BraTS19 CBICA AQA_1 098 | BraTS19 TCIA10_ 175 1 123 BraTS19_TCIA10 628 1 110
BraTS19 CBICA AAG_1 085 | BraTS19 CBICA AME 1 120 | BraTS19 CBICA AQA 1 099 | BraTS19 TCIA10 175 1 124 BraTS19 TCIA10 628 1 111
BraTS19_CBICA_AAG_1 086 | BraTS19 CBICA_AME 1 121 | BraTS19 CBICA AQA 1 100 | BraTS19 TCIA10 175 1 125 BraTS19 _TCIA10 628 1 112
BraTS19_CBICA_AAG_1 087 | BraTS19 CBICA_AME 1 122 | BraTS19 CBICA AQA_1 101 | BraTS19 TCIA10 202 1 112 BraTS19 TCIA10 628 1 113




