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ONAY FORMU



ONUR SOZU

Yiiksek Lisans tezi olarak sundugum “BEYIN TUMORLERININ CNN
ALGORITMASI YARDIMIYLA TESPIT EDILMESI” adli ¢alismanin, tezin
proje sathasindan sonuglanmasina kadarki biitiin siireglerde bilimsel ahlak ve
geleneklere aykiri diisecek bir yardima basvurulmaksizin yazildigini ve
yararlandigim eserlerin Kaynakca ’da gosterilenlerden olustugunu, bunlara atif

yapilarak yararlanilmis oldugunu belirtir ve onurumla beyan ederim. (21/07/2022)

Hasan BASYILDIZ



ONSOZ

Bu ¢alismada, Beyin Tiimorlerinin Tezi Cnn Algoritmas1 Yardimiyla Tespit
Edilmesi vakit alan ve beseri hatalara agik bir yontemdir. Bu nedenle goriintii isleme
yontemleri yardimi ile yer isareti implamentasyonu esnasinda gegen siireyi ve bu
islem sirasinda olusabilecek beseri hata payin1 miimkiin olan en aza indirmek i¢in bir

yontem Onerilmesi amaglanmaktadir.

Bu bilimsel ¢alismamin gerceklestirilmesinde uzun siire boyunca degerli
bilgilerini benimle paylasan, saygideger Dr. Ogr. Uyesi PERI GUNES hocama

tesekkiir ederim.

Calismanin bagladigi giinden bitimine kadar bana her konuda destegini
esirgemeyen tiim hayatim boyunca aldigim kararlart her zaman destekleyen,
hatalarimi diizelten, sadece bu ¢alisma siirecinde degil tiim hayatim boyunca ve bu
calismamda ¢ok biiyilk emegi olan anneme, tez ¢alismami hazirlarken her zaman
yanimda kalan sevgili esime Hannen'e, uzaktan bana destek veren takip eden
babama, calismamda yardim eden kardeslerim Ayhan, Omere ve tiim arkadaslarima

tesekkiirlerimi bir borg bilirim.
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BEYIN TUMORLERININ CNN ALGORITMASI YARDIM iLE
TESPIiT EDILMESI

OZET

Beyin Tiimorii segmentasyonu, tibbi goriintii isleme alanindaki en 6nemli ve
zorlu gorevlerden biridir, ¢linkii insan destekli manuel siniflandirma yanlis tahmin ve
teshise neden olabilir. Ayrica, manuel olarak islenecek biiyiikk miktarda veri
oldugunda sikici1 bir gorev haline gelir. Hasta i¢in hos olmayan sonuclara yol acan
degerlendirilmesi zor olabilen birden fazla Beyin Tiimorii tiirii vardir. Bu nedenle
beyin tiimoriiniin tespiti ve tedavi planlamasi siiregteki en Onemli faktordiir.
Manyetik rezonans goriintiileme (MRI), beyin tiimdrlerini degerlendirmek igin
yaygin olarak kullanilan bir tekniktir. Beyin tiimoriiniin MRI'dan manuel olarak
segmentasyonu daha fazla zaman alir ve makinistin deneyimine baglidir. Bu nedenle,
tedavi planlamasini kolaylastirmak igin segmentasyon igin otomatik teknikler
gerekir. Beyin timorlerinin gesitli tlirleri nedeniyle segmentasyon i¢in otomatik
yontemlerde nerdeyse hi¢ kolay degildir. Bu nedenle, beyin tiimorii segmentasyonu
icin, tiimorleri etkin bir sekilde ve daha az zaman alic1 olarak rahatlatabilen giivenilir
bir yonteme sahip olmak gerekir.bu ¢alismanin amaci, timorlii ve tiimorsiiz 253 MR
goriintlisiinden olusan bir veri seti kullanilarak, MaskR-CNN ile tiimorlerin yeri ve

boyutu tespit edilerek %88-94 dogruluk orani elde edilmistir.

Anahtar kelimeler: Evrisimsel Sinir Agi, Beyin Tomur, Maske R-CNN, Tespit, MR



DECETION OF BRAIN TUMORS WITH THE HELP OF CNN
ALGORITHM

ABSTRACT

Brain Tumor segmentation is one of the most important and challenging tasks
in the field of medical image processing because human-assisted manual
classification can lead to inaccurate prediction and diagnosis. Also, it becomes a
tedious task when there is a large amount of data to be processed manually. There are
multiple types of Brain Tumors that can be difficult to assess with unpleasant
consequences for the patient. Therefore, detection of brain tumor and treatment
planning are the most important factors in the process. Magnetic resonance imaging
(MRI) is a widely used technique to evaluate brain tumors. Manual segmentation of a
brain tumor from MRI takes more time and is dependent on the experience of the
mechanic. Therefore, automated techniques for segmentation are required to
facilitate treatment planning. Because of the various types of brain tumors,
automated methods for segmentation are almost never easy. Therefore, it is
necessary to have a reliable method for brain tumor segmentation that can relieve
tumors effectively and in less time. In this study, using a dataset consisting of 253
MR images with and without a tumor, and the location and size of the tumors were
detected with MaskR-CNN, an accuracy rate of 88%-94% was obtained.

Keyword: Convolutional Neural Network, Brain Tomur, Mask R-CNN , Detection,
MR
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|. GIRIS

Dijital saglik icerisinde tan1 ve tedavi amaciyla insan viicudunun farkli
organlarin goriintiilerini ¢ikartmak i¢in tibbi goriintiileme yOontem ve siirecleri
kullanilmaktadir. MRI, beynin yumusak dokular1 ve omuriligi de dahil olmak
tizere viicudun i¢inin herhangi bir diizlemde ayrintili goriintiilerini saglayan bir
tekniktir. Oncelikle viicudun yapisim1  ve islevini gorsellestirmek igin

kullanilmaktadir. (Pedapati ve Tannedi 2018).

Insan beyni, insan viicudunun her hareketini kontrol ettigi i¢in viicudun en
mithim organlarindan birisidir. Enfeksiyonlar, fel¢cler ve timorler gibi bircok
hastalik beyni zarar vermektedir. Ayrica, bir beyin timorii, beyindeki kanserli
veya kanser olmayan bir kitle veya anormal hiicrelerin biiyiimesidir. MRI, beyin
timoriinii tespit etmek i¢in en miithiim bir tekniktir. Son donemlerde, biiyiik
miktarda verinin etkili ve nesnel olarak degerlendirilmesi ihtiyaci sebebiyle MRI

taramalarinin tibbi goriintii incelemesi dikkat cekmeye baslamistir (Bauer ve ark.

2013).

Timorlerin goriiniimii, boyut, sekil ve konum agisindan farklidir. Ayrica, bu
timorler ya hipointens (beyin dokusundan daha koyu), izointens (beyin dokusu
ile ayn1 yogunlukta) veya hiperintens (beyin dokusundan daha parlak) olarak
goriinmektedir. (Rachana, R, vd., 2013).

Hipointens (beyin dokusundan daha koyu)

TUMOR GORUNUMU Izointens (beyin dokusu ile ayn1 yogunlukta)

Hiperintens (beyin dokusundan daha parlak)

Sekil 1. Tiimo6r Goriiniimii

Kaynak: (Rachana, R, vd., 2013).



Beyin tiimorleri temelde birincil (primer) ve ikincil (seconder) olmak iizere
ikiye ayrilmaktadir. Birincil tiimorler, tipki olustuklart organdan veya dokuya ait
olanlar gibi hiicrelerden olusmaktadir. Birincil beyin tiimorii beyin hiicrelerinden
baslamaktadir. Kii¢lik yastaki hastalarda beyin tiimorlerinin ¢ogu birincildir ve
tim birincil tiimdrlerin en az yarisi, viicudun sinir sistemini destekleyen beyin

hiicrelerinden kaynaklamaktadir (Glass-Macenka, D. vd., 2013).

Ikincil tiimorler, viicudun fakli bir béliimiinden bir veya daha fazla alana
dagilmis hiicrelerden olusmaktadir. Ikincil beyin tiimorleri aslinda osteosarkom
(birincil kemik timorii) veya rabdomyosarkom (birincil kas tiimorii) gibi viicudun
bir bolimiinden digerine ge¢mis veya beyine yayilmis kanser hiicrelerinden

olusur.

Bu lezyonlar olduk¢a iyi tanimlanmis olma egilimindedir ve ameliyatla

daha kolay ¢ikarilmaktadir (Glass-Macenka, D. vd., 2013).



II. LITERATUR TARAMASI

Mohsena Ashraf ve arkadaslari, Calismalarinda hem geleneksel
siniflandiricilar hem de derin 6grenme yontemleri tarafindan takip edilen Fuzzy
C-Means kiimeleme algoritmast ile 2D Manyetik Rezonans beyin
Gorintiilerinden (MRI) beyin timdri yerini tepit etmek i¢in model gelistirdiler.
Deneysel calisma, farkli tiimor konumlari, genisligi, sekilleri ve farkli goriinti

yogunluklari ile gergek zamanl bir veri seti iizerinde yapildi.

Geleneksel smiflandirici  bolimiinde altt  geleneksel  siniflandirici
uygulamiglardir, Bunlar ise Destek Vektor Makinesi (SVM), K-En Yakin Komsu
(KNN), Cok Katmanli Algilayici (MLP), Lojistik Regresyon, Naive Bayes ve
Rastgele Orman. Bu siniflandiricilar aralarinda en iyi sonug veren SVM olmustur.
Ondan sonra, geleneksel siniflandiricilara gore performansta bir gelisme gosteren
Evrisimli Sinir Agi'na (CNN) gecis yaptilar. Geleneksel siniflandiricilarin
sonucunu CNN'nin sonucuyla karsilastirdilar. Geleneksel siniflandiricilarin ve

CNN'nin sonuglarini karsilastirdi.

Ayrica performans degerlendirmesi, CNN ve geleneksel siniflandiricilarin
boliinmiis oranmi1 birden ¢ok kez degistirilerek denenmistir. Ayrica sonucumuzu
segmentasyon tespiti agisindan mevcut arastirma calismalariyla karsilastirdi ve
bir¢ok modern yontemden daha iyi sonuclar elde etti. Geleneksel siniflandiric
kismi i¢in, Destek Vektdor Makinesi (SVM) ile elde edilen %92.42'lik bir
dogruluk elde ettiler ve CNN, %97.87'lik bir dogruluk vermistir (Mohammed, E.
vd 2015).

Cizelge 1. Onerilen ML ve CNN modeli Arasindaki Performans Karsilastirmasi

Model Bolme Orani Dogruluk (%)
Geleneksel Siniflandiricilar 70:30 92.42
80:20 88.63
CNN 70:30 96,55
80:20 97.87

Naghsh ve arkadaslar1 yaptiklar1 c¢alismada, ROI algilama yOntemi

sunulmustur. Ik boliimde, morfolojik islem, algak gegiren filtreleme, esikleme ve



etiketleme gibi farkli goriintii isleme araglarinin sirali kombinasyonu kullanilarak
tibbi bir ROI tespit yontemi Onerilmistir. Kullanilan yontem, farkli kalitede ve
boyut 746 tibbi goriinti iceren DICOM formatindaki on veri tabanina
uygulanmaktadir. Ikinci acama yedi ¢esit filtreyi tanitmakta ve tibbi goriintiiler
tizerindeki etkilerini gdstermektedir. Daha sonra bu filtreleri uygulandiktan sonra
onerilen ROI tespit sisteminin Dayanaklig1 incelenir. Bu amagla filtreden dnce ve
filtreden sonra belirlenen ROI koseleri karsilastirillmis ve ¢ogu zaman
segmentasyon yonteminin ROI i¢in benzer koordinatlar iiretemedigi ve sistemin

kabul edilebilir sonug¢lar gostermedigi tespit edilmistir.

Yapilan calismanin iiglincli asamada, cesitli filtrelerden Once ve sonra
benzersiz ROI koseleri iiretmek icin Onerilen ROI algilama algoritmasi icin
'Window Size Correction' ad1 verilen ek bir blok dnerilmistir. Onerilen ek adim,
karsilastirmalt dogruluk sonuglarini arttirmaktadir. Oranint  gdstermek igin,
iyilestirme Oncesi ve sonrasi karsilagtirmali dogruluk araglari birbirleriyle
karsilastirildi ve on farkli veri setinden ortalama %98.48 basar1 elde edilmistir
(Naghsh, A. vd 2015).

Muhammad Sajjad ve arkadaslari, yeni bir evrisimsel sinir ag1 (CNN)
tabanli ¢cok dereceli beyin tiimorii siniflandirma yontemi onerdiler. Basta, bir MR
gorlintiisiindeki timor bolgeleri derin 6grenme teknigi kullanilarak bdliimlere
ayrilir. sonra, sistemi etkili bir sekilde egitmek i¢in kapsamli veri biiyilitme
kullanilir ve ¢ok dereceli beyin tiimorii siniflandirmast igin MRI ile ugrasirken
veride eksik problemini ortadan kaldirilir. Son olarak, 6nceden egitilmis bir CNN
modeli, beyin tiimorii derece siniflandirmast igin artirilmis veriler kullanilarak
ayrintili ayar yapmaktadir. Onerilen sistem, hem g¢ogaltilmis hem de orijinal
veriler iizerinde deneysel olarak degerlendirilmistir ve sonuglar, mevcut

yontemlere gore daha iyi sonu¢ vermektedir (Sajjad M, Khan vd 2019).

Cizelge 2. Beyin tiimorii veri setini kullanan en gelismis yontemlerle
karsilagtirma.

Yontem Duyarlilik (%) Ozgiilliik (%)  Dogruluk (%)
Afshar, P. vd (2018) - - 86.56
Zia, R. vd (2018) 86.26 90.90 85.69
Muhammad, K. vd ve (2018) 81 92 91.28
Onerilen Yéntem 88.41 96.12 94.58



https://tureng.com/tr/turkce-ingilizce/%C3%B6zg%C3%BCll%C3%BCk

Ibrahim, W. H ve arkadaslar1 Sinir Agi teknigi onerdiler, dnerilen yontem
lic asamadan olusmaktadir bular ise 6n isleme, boyut azaltma ve siniflandirmadir.
Ik olarak, MR gériintiisiinii elde edilmistir ve veri formuna doniisiilmiistiir, ikinci
asamada, Temel Bilesen Analizi (PCA) kullanarak boyutsal olarak kii¢liltmeyi
elde edilmistir, daha sonra siniflandirma asamasinda, Geri Yayilimli Sinir Agi,
normal veya anormal MRI beyin goriintiileri olarak simiflandirmak i¢in bir
siniflandirict olarak kullanilmistir. Denemed, onerilen yontemin renklendirilmesi
ve test edilmesi i¢in MRI Beyin sayisal goriintiilerinin (sequence01) 3x58 veri
seti kullanilmistir. Onerilen teknigin sonucunda, temel algoritmalarin sonuglari
ile karsilastirilmis ve kalite agisindan rekabetci sonuglar olarak gecerlilik sunmus

ve yontemimizin siniflandirma dogrulugunun %96.33 oldugunu goéstermistir

(Ibrahim, W. H vd, 2013).

Ghosh ve arkadaslari calismalarinda, Onerilen yontem bulanik k-
ortalamalar kiimeleme algoritmast hastalarin MRI goriintiileri ile timor kismini
ctkarmada basarili olmuslardir; bir sinirlama kutusu yardimiyla tiimdériin dogru
gorsel konumu ile birlikte tiimoriin sinirinin dogru bir sekilde tespiti yapilmistir.
Ayrica tiimoriin tam genisligi ile birlikte tiimoriin var olup olmadigi konusunda
bir tam1 karari saglamistir. Beyindeki ve diger beyinle ilgili alanlardaki farkli
timor tiplerini siniflandirdi ve basarili siniflandirma oran1 %89.2'dir (Ghosh, D.
vd ,2017).

Bulut ve arkadaslar1 yapis olduklar1 calismada, yaygin bir hastalik olan
beyin timoriinii tespit etmek ic¢in goriintii isleme yontemleri kullaniimistir.
Manyetik rezonans goriintiilerde (MRI) beyin tiimoérleri, goriintii segmentasyon
algoritmalar1 kullanilarak tespit etmislerdir. Caligmada kullanilmak iizere beyin

tiimorleri MR goriintleri izin alarak devlet hastanelerinden alinmistir.

MR goriintiilerinde beyin tiimorleri Markof rastgele alam1 (MRF), Kapur,
Kittler ve Otsu algoritmalari ile tespit edilmeye ¢alismaktadir. Algoritmalar, MR
goriintiilerinin belirli bolgelerinde (ROI — Ilgi Bdlgesi) ayr1 ayri test etmistir.
Deneysel uygulamalarda Markov Rastgele Alan (MRF) algoritmas: diger
algoritmalara gore daha iyi sonuglar vermekrtedir. Yaptig1 ¢aligmada Markov

Rastgele Alan algoritmasi 87 doruluk orani vermistir (Bulut F. vd , 2018 ).



Cizelge 3. Algoritmalarin karmasiklik matrisleri ve genel basar1 durumlari

Otsu Kapur Kittler MRV
TPR=0,722 TPR=0,611 TPR=0,833 TPR=0,944
FPR=0,600 FPR=0,400 FPR=0,400 FPR=0,200
Acc=0,652 Acc=0,608 Acc=0,782 Acc=0,870

Mohammad ve arkadaslari, yapmis oldugu calismanin o6zel ilgi alani,
Kapsiil  Sinir aglarinin rotasyona ve afin doniistime karsi stabil olmasi ve beyin
Manyetik Rezonans Goriintileme (MRI) goriintiileri dahil tibbi goriintii veri
setlerinin islenmesinde oldugu gibi ¢cok daha az egitim verisi gerektirmesidir.
Onerilen yontem , asagidaki dort hedefe ulasmaya calisilmistir : 1. Eldeki
siniflandirma sorunun dogrulugunu en iist seviyeye ¢ikaran gelismis bir mimari
hazirlamak i¢in beyin tiimori siniflandirma sorunu i¢in CapsNet'i kullanild1 ve
birlestirildi; 2. Gergek bir MRI goriintiileri kiimesine dayali olarak CapsNets'in
asirt uyum gosterme sorununu incelenmigtir; 3. CapsNets'in tiim beyin
goriintiilerine mi yoksa sadece segmentli timdére mi daha iyl uyum saglayip
saglayamayacagini arastirmaktadir; 4. ogrenmis oldugu oOzellikleri daha iyi
anlatmak i¢in CapsNet'in ¢iktisi icin bir gorsellestirme paradigmasi
gelistirilmistir. Yapilan g¢aligmanin sonucu, Onerilen yaklagimin beyin timorii
siniflandirma sorunu i¢in CNN'lerin basarili bir sekilde sonug¢ vermistir. Beyin
timorlerinin  siniflandirilmasinda  %86,56 dogruluk oranmi1 elde edilmistir

(Mohammadi A. vd ,2018).

Cizelge 4. Farkli Kapsiil sinir ag mimarilerine dayali1 beyin tiimori
siniflandirma dogrulugu

Kapsiil Sinir Ag Dogruluk
Orijinal 82.30%
Her biri 64 6zellik haritasina sahip iki evrigim katmani 81.97%
64 6zellik haritasina sahip bir evrisimsel katman 86.56%
64 6zellik haritasi, 16 birincil kapsiil igeren evrigim katmani 83.61%
64 ozellik haritas1 ve 4 boyutlu 32 birincil kapsiil igeren bir evrisim 82.30%
katmani

1024, 2048 ve 4096 noronlu ii¢c tam baglantili katman 83.93%




Ergin ve arkaslar1 yapmis oldugu calismada, MR goriintiileri kullanilarak
goriintiide beyin timori olup olmadigi belirlenmis onda sonra timorlii test
goriintiilerinde tiimor yeri K-means Kiimeleme Yontemi ile boliimlenmesi ve
goriintiilenmesi gerceklestirilmektedir. Onerilen ¢alismada %84,45 dogruluk ve
%95.04 duyarlilikla beyin tiimorii tespit edilmistir. Tespit edilen beyin timdri
iceren goriintiillerde segmentasyon basariyla gerceklestirildi. Calisma ile tam
otomatik tiimor tespiti ve segmentasyonu yapilarak hastalik tedavisinin daha

kolay planlanmasi amag¢lanmistir (Tas, M. O. vd, 2020).

Cizelge 5. Onerilen yontem ile ii¢ farkl1 performans karsilastiriimasi

Y ontem

Dogruluk Duyarlilik F1 Puam
Damadhoran ve Raghavan (2015) 83.00% 100% -
Akkus ve digerleri (2016) 87.70% 93.30% -
Hussain ve digerleri (2017) 3 82.00% 80.00%
Soltaninejad ve digerleri (2018) _ 96.00% 89.00%
Thaha ve digerleri (2019) 92.00% 90.00% -
Onerilen yontem 84.45% 95.04% 87.92%

Swati ve arkadaslarinin yapmis olduklar1 ¢alismada, transfer 6grenme ve
ince ayara dayali beyin tiimorii goriintii siniflandirmasi i¢in yeni bir yontem
onermektedir. Blok bazinda ince ayar ile onerilen transfer 6grenme stratejisi, ayri
siniflandirma yontemini (k- en yakin komsular, Destek Vektdor Makineleri,
Giclendirilmis Agaglar, Karar Agacglar1 ve Rastgele Orman). Ayn1 zamanda dogal
goriintiilerden tibbi beyin MR goriintiilerine 6§renmenin aktarilabilirligini de
gosterir. Onerilen yontem, diger viicut organ MRI gériintiileri ve MRI , PET ve
CT gibi diger tibbi goriintiileme alanlar1 igin siniflandirma sistemi iyilestirmek
icin kullanilmaktadir. Swati ve arkadaglar1 Onerdikleri Yontemdaha geneldir
clinkii 2D MR goriintiileri i¢in az 6n isleme ile yapilir ve el yapimi o6zellikler
kullanmaz. Yapilan Deneysel sonuglarda, Onerilen yontemin yalnizca son
teknoloji tiriinii geleneksel makine 6grenme ydnteminden daha iyi performans
gostermedigini, ayn1 zamanda ayn1 CE-MRI veri kiimesinde son teknoloji CNNs
algoritmalardan daha iyi sonu¢ verdigini gézlemlenmistir ( Swati, Z. N. K. vd
,2019).



Cizelge 6. Test veri setinde Onerilen yontemin ortalama bes kat genel
siniflandirma performansi.

Fine-tuning  Geri ¢cagirma Ozgiillik ~ Kesinlik F1 puam Dogruluk
FT: B1-B6 94.25 94.69 89.52 91.73 94.82
FT: B2-B6 94.26 94.56 89.20 91.52 94.66
FT: B3-B6 94.04 94.21 88.23 90.93 94.26
FT: B4-B6 93.38 93.7 87.47 90.19 93.78
FT: B5-B6 91.50 91.85 83.99 87.40 91.92
FT:B6 84.76 86.35 76.10 79.18 86.81

Soltaninejad ve arkadaslari, Cok modlu MRI beyin goriintiilerinde tiimoriin
segmentasyonu i¢in denetimli egitim temelli bir yOntem Onermislerdir.
Stipervokseller, multimodal MRI goriintiilerinden bilgi tiimlestirme ydntemi
kullanilarak hesaplamistir. Farkli boyutlu ve yonlere bir dizi 3B Gabor'un sahip
oldugu hesaplanan yeni bir texton histogrami, farkli MRI modelerinden her bir
siipervoksel {izerinde denenmistir. Rastgele orman siniflandiric daha sonra her bir
siipervoeli tliimor veya normal kullanim olarak kullanilirk igin. Texton, 3B
alanlardaki c¢esitli desenlert1 ayirt etmek icin Onemli bilgiler saglamanin
avantajlarin1 gosterir ve multimodal MRI goriintiilerinden 6zellikler eklemek,
manuel olarak tanimlanan altin standarda gore silipervoksellerin siniflandirma
dogrulugunu biiylik dlclide arttirmaktadir. BRATS 2013 veri seti elde edilen iyi
performansa gore yontemin basart bir sekilde sonu¢ verdigini gostermektedir

(Soltaninejad,M. vd, 2018).

Cizelge 7. BRATS 2013 veri setini kullanan diger yontemlerle karsilastirma

Calisma T{imor (dice)% T{im tiimér (dice) %
Tutison vd 0.78 0.87
Reza vd 0.91 0.92
Festa vd 0.79 0.62
Bauer vd 0.68 0.48
Geremia vd 0.83 0.62
Onerilen Yéntem 0.80 0.89




Citak-er ve arkadaslari, beyin tiiméorlerinin ¢ok sinifli siniflandirmasi igin
Onerilen transfer 6nermektedir. yapilan ¢alismada, cok bolgeli ve ¢ok parametrik
MRG verilerine dayali makine Ogreniminin, bu sinirli hasta versetinde glial
timorleri dogru bir sekilde ¢alismaktadir. ¢alismada AlexNet, ESA modelleri
VGG16 ve VGGI19u kullandi. Deneysel calismalarda AlexNet, VGG16 ve
VGG19 modellerinde sirasiyla %89,95, %94,65 ve %94,82 dogruluk oranlar1 elde
edilmistir (citak. F. vd , 2018).

Swati ve arkadaslar1 yapmis oldugu c¢alismada, transfer 6grenme ve ince
ayara dayalt beyin timorii gorintiileri siniflandirmak i¢in yeni bir yontem
onerdiler. Blok bazinda ince ayar ile dnerilen transfer 6grenme stratejisi, onceden
egitilmis CNN algoritmayi, ayr1 siniflandirma yontemini egiten kullanima hazir
Ozellik c¢ikarici olarak kullanmaktan farklt olan alternatif bir secenek
onermektedir. Ayni zamanda dogal goriintiilerden beyin MR goriintiilerine
ogrenmenin a transeferedebildigini de gdstermektedir. Onerilen yontem, diger
viicut organ MRI goriintiiler1 ve X-isinlari, PET ve CT gibi diger tibbi
goriintiileme alanlar1 i¢in siniflandirma sistemi gelistirmek i¢in kullanilmistir.
Deneysel sonuglar, 6nerilen yontemin yalnizca son teknoloji iiriinii geleneksel
makine 6grenme yonteminden daha iy1 performans gdstermedigini, ayn1 zamanda
aynt CE-MRI veri kiimesinde son teknoloji CNN yontemlerinden daha iyi
performans verdigini gdézlenmistir. calisma sonucu olarak beyin tiimorlerini

tespitinde dogruluk oran1 %93'tiir (Khan Swati, Z. N, vd ,2019).

Cizelge 8. CEMRI veri setinde Onerilen ve en son yontemler arasinda dogruluk
karsilagtirmasi

Metod Cheng vd Abiwinanda vd Onerilen
(2015) Paul vd (2017) (2019) yontem
Dogruluk 91.28 90.26 84.18 94.82

Abiwinada N. Ve degerleri yapmis olduklar ¢alismada, en yaygin {i¢ beyin
timorii  tipini, yani Glioma, Meningioma ve Hipofizi otomatik olarak
siniflandirmak i¢inbdlge bazli 6n isleme adimlar1 gerektirmeden CNN'yi
kullanildi. 2 kat evrisim, aktivasyon (ReLu) ve maxpool ve ardindan 64 nérondan
olusan bir gizli katmandan olusan optimal bir CNN mimarisi belirledik.
Mimaride, donem sayis1 arttikca dogrulama kaybinda siirekli olarak azalan bir

model gosteren ve bes mimarinin tiimii arasinda en yliksek dogrulama veren tek
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mimaridir. Mimaride egitim ve dogrulama dogrulugu en iyi ihtimalle sirasiyla
%98,51 ve %84,19'dur. Bu rakamlar, biraz daha diisiik olmasina ragmen, bolge
tabanli 6n islemeye sahip geleneksel algoritmalarin  dogruluklariyla

karsilastirilabilir ve bu oran %71,39-94,68'dir.

Aslan M. yapmis oldugu c¢alismada, MRI goriintiiler vesetini kullanarak
beyin timorii yerini Dbelirlenmesi i¢in bir yontem Onerdiler. YOntem,
MobileNetV2 ESA modelinden transfer 6grenmeye dayali olarak derin 6znitelik
cikarimi ve bu oOzniteliklerin k-EYK siniflandirmasini igeren bir yaklasimla
sunulmaktadir. Oznitelik ¢ikarmada verimliligi artirmak igin bes farkli yontem
deneyerek veri setindeki goriintii sayisi cogaltilmistir. Deneysel sonuglar, ayr1 bir
siniflandirict kullanmadan %92,88'lik bir siniflandirma dogruluk orami elilmigtir.
K-EYK smiflandirici  ile smiflandirma  dogrulugu %3,56 artirilmis  ve
siniflandirma dogrulugu %96,44 olmustur. Ayrica O6nceden egitilmis bir derin
o0grenme modeli kullanildigindan 6grenilebilir parametrelerin optimizasyon siiresi
azalmaktadir. Bdylece yaklasik 3 dakikada egitim ve 0Ozellik ¢ikarma islemi
bitmistir. ek olarak, benzer yontemlerle karsilastirildiginda daha yiiksek bir

siniflandirma orani elde edilmistir (Aslan, M. 2022).

Ramteke ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢alismada, normal ve malign beyin
manyetik rezonans goriintiileme bulgularinin istatistiksel doku 6zellikleri i¢in bir
siniflandirma algoritmas1 olarak en yakin komsu simiflandirictyr kullanmis ve
%80 smiflandirma dogrulugu elde etmistir (Ramteke, R. vd 2012). Benzer
sekilde, Gadpayleand ve arkadaslar1 ¢aligmalarinda normal ve malign beyin MR
gorintiilerini doku 6zelliklerine gore siniflandirmis ve bir sinir ag1 siniflandiricisi

ile %72,5 dogruluk elde etmistir (Gadpayleand, P. vd 2013).

Abidin ve arkadaslari, metastazlar1 ve glioblastoma tiimorlerini saptamak
i¢cin AdaBoost siniflandirma algoritmasimi1 kullandi ve 0,71'lik bir dogruluk elde
edilmistir.( Abidin, A. Z. vd, 2019) Baska bir ¢alismada Anaraki ve ark., beyin
timorii  goriintiilerini konvoliisyonel sinir aglarina  (CNN) ve genetik
Algoritmalara dayali olarak smiflandirmak i¢in iki kombine yeniden
diizenlemeden olusan bir model 6nerdi ve ii¢ glioma derecesini siniflandirmada

%90.9 dogruluk oran1 elde edilmistir ( Anaraki, A.K.,, vd 2019).
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I11.METODLAR VE MATERYERLER

A. Beyin

Insan beyni, zeka, yaraticilik, duygu ve hafiza dahil olmak {izere viicudun
tim fonksiyonlarin1 kontrol eden organdir. Beyin, kafatasi i¢inde korunur ve
serebrum, beyincik ve beyin sapindan olusur. Beyin sapi1 ile omurilige

baglanmaktadir. (Mayfield Brain ve Spine 1999).

Beynin en biiyiikk kismi sag ve sol hemisferlerden olusan serebrumdur.
Dokunma, gérme ve isitme gibi hayati islevleri yerine getirmekte ve konusma,
akil ylriitme, duygular, 6grenme ve hareketin hassas kontrol etmektedir.
Serebrumun altinda var olan beyincik, kas hareketlerini kontrol saglamaktadir,
ayrica durus ve dengeyi kormaktadir. Orta beyin, pons ve medulladan olusan
beyin sapi, serebrum ve serebellumu omurilige baglayan bir aktarma merkezi

olarak calismaktadir (Mayfield Brain ve Spine 1999).

Serebrum ylizey dokusuna serebral korteks denir; serebrumun en yiizeysel
tabakasidir. Serebral korteks gri ve kivrimlhidir ve beynin 100 milyar sinir
hiicresinin yaklasik %70'ini igerir. Ayrica beyin, noronlar arasinda ve korteksin
altinda akson ad1 verilen ve beyaz maddeyi olusturan uzun baglanti sinir liflerine

sahiptir (Miller ve ark. 2010).

B. Beyin Tiimorii

Beyin tiimorii, beynin iginde veya etrafinda biiyliyen bir grup anormal
hiicrelerdir. Bir beyin tiimorii bulundugu hiicreleri etkilemekle kalmamaktadir,
aynt zamanda iltihaplanmaya neden olarak c¢evresindeki hiicrelere de zarar

vermektedir ( Rachana,R, vd 2013).

Beyin tiimorler iyi huylu (benign) ve kotii huylu (malign) olarak iki tem
guruba boliinmektedir. Iyi huylu bir beyin tiimériinde kanser hiicresi

bulunmamaktadir ve beynin icinde net bir limitle yavas yavas biiylimektedir.
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Kotii huylu beyin tiimorleri, iyi huylu timorlerden daha saldirgandir, sinirlari
olmayan kanser hiicrelerine sahiptir. Bu model tiimor siiratle biiyiiyebilir ve
cevredeki beyin dokularini etki etmektedir. Ek olarak, beyin tiimori, timor
hiicrelerinin bagladig1 yere bagli olarak birincil ve ikincil olarak ayrilabilir.
Birincil beyin tiimorleri beyin hiicrelerinden kaynaklanir ve beynin diger
bolgelerine yayilirken, ikincil beyin tiimorleri beyin disindaki dokulardan
kaynaklanir ve beyne yayilir. ikincil beyin tiimérleri, birincil beyin tiimorlerinden
daha yaygindir ve tedavisi, timoriin basladig1 orijinal dokuya baghdir (Glass-
Macenka, D. vd. ,2013).

Kotii huylu tiimér Iyi huylu tiimér

.y
&

(a) (b)

Sekil 2. MR goriintiilerinde beyin tiimorlerinin tiirleri: a) kotii huylu timor; b) iyi
huylu timor

Baz1 tiimor gesitlerine bir derece verilmektedir (Al-Tamimi, M.S.H. ve
Sulong, G., 2014), bu derece tiimdr hiicrelerinin biiyiime ve yayilma hizini
gostermektedir ( Glass-Macenka, D. vd. ,2013). Derece seviyeleri Derece I'den
(daha az kotii huylu) Derece IV'e (en kotii huylu) kadar baglarlamaktadir (Louis
D.N., vd., 2007) Beyin tiimoérleri, tiimoriin tipine, derecesine ve boyutuna bagh
olarak “ameliyat, radyasyon tedavisi veya kemoterapi” kullanilarak tedavi
edilmektedir (Al-Tamimi, M.S.H. ve Sulong, G., 2014). Diinya Saglik Orgiitii'ne
(WHO) gore 120'den fazla beyin ve merkezi sinir sistemi tiimorii ¢esidi vardir. En

yaygin ¢esitleri (Glass-Macenka, D. vd., 2013) anlatilmistir.
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1. Glioma

Glioma tiimorii yetigkinleren sik teshis edilen primer tiimdrlerdir. Beyindeki
glial hiicrelerden baslar ve ¢evre dokuya yayilmaktadir (Menze, B.H., vd., 2015).
Bu tip tiimor, heterojen doku bolgesi, azalmis sinyal yogunlugu ve parlak timor

sinirina sahip bir bolge olarak ortaya ¢ikmaktadir (Bauer ,S., vd. 2013).

2. Meningiom tiimorii

Meningiom, beyni kaplayan kabuktan meydana gelen ve kafatasinin altinda
yer alan iyi huylu bir tiimordiir. Yetiskinlerde, bu tip tiimoér beyin tiimorlerinin
ticte biri olarak kabul edilir ve tipik olarak beynin i¢inde yavas biiylimektedir

(Glass-Macenka, D. vd., 2013).

3. Hipofiz Tiiméri (Pituitary Tumor)

Hipofiz bezi, yumurtaliklar, adrenal bezler, tiroidler gibi bedendeki diger
bezleri kontrol eden hormonlarin iiretilmesinden sorumludur. Hipofiz timord,
hipofiz bezine saldiran ve bu nedele diger bezlerin fonksiyonelligini bozan iyi
huylu bir tiimordir. Tiimoriin biiylimesini sinirlamaya yardimci olan ve diger
beyin dokularina yayilmasini Onleyen ilaglarla tedavi edilmektedir (Glass-

Macenka, D. vd., 2013).

4. Sinir Kilifi Tiimorleri (Schwannomalar)

Schwannomalar iyi huylu tiimorler sekilinde kabul edilmektedir ve sinir
hiicrelerini  destek veren vestibiiler schwannoma veya akustik ndroma
hiicrelerinden gelirmektedir. Bu tiimor tipi i¢in ameliyat zor oldugu i¢in tedavi

i¢in en iyi yol radyasyondur (Glass-Macenka, D. vd., 2013).

5. Merkezi Sinir Sistemi (MSS) lenfoma

Bu tip timdr kiiti huyludur, CNS Lenfoma, lenfosit hiicrelerinden
kaynaklanmaktadir. Radyasyon veya kemoterapi ile tedavi edilelmektedir (Glass-
Macenka, D. vd., 2013).

13



C. Tibbi Goruntiileme Teknikleri

Bir beyin tiimoriinii teshis etmenin ve konumunu belirlemenin ilk adimi,
beyin ve omuriligin bilgisayarli bir goriintiisiinii olusturmaktir, bu isleme tarama
veya goriintiileme yontemdir. Yaygin olarak kullanilan goriintiilleme yontemleri
arasinda bilgisayarli aksiyal tomografi (CT taramasi), manyetik rezonans
goriintiileme (MRI), manyetik rezonans spektroskopisi (MRI SPECT veya MRS),
perfiizyon MRI, fonksiyonel MRI (fMRI) ve pozitron emisyon tomografisi (PET)
bulunur (Glass-Macenka, D. vd., 2013).

MRG, bir¢ok sepebten dolay1 en yaygin kullanilan goriintiileme yontemidir.
Ik olarak, doku suyundaki lokal degisikliklere kars1 oldukca hassastir. Tkincisi,
ozellikle yumusak dokularin ayirt edilmesinde yiiksek c¢oziiniirlige sahiptir.
Ugiinciisii, ayn1 dokuyu incelerken degisik kontrast gorsellestirmeleri ile birden
fazla goriintii olusturabilmesi, bu sekilde doktorlarin ve radyologlarin taranan
dokuyu daha hassas bir sekilde incelemesine yardimci olmaktadir. Son olarak,
beyin ve omurilik gibi farkli organlarin anatomisi tizerine ayrintili bilgi saglamak
igin eksenel, sagital ve koronal olmak iizere ili¢ gorsel diizlem olusturma
yetenegine sahiptir (Nabizadeh N., 2015). Beyin tiimorlerinin goriintiillenmesinde
zithk madde kullanma avantaji, beyin neoplazmalarinin saptanmasini ve tespit

etmesini gelistirmesidir (Drevelegas, A. ve Papanikolaou, N. 2011).

Bir beyin tiimoriinii teshis etmek icin asagidaki yontemler kullanilabilir

(Drevelegas, A. ve Papanikolaou, N. 2011):

1. MRG: bu, timorler ve enfeksiyonlar gibi beyin anormalliklerini tespit
edebilen ayrintili goriintiiler saglar. Bu teknik, tiimorleri tespit etmede ve
kapsamini tanimlamak i¢in cevredeki alani degerlendirmede yiiksek
hassasiyete sahiptir.

2. FMRI veya fonksiyonel MRG: Bu, beynin aktif bir boliimiinde meydana
gelen kiiciik metabolik degisiklikleri 6lgmek icin kullanilir. Tarama,
beyindeki dil ve kas hareketi ile ilgili alanlar1 degerlendirmek igin
kullanilmaktadir. Ayrica tiimorlerin biiyiimesini ve islevini izlemek ve
cerrahi veya diger invaziv tedavilerin potansiyel risklerini degerlendirmek

i¢in kullanilmaktadir.
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3. BT: Bu, beyin tiimorlerini tespit etmektedir ve radyasyon tedavisinin
kullanimin1 planlamaya yardimci olmaltadir. BT ayrica beyindeki
kanamay1 veya sismeyi de ortaya ¢ikarmaktadir.

4. PET ve PET/BT: bir pozitron emisyon tomografisi (PET) taramasi,
birgok hastaliklarin ciddiyetini tan1 koymak ve tespit etmek i¢in izleyici
olarak az miktarda radyoaktif malzeme kullanan bir tani testidir. Bir
PET/CT birlesik muayenesi, beynin hem anatomisini (CT taramasindan)
hem de islevini (PET taramasindan) tespit etmek i¢in bir PET ve CT
taramasindan alinan goriintiileri birlikte saglamaktadir. Bu test, beyin

tliimoriiniin glikoz kullaniminin 6l¢iimiine baglidir.

BU calismada kullanilan goriintiileme yontemi, geleneksel MRI taramasidir

ve MRI araciligiyla elde edilen ¢esitli veri kiimelerini kullanilmastir.

1. Magnetic Resonance Imaging

Manyetik Rezonans Goriintilleme (MRI), viicudun i¢ yapisindaki detaylari
tespit etmek ve gorsellestirmek i¢in kullanilan modern bir klinik goriintiileme
teknigidir (Hassan,E. ve Aboshgifa, A.,2015). Bu teknik, yirminci yiizyilin
baslarindan beri arastirtlan Niikleer Manyetik Rezonansin (NMR) temel
ilkelerinden yararlanmaktadir. MRI, X-1sinlarim1 kullanmaz; bunun yerine giiclii
bir miknatis kullanir ve viicuda radyo dalgalar1 géndermektedir. Goriintiiler daha
sonra bir bilgisayar ekraninda veya filmde goériinmektedir. MRG'nin BT'den ¢ok
daha fazla kontrast1 vardir, bu da onu 6zellikle norolojik hastaliklar i¢in faydali
kilar. MRG'nin diger tibbi goriintiileme tekniklerine gore baslica avantajlari, non-
invaziv dogasi, ¢cok yonliiliigii, miilkemmel doku kontrast1 ve akis ve diflizyona

duyarliligidir.

MRI, atom c¢ekirdegi ve bunlarin manyetizasyon oOzellikleri iizerinde
caligmaktadir. Test edilecek dokuya diizgiin bir dis ve giiclii manyetik alan
uygulanmaktadir. Bu hizalama islemi manyetizasyon olarak bilinir ve dokulardaki
su ¢ekirdeklerinin protonlarini hizalamak i¢in gergeklestirmektedir. Bu protonlar
¢ekirdek iginde random yonlendirmektedir. Harici radyo frekansi (RF) enerjisi
nedeniyle manyetizasyon kararsiz hale gelmektedir. Cekirdekler, cesitli gevseme
siirecleri yoluyla dinlenme hizalarina geri doner ve bunun sonucunda RF enerjisi

yayilmaktadir. Bir siire sonra yayilan sinyaller 6lgmektedir. Goriintiilenen her bir
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diizlem alanindan gelen sinyaller, bir Fourier doniigiimiiniin uygulanmasiyla
karsilik gelen yogunluk seviyelerine doniistiiriilen frekans bilgisinden
olugsmaktadir. Ondan sonra, bir piksel matrisi iizerinde gri tonlarinda
gortinmektedir. Uygulanan ve toplanan RF darbelerinin sirasini degistirerek

birkag farkli goriintii tiirii olugsmaktadir.

b/

Niikleer manyetik moment Cubuk miknatis Manyetik vektor

Sekil 3. Atom g¢ekirdeginin manyetik momenti

Kaynak: (Westbrook, C., ve Talbot, J. 2018)

2. Manyetik R Enine Ezonans

Rezonans, tim MR prosediirlerinin temelidir; BO manyetik alanina 90
derecelik bir aciyla isleyen hidrojen c¢ekirdekleriyle ayni enerjide bir radyo
frekans1 (RF) darbesi uygulandiginda meydana gelmektedir. Rezonans, bir¢ok
nesne ve cihaz tarafindan enerjinin emilmesi ve yayilmasi i¢in gereklidir. Harici
bir manyetik alanin uygulanmasinin bir sonucu olarak, spin-up ve spin-down
cekirdeklerinin sayis1 esittir. Net manyetizasyon vektori (NMV) daha sonra
"cevirme acgis1" olarak bilinen enine (X-Y) diizleme 90°'de uzanacaktir. 90° ve
180° ¢evirme agisina sahip darbeler en yaygin olanidir ancak daha kiiclik ¢evirme
acis1 darbeleri de gradyan eko goriintiileme gibi baz1 goriintiileme yontemlerinde
kullanilir. Hidrojen ¢ekirdekleri, yiiksek enerjili (spin-down) cekirdeklerin
sayisin1 artiran RF darbesinden enerji emer. Cevirme agisinin biiyiikliigii, RF
darbesinin biiyiikliigiine ve siliresine baglidir. BO manyetik alan1 arttikca,

rezonansi olusturmak i¢in gereken enerji de artar (Sprawls, P. 2000).

MRG sistemi Sekil 4’te belirtildigi gibi gradiyent sargilar, manyetik
sargilar, radyo frekans sinyal alic1 ve verici, goriintiilerin yeniden diizenlenmesi

ve kontrol islemleri i¢in bir bilgisayardan olusmaktadir (Sprawls 2000).
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MRG SISTEMI

) Manyetik Bobin
*  Gradyan Bobin

Radyo Frekans:

Bobini “\‘u ~ = ~

Radyo Frekans
Vericisi
Bilgisayar
[
Protokoller ’ Gériintii Yeniden
Yapilandirma
Goriintiilleme

Kontrol Isleme

Operator Klavye

Sekil 4. MRG Temel pargalari

Kaynak: (Sprawls, P. 2000)

MR sinyali, bir numuneye veya hedef dokuya giiclii ve sabit bir manyetik alan
uygulanarak tretmektedir. Sinyalin biiyiikliigii, enine diizlemdeki manyetizasyon
miktarma baghdir. Sinyalin frekansi, Larmor frekansiinkine esittir. RF darbesi
sonlandirildiginda, bu RF darbesinden elde edilen niikleer enerji kaybolacaktir; bu
durumda, NMV, BO harici manyetik alaniyla yeniden hizalanmaya ¢aligir. Boyuna
diizlemdeki (iistel 6zelliklere sahip olan) manyetizasyon, geri kazanim olarak bilinen
bir mertebede artmaktadir. Bununla beraber, enine diizlemdeki manyetizasyon,
bozunma fazi1 olarak bilinen {istel olarak azamaktadir. Bunlarin sonucunda, alici
bobin ig¢indeki indiiklenen voltajin bilylikligil, serbest indiiksiyon (FID) sinyali

olarak adlandirilan bozulma sirasinda azalmaktadir.

3. Gevseme

Gevseme, sinyallerin zaman iginde nasil degistigini ac¢iklamakatdir.
Gevseme asamasinda, hidrojen cekirdekleri, RF uygulandiginda emilen uyarma
enerjisini kaybetmektedir. Bu, NMV'nin baslangictaki Bo'ye donmesini
saglayarak hidrojen ¢ekirdeklerinin manyetik momentlerinin tutarliligini
kaybetmesine sepeb olur. Hidrojen protonlarinin gevseme stiresi degisebilir ve
genellikle iki kez oOl¢limektedir. T1 geri kazanimi olarak bilinen uzunlamasina
gevseme siiresi ve T2 bozunmasi olarak bilinen enine gevseme siiresidir (Sprawls,

P. 2000).
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D. Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme

1. Yapay Zeka

Yapay zeka (AI) ve uygulamasi dermatolojik goriintiilemede biiyiik bir
goriintli teknolojisidir, ve bunlarla sinirli olmamak iizere, goriintii elde etme,
isleme, yorumlama, raporlama ve takip planlamasini icermektedir (Lakhani, P.
Vd.,2018). Ayrica, veri entegrasyonu, veri depolama ve veri madenciliginin ek

faydalar1 da vardir.

Al genellikle insan zekas1 gerektiren gorevleri yerine getiren sistemlerin
olusturulmasina adanmig bir bilgisayar bilimi alanini ifade etmektedir. Genel

olarak insan zekasinin makinelere dahil edilmesidir (Chartrand, P. vd. 2017).

Yapay zekada makineler, ongdriilen kurallara ve algoritmalara gore gorevi
tamamlanmaktadir. AI, insan zekasinin dokunusuna sahip olan ve makine
Ogrenmesi ML ve derin Ogrenme DL'yi kapsayan herhangi bir bilgisayar
programi igin bir semsiye terimdir (Sekil 5.) (Pesapane F. vd.,2018).

Yapay Zeka

Makine
Ogrenmesi

Derin
Ogrenme

Sekil 5. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme iligkisi
2. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi (ML), makinelerin agik¢a programlanmadan verilerden
O0grenmesine olanak taniyan tiim yaklagimlari igceren bir Al alt kiimesidir. 5
Makine Ogreniminin amaci, saglanan verilere ve algoritmalara dayali olarak
makineleri egitmektir. Islenen verileri ve bilgileri kullanarak makineler nasil
karar verecegini Ogrenir.4 ML dinamiktir, yani daha fazla veriye maruz
kaldiginda kendini degistirme yetenegine sahiptir. ML'nin "6grenme" yonii, ML

algoritmalarinin hatalar1 en aza indirmeye ve tahminlerinin dogru olma olasiligin
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en ist dlizeye ¢ikarmaya calisti§i anlamina gelir. Kisacasi, ML basitge Al

gergeklestirmek igin bir tekniktir.

3. Tibbi Gériintii Analizinde Makine Ogrenimi

Hem goriintiileme hem de bilgisayardaki ilerlemeler, risk degerlendirmesi,
tespit, teshis, prognoz ve tedavi yaniti gibi g¢esitli radyolojik gdoriintiilleme
gorevlerinde ve ayrica hizli hastalik kesfinde yapay zekanin potansiyel
kullaniminda sinerjik bir sekilde hizli bir artisa yol agmistir. Bilgisayardan
cikarilan (radyo-mikrofon) oOzellikler, makine 6grenimi algoritmalarina (yani,
belirlenmis bir girdi verisi verilen belirlenmis bir gorevi "O0grenen" bilgisayar
algoritmalar1) girdi olarak hizmet etmektedir. Bu tiir makine Ogrenimi
yontemleriyle, birden fazla radyo-mikrofon oOzelligi, hastalik durumunun
olasiligiyla iligkili olabilecek tiimdr imzasi gibi tek bir degerde birlestirmektedir

(Choudhary, R.,ve Gianey, H. K. 2017).

4. Beyin Tiimérii Segmentasyonu i¢cin Goriintii Isleme

MRI'dan beyin tiimorii segmentasyonu, genellikle dnemli miktarda veri
igerdiginden tibbi goriintlii islemedeki en Onemli gorevlerden biridir. Ayrica,
timorler yumusak doku sinirlari ile k6tii tanimlanmis olabilir. Bu nedenle, insan
beyninden tiimorlerin dogru segmentasyonunu elde etmek ¢ok kapsamli bir istir.
Goriintli isleme, MRI goriintiilerinin kalitesini iyilestirmeye ve ardindan 6zellik
citkarma ve simflandirma gergeklestirmeye yardimcir olur. Beyin timori
segmentasyonu ig¢in goriintii isleme, kafatast soyma, On isleme, tiimor

sekillendirme vb. gibi ¢esitli adimlar1 icermektedir.

5. On isleme

Tibbi goriintli islemede, tibbi goriintliler farkli giiriiltii tiirleriyle bozulur.
Verilen uygulama i¢in dogru gozlemleri kolaylastirmak i¢in kesin goriintiiler elde
etmek cok onemlidir. On isleme adimlari filtreleme, morfolojik islemler vb. icerir
(Patel, N. Vvd.,2014).

e Filtreleme:

Goriintli filtreleme, yumusatma, keskinlestirme, parazit giderme ve kenar

algilama gibi bir¢ok uygulama i¢in kullanighdir. Bir filtre, bir goriintii i¢indeki

19



her piksele ve komsularina uygulanan kiigiik bir dizi olan bir ¢ekirdek tarafindan

tanimlanmaktadir. Bir goriintiiye filtre uygulamak icin kullanilan siire¢ evrigim

olarak bilinir ve uzaysal veya frekans alaninda uygulanmaktadir. Uzamsal alan

filtreleme, ¢iktilarina gére yumusatma ve bileme filtreleri olmak {izere iki tipte

ayirlmaktadir.

Yumusatma  Filtresi(Smoothing):  Giiriilti  azaltma ve

bulaniklagtirma islemleri ic¢in yumusatict uzamsal filtreler

kullanilmaktadir.

1. Kutu Filtreleme (Box Filtreing): temel olarak, ¢evreleyen

pikselin ortalamasi olan bir goriintii filtreleme tiirtidiir.
Gauss bulanikhik filtreleme: goriintiileri
'bulaniklastirmak' ve ayrint1 ile paraziti ortadan kaldirmak
icin kullanilan bir 2B evrisim operatoriidiir. Bu anlamda
ortalama filtreye benzer, ancak Gauss (‘¢an sekilli')
timseginin seklini temsil eden farkli bir ¢ekirdek
kullanilmaktadir.  Diizgiinlestirme derecesi, Gauss'un
standart sapmasi ile belirlenmektedir.

Medyan bulamikhk filtresi: bir goriintiideki giiriiltiiyt
azaltmak icin kullanilmaktadir. Piksel degerini komsu
piksel degerlerinin ortalamasiyla degistirmek yerine, bu
degerlerin medyani ile degistirir.

ikili Filtre (Bilateral Filter): goriintiiler i¢in dogrusal
olmayan, kenar koruyucu ve girilti azaltict bir

yumusatma filtresidir. Bu keskin kenarlar1 korumaktadir.

Keskinlestirme  (Sharpening)  Filtresi: Goriintiilerdeki

bulaniklig1 giderir ve kenarlar1 vurgular. Bileme filtreleri mekansal

farklilasmaya dayanir. Laplace filtresi, sobel filtresi, fark filtresi

vb.

1.

Laplacian filtre: goriintiilerde hizli degisim (kenar) alanlarini
bulmak i¢in kullanilan tiirev filtrelerdir.

Sobel filtreleri: genellikle kenar tespiti igin kullanilir.

Fark filtreleri: segilen maskeye 0zgli yonde ayrintilari

gelistirmektedir.
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Matematiksel morfoloji (Morphological Operations): Morfoloji, piksel
sekline dayali analiz anlamina gelir. Morfolojik islemleri kullanmanin amaci,
goriintlinlin yapisindaki kusurlar1 ortadan kaldirmaktir. En temel morfolojik
islemler genisleme ve asindirmadir. Genisletme, bir goriintiideki nesnelerin
sinirlarina pikseller eklerken, erozyon nesne sinirlarindaki pikselleri kaldirir.
Morfolojik islemler ayrica agma, kapama, vurma ve 1skalama doniisiimii vb.
igerir.

Segmentasyon: Segmentasyon, gOriintiiyii farkli bolgelere bolmek ve
nesneleri arka plandan ayirmak anlamina gelmektedir. Bir goriintiideki ilgili
nesnelerin dogru bir sekilde boliitlenmesi, bu nesnelerin daha fazla analizini
biiyiik 6l¢iide kolaylastirmaktadir. Kenar tabanli, esik tabanli, bolge tabanli,
kiimeleme tabanli vb. gibi ¢esitli segmentasyon algoritmalar1 bulunmaktadir.

Sekil 6’da bir nesnenin arka planindan segmentasyonunu gosterilmistir.

Sekil 6. nesnenin arka plandan boliimlere ayrilmasi

- Bulanik kiimeleme( Fuzzy C-Means Clustering (FCM)):
Bulanik kiimeleme (FCM), bir verinin iki veya daha fazla kiimeye
ait olmasina izin veren bir kiimeleme yontemidir. Bu yontem,
ortintii tammada siklikla kullanilmaktadir. En yaygin olarak
kullanilan bulanik kiimeleme algoritmalarindan biri, Bulanik C-
ortalamalar kiimeleme (FCM) Algoritmasidir.(URL-2, fuzzy-c-
means-segmentation)

Sekil 7.’de bulanik kiimeleme parcalara ayrilmis goriintiistinii

gosterilmistir.

21



fonksiyondur.

Sekil 7. bulanik kiimeleme parcalara ayrilmig goriintii

K-means Kiimeleme: K-Means kiimeleme, bir tiir denetimsiz
ogrenmedir. Boylece, etiketlenmemis verilerimiz oldugunda, K-
Means Clustering'i kullanabilmektedir. K-ortalama kiimeleme
algoritmasi, verilerde acikga etiketlenmemis gruplari bulmak icin
kullanilmaktadir. Bu algoritmanin amaci, K degiskeni tarafindan

temsil edilen grup sayisi ile verilerdeki gruplart bulmaktir. (Ghosh,
S., & Dubey, S. K. 2013)
Havza Segmentasyonu(Watershed Segmentation): Watershed,

segmentasyon i¢in, yani bir gorlintiideki farkli nesneleri ayirmak
icin kullanilan klasik bir algoritmadir. Watershed, gri 6l¢ekli
goriintlilerde bir doniisiimdiir. Bu teknigin amaci, tipik olarak iki
ilgi alan1 birbirine yakin oldugunda, yani kenarlar1 birbirine
dokundugunda goriintiiyli boliimlere ayirmaktir. Bu doniistiirme
teknigi, goriintiiyli her pikselin yogunlugunun yiiksekligi temsil
ettigi bir topografik harita olarak ele almaktadir. Ornek olarak,
karanlik alanlar sezgisel olarak yiikseklik olarak "daha diistik"
olarak kabul edilebilir ve cukurlari temsil edebilir. Ote yandan,
parlak alanlar, tepeler veya bir dag sirt1 gibi hareket eden 'daha
yiiksek' olarak kabul edilmektedir. (Mustageem, A., vd.,2012)

6. Makine Ogrenimi Simiflandirma algoritmalar

Genel olarak bir smniflandirma algoritmasi, ¢iktinin bir sinift pozitif

degerlere ve digerini negatif degerlere ayirmasi i¢in girdi 6zelliklerini tartan bir
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a. K-En Yakin Komsu

KNN, denetimli 06grenme i¢in mevcut en basit siniflandirma
algoritmalarindan biridir. Buradaki amag, 6zellik alaninda test verilerinin en
yakin eslesmesini aramaktir. Tipik olarak nesne, ¢cogunluk oyu ile en yakin k
komsusunun etiketlerine gore simiflandirmaktadir. k=1 ise, nesne basitce
kendisine en yakin nesnenin sinifi olarak siniflandirmaktadir. Yalnizca iki simif
oldugunda, k tek bir tam say1 olmalidir. (1, 3,5,7) gibi tavsiye edilen tek rakam 3
veya 5'tir. Bununla birlikte, ¢ok sinifli siniflandirma yapilirken k'nin tek bir tam
say1 oldugu zamanlar olabilmektedir (Moldagulova, A., & Sulaiman, R. B. 2017).
Her goriintiiyli gercek sayilarla sabit uzunlukta bir vektore doniistiirdiikten sonra,
KNN igin en yaygin uzaklik fonksiyonu olan x ve y iki noktasi arasindaki Oklid

uzaklig1 kullanilmis ve sdyle yazilabilir:

m

(I{I1 _}r) = |I__]"| =y (I—_}-’}l:x—_}f] = [thl—}rljz)l

i=1

1)

Sekil 8’de Knn siniflandirma algoritmasini gosterilmistir

S

Sekil 8. . KNN algoritmasi
b. Lojistik regresyon

Tim regresyon analizleri gibi, lojistik regresyon da tahmine dayali bir
analizdir. Lojistik regresyon, verileri tanimlamak ve bir bagiml ikili degisken ile
bir veya daha fazla nominal, sira, aralik veya oran diizeyinde bagimsiz degisken
arasindaki iligkiyi agiklamak ig¢in kullanilmaktadir. Lojistik regresyon, temsil
olarak dogrusal regresyona cok benzeyen bir denklem kullanmaktadir. Girdi
degerleri (x), bir ¢ikt1 degerini (y) tahmin etmek i¢in agirliklar veya katsayi

degerleri kullanilarak dogrusal olarak birlestirilir. Dogrusal regresyondan énemli
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bir fark, modellenen ¢ikt1 degerinin sayisal bir deger yerine ikili degerler (0 veya

1) olmaktadir. Sekil 9°da lojistik regresyon gdsterilmistir.

lojistik regresyon denklemi(URL-3):

{etlu- byx)

)
y, tahmin edilen ¢iktidir, by Onyargi veya kesme terimidir ve by tek giris
degeri (x) i¢in katsayidir.
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Sekil 9. lojistik regresyon
c. Cok Katmanh Algilayic1 (MLP)

Cok katmanli algilayict (MLP), bir dizi girdiden bir dizi ¢ikt1 iireten ileri
beslemeli bir yapay sinir agidir. Bir MLP, en az {i¢ diiglim katmanindan
olusmaktadir: bir giris katmani, bir gizli katman ve bir ¢ikis katmanidir. Giris
diiglimleri diginda, her diigiim, dogrusal olmayan bir aktivasyon islevi kullanan
bir nérondur. Bir MLP, giris ve c¢ikis katmanlar1 arasinda yOnlendirilmis bir
grafik olarak baglanan birkac giris diiglimii katmani ile karakterize edilmektedir.
MLP, ag1 egitmek icin geri yayilimi kullanmaktadir. Cok katmanli sinir aglarinin
cogu derin 6grenmeyi beklemektedir. Bir veya iki gizli katman kullanmaktadir

(Askari, M., & Keynia, F. 2020).
d. Naive Bayes

Naive Bayes, smiflandirma problemleri i¢in bir makine Ogrenme
algoritmasidir. Bilinmeyen veri kiimesinin sinifin1 tahmin etmek icin Bayes'in

olasilik teoremine dayanmaktadir. Verilen kaydin veya veri noktasinin belirli bir
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sinifa ait olma olasilig1 gibi her sinif i¢in iiyelik olasiliklarini tahmin etmektedir.
En yiiksek olasiliga sahip smif, en olasi smif olarak kabul edilmektedir (

Vembandasamy, K. Vd. , 2015).

Bir makine 6grenimi siniflandirma probleminde, birden fazla ozellik ve
sinif vardir, C; , C,, ..., Cx. Naive Bayes algoritmasindaki temel amag, belirli bir
Ci simnifina ait Xj, Xp, ..., X, Oznitelik vektoriine sahip bir nesnenin kosullu

olasiligini hesaplamaktir. Ve denklem su sekilde yazilabilir:

Plx,, %5, ..., x,|C; )+ P(C;
P(CJIP-TZV--,I.-.}: |: 1 2 nl :] ( |.}

, for 1=i<k
P(xy,X5, .00, X,) f

@)
e. Random Forest (Rastgele Orman)

Rastgele orman, topluluk 6grenmesine dayali bir tiir denetimli makine
O0grenimi algoritmasidir. Toplu Ogrenme, daha gii¢li bir tahmin modeli
olusturmak i¢in farkl tiirdeki algoritmalar1 veya ayni algoritmayi birden ¢ok kez
birlestirdiginde bir dgrenme tiiriidiir. Rastgele orman algoritmasi, aym tiirden

birden ¢ok algoritmayi, yani birden ¢ok karar agacini birlestirmektedir.

Rastgele karar ormanlari, karar agaclarinin egitim setlerine asir1 uyma
aliskanligin1  diizeltmektedir. Egitim zamaninda c¢ok sayida karar agaci
olusturarak ve siiflarin modu (simiflandirma) veya bireysel agaglarin ortalama
tahmini (regresyon) olan sinifin ¢iktisin1 alarak calismaktadir ( Biau, G., &
Scornet, E, 2016).

f. Destek Vektor Makinesi (SVM)

Destek vektdr makineleri, siniflandirma ve regresyon analizi i¢in kullanilan
verileri analiz eden iliskili 6grenme algoritmalarina sahip denetimli 6grenme
modelleridir. Her biri iki kategoriden birine veya digerine ait olarak isaretlenmis
bir dizi egitim 6rnedi verildiginde, bir SVM egitim algoritmasi, bir kategoriye
veya digerine yeni Ornekler atayan ve onu olasiliksal olmayan bir ikili dogrusal
siniflandirict yapan bir model olusturmaktadir. Bir SVM modeli, 6rneklerin
uzaydaki noktalar olarak temsilidir ve ayri1 kategorilerin orneklerinin miimkiin
oldugu kadar genis acik bir boslukla boliinmesi i¢in eslenmektedir. Yeni ornekler
daha sonra ayni alana eslenir ve boslugun hangi tarafina diistiiklerine bagli olarak

bir kategoriye ait olduklar1 tahmin edilmektedir. Dogrusal siniflandirma
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gergeklestirmeye ek olarak, SVM, girdilerini ortiik olarak yiliksek boyutlu 6zellik
uzaylarina esleyerek, cekirdek hilesi denilen seyi kullanarak dogrusal olmayan bir
siniflandirmay1 verimli bir sekilde gergeklestirmektedir. (Vishwanathan, S. V. M.,
& Murty, M. N. 2002).

7. Derin Ogrenme

Derin Ogrenme, kaliplar1 tanimada ¢ok iyi olan ancak genellikle ¢ok sayida
veri gerektiren bir makine 6grenimi algoritmalar1 alt kiimesidir. Derin 68renme,
her katmanin goriintiinliin bir veya daha fazla 6zelligini ¢ikarmaktan sorumlu
oldugu ti¢ veya daha fazla yapay sinir ag1 katmani kullanilarak uygulandigi i¢in

goriintiilerdeki nesneleri tanimada tstiindiir.
a. Yapay Sinir Ag1

Derin 6grenme, insan beyninde bulunan benzer aglar lizerinde modellenen
yapay sinir aglarindan olusmaktadir. Bu sinir aglar1 birden ¢ok katmanda
calismaktadir, bu nedenle bu tiir makine dgrenimine derin 6grenme denmektedir.
Yapay sinir aglari, egitim verileri araciligiyla tekrarlanan yinelemelerden
hesaplanan agirhikli  baglantilar1  ("sinapslar") kullanarak bir girdiden
(siniflandirmadan) bir ¢ikti hesaplamanin bir yoludur. daha yiiksek "dogruluk"
(daha diisiik hata orani) ile ¢ikti. Yiiz binlerce matris carpimi yaparken calisan
bellek ve hizin birlesimi ¢ok 6nemlidir. Sekil 10°da Basit Bir Yapay Sinir A1
gostermektedir.

Hidden
Input Output

Sekil 10. Yapay sinir ag1
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b. Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN)

Evrigimli sinir aginin katmanlarinin ana uygulamasi, taramalar1 veya
goriintiileri sararak Ozellik haritalarim1 elde etmektir. Her katman, cekirdekler
tarafindan kendisinden onceki katmana baglanmaktadir. Baz1 girdi 6zelliklerini
artirmak i¢in egitim asamasinda geri yayilim yontemi yapilarak cekirdekler
iyilestirilir. Ozellik haritas1 katmanlarindaki baglanti nedeniyle, yalnizca bazi
agirliklarin evrisim katmanlarinda egitilmesi gerekmektedir. Bu nedenle, bir

Evrisimsel sinir aginin (CNN) egitilmesi daha kolaydir. ( LeCun, Y. vd., 2015).

e Convolutional Layer ( Evrisim katmani )

Goriintli  verilerinden yararli bilgileri ¢ikarmak i¢in hesaplamanin
gerceklestigi CNN'nin yap1 tasidir bu yiizden cnn algoritmasinin en Onemli
katmanidir. Her evrisim katmani, c¢ekirdek olarak da bilinen ogrenilebilir
filtrelerden olusmaktadir. Renkli bir goriintii, li¢ boyutlu bir piksel matrisi olarak
distiniilebilirken, filtre, bir 0Ozelligin mevcut olup olmadigin1 belirlerken
goriintlintin alict alanlar1 boyunca kaydirilan iki boyutlu bir agirlik dizisidir.
Filtre tipik olarak 3x3 matrisi (ancak boyut degisebilir) bir goriintiiye uygulanir
ve giris pikseli ve filtre agirliklar1 i¢in nokta {iriin hesaplanmaktadir. Filtre daha
sonra adim olarak da bilinen n piksel sayist kadar kaydirilir ve giris pikselleri ve
filtre agirliklar: icin nokta ¢arpimi hesaplanmaktadir. Evrisim olarak da bilinen
bu siire¢, girdi matrisinin sonuna kadar devam eder. Her nokta iirliniiniin ¢iktist,
aktivasyon haritast veya Ozellik haritast olarak bilinen bir matris olusturur.
Ozellik haritas , belirli filtre kullanilarak goriintiiden ¢ikarilan dzellik bilgilerini

icermektedir (sekil 11).

T T s ]

pErpe 1 1 2 6
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sle|s|al|78 —
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2 =4%1 4 9%0 + 2%(-1) +5*1+6%0+2%(-1)+2* 1+4*0+5%(-1)

Sekil 11. Ozellik Haritas1 Cikarma Adim1
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e Pooling Layer (ortaklama)

Bu katman, parametre sayisini azaltarak giriste boyutsallik azaltmay1
gerceklestirir ve bu eylemi gergeklestirmek i¢in bir filtre de kullanmaktadir (sekil
12). Tek fark, evrisimli katmanlarin yaptigi gibi agirliklara sahip bir matris
kullanmak yerine, havuz katmanlarmin giris piksellerinde toplama
gerceklestirmesidir. Bu islem bazi1 verilerin kaybolmasina neden olsa da,
havuzlama katmanlarin1 kullanmanin faydalari, o6zelliklerin karmasikligini
azaltmak, onu fazla uydurmaya daha az egilimli hale getirmek, hesaplamalari

hizlandirmak ve CNN'nin verimliligini artirmaktir.

2%2
Max pooling islemi

Sekil 12. Max Pooling iglemi 6rnek uygulamasi
e Fully-Connected Layer ( tam baglanti):

Ozellik haritasinin giris goriintiisiindeki her piksel degerine baglanmadigini
gorebildigimiz i¢in evrisim katmani kismen baglantilidir. Yalnizca filtrenin
uygulandig1 alt matrise baglidir. Ancak, her diigiimiin onceki tim diigiimlere
bagli oldugu, tam baglantili katman olarak bilinenmektedir. Diger iki katmandan
ciktt olarak elde edilen oOzellik haritalar1 ii¢ boyutlu vektorlerdir. Nihai
siniflandirma goérevi i¢in bu tam baglantili katmanlara gegirilen tek boyutlu bir

vektor olusturmak icin diizlestirme islemi yapilmasi gerekmektedir (sekil 13).

-

{\fo&vﬂr\&»
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Sekil 13. Tam baglant1 katmani1 yapisi
c. R-CNN

Rcnn cnn algoritmasinda farki bir layer daha eklemistir. Goriintiiyli vnn
algoritmasina vermeden Once secici arama yontemi kullanarak goriintiiden 2000
parca c¢ikarmaktadir. Cikarilan 2000 pargayr ayri ayri cnn algoritmasina islem
yapmaktadir. Gorlintiide nesne bulunma olasilig1 olan bazi1 bdlge vardir. Segici
arama ile 2000 tane parga cikarilip ayri ayri islem yapmaktadir. Dogrudan bir
goriintiinlin tamamin1 vermek yerine belirli bir bolge verip tespit islemi

yapilmaktadir (sekil 14).

warped region aeroplane? no.
: arp4 g ﬂl pla no. |

|

'>{ person? yes. |

\ :
Q’ tvmonitor? no. |

1. Input 2. Exﬁé& Wregion 3. Compute 4. Classify
image  proposals (~2k) CNN features regions

Sekil 14. R-CNN Calisma Yapist
d. Fast R-CNN

Fast R-CNN R-CNN algoritmasina benzer. Ancak, bolge Onerilerini
CNN'ye beslemek yerine, bir evrisimli 6zellik haritasi olusturmak ig¢in girdi
goriintiisiini. CNN'ye beslenmektedir. Evrisimsel o6zellik haritasindan, teklif
bolgesini belirler ve bunlar1 karelere carpariz ve bir Rol havuzlama katmani
kullanarak bunlar1 tamamen bagl bir katmana beslenebilmesi i¢in sabit bir boyuta
yeniden sekillendirmektedir. Rol 6zellik vektoriinden, onerilen bolgenin sinifini
ve ayrica sinirlayict kutu igin ofset degerlerini tahmin etmek icin bir softmax

katmani kullanmaktadir (sekil 15).
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OhRpcq: bbox
softmax regressor

Rol FC FC
pooling
layer FCs

Conv || Rol feature

featu re map vector For each Rol

Sekil 15. Fast R-CNN Calisma Yapisi
e. Faster R-CNN

Faster R-CNN Fast R-CNN'ye benzer sekilde goriintii, bir evrisimsel 6zellik
haritas1 saglayan bir evrisimli aga girdi olarak saglanmaktadir. Bolge Onerilerini
belirlemek i¢in Ozellik haritasi lizerinde secici arama algoritmas: kullanmak
yerine, bolge Onerilerini tahmin etmek i¢in ayr1 bir ag kullanmaktadir. Tahmin
edilen bolge Onerileri daha sonra goriintiiyli Onerilen bolge i¢inde siniflandirmak
ve simirlayict kutular igin ofset degerlerini tahmin etmek ig¢in kullanilan bir Rol

havuzlama katmani kullanilarak yeniden sekillendirmektedir (sekil 16).

Equivalent to Regression coefficients
for boxes

T o
. =
‘ / -
Oulput size = [40, 60, 9, 4]
1% 1 filters,
512 channeis
® neunits
=512
o
- . Oulput size = [40, 60, 9, 2|
3 x 3 filters, .
512 channels °
o M-unis
o =18
1x1 fiers,
512 channeis Classification
scores

Equivalent to

Sekil 16. Faster R-CNN Calisma Yapist

f. Mask R-CNN (Bolgesel tabanh Evrisimsel Sinir Ag) :

Nesne alanlarin1 bagimsiz olarak ele alarak evrisimsel ag1 degerlendirmek

ve nesne tespiti i¢in bolge tabanli CNN (R-CNN) yontemi tanitildi (Girshick R.
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vd.,2014). R-CNN genisletildi (Girshick R. 2015), RolPool kullanan 6zellik
haritalarinda ROT'lerle ilgilenmeye izin vererek, hizli hiz ve daha iyi kesinlik
sagladi. Daha hizli R-CNN (Ren S., vd., 2015) yontemi, Bolge Teklif Agi'ndan
(RPN) dikkat 6zelliklerine sahip olarak geleneksel R-CNN'den ileri diizeydedir.

Daha hizli R-CNN, her nesne, ctiket ve ofset icin iki ¢ikt1 icermektedir.
Mask-RCNN'de, nesne maskesinin ¢iktisini almak i¢in kullanilan {igiincii kisim
eklenmektir. Bu maske ciktisi, nesne ve siniftan elde edilen ¢iktilardan tamamen
farklidir. Bu nedenle, daha iyi bir nesne diizeni gerektirmektedir. Pikselden
piksele hizalama, Onceki R-CNN yontemlerinde mevcut olmayan R-CNN
maskesinin ana unsurudur. Iki asamali bir siireci, RPN olan Faster R-CNN'nin
ayni ilk adimiyla Maske R-CNN izler. Sonraki adimda, her Rol i¢in Mask R-
CNN, kutu ofseti ve simif ile ikili maskenin ¢iktilarin1 vermektedir. Mask R

CNN'de Maske tahmini, siniflandirma i¢in 6nemli bir unsurdur.

conv. | comv. L mask

]
~ bl
region proposal network — E —lS
| | W
a y u |
convolutional network

Sekil 17. Maske R-CNN'nin Genel Yapisi
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IV.YONTEM

Sekil 17'de gosterilen giris goriintiisii evrisim katmanlarindan gegirilerek
Ozellik haritas1 elde edilmekte ve bu ozellik haritasi RPN'nin girisi olarak
kullanilmaktadir. RPN ise farkli konumlardaki farkli boyuttaki tanimlama
cercevelerini, farkli boyut ve en boy oranlarindaki ankrajlar1 kullanarak algilar ve
kayan pencere yontemiyle nesne olabilecek alanlari algilanmaktadir. Bu sekilde
nesneleri igerebilen gapalar segilmektedir. Birden fazla ankraj ist iiste gelirse,
Intersection over Union (IoU) degeri en yiiksek olan sec¢ilmektedir. Bu isleme
maksimum olmayan bastirma denir. Bu islem sayesinde kesisim bdlgeleri (Region

of Interest, Rol) elde edilmektedir.

Onerilen ROI ve ozellik haritasin1 girdi olarak alinmaktadir (Sekil 11).
RPN'den farkli olarak, bu ag daha derindir ve ROI'leri tiim&r/timor olmayan gibi
belirli bir sinifa gore simiflandirir ve sinirlayict kutunun boyutunu daha da
tyilestirir. BBR, tiimor bolgesini tamamen kapsiillemek i¢in smirlayict kutunun
konumunu ve boyutunu iyilestirmeyi amaglar. Ozellik haritasi, orijinal
gorlintiiniin  boyutunun k kati biyiikliginde altorneklendigi igin, genellikle

ROTI'nin sinirlari, 6zellik haritasinin ayrint1 diizeyiyle ortlismez.

Ozellik haritalarin1 yeniden boyutlandirmak icin, istege bagl boyuttaki aday
bolgeler icin sabit uzunluklu 6zellik vektorlerini ¢ikarmak i¢in ROI hizalama

katmani uygulanmasi gerekmektedir.
Mask R-CNN loss fonksiyonu asagidaki gibi hesaplanir:
LOSS = Lass + Lreg +Lmask (4)

Burada Lcjass her smiflandirma sonucunun kayip fonksiyonudur, Lreg
sinirlayict  kutuyu belirlemek icin kullanilan regresyon siirecinin kayip
fonksiyonudur ve ikili goriintii ile her goriintiide tanimlanan etiket arasindaki
farkin karelerinin toplamini gostermektedir, Lmask, S€gMentasyon sonucunun

kayip fonksiyonuna karsilik gelmektedir.
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Data seti: Kaggle sitesinden alinan veri seti, timor hastalarinin MR
goriintiilerinden olugmakta ve 98 tlimorsiiz ve 155 tiimorlii olmak iizere toplam

253 goriintii veri setinden olusmaktadir.

Onerilen ydntem olarak MaskR-CNN algoritmas1 bahsi gecen veri seti igin
uygundur ve algoritma goriintiiler izerindeki pikselleri tarayarak tiimoriin yerini
belirlemeye caligir ve tiimdriin dogru tespiti durumunda tiimdriin yeri kirmizi bir

alanda belirlenmektedir.

MR goériintiilerine maske R-Cnn uygulamadan o6nce, bu goriintiilerdeki
timorlerin konumunu dogru bir sekilde tahmin etmek ig¢in bir veri 6n igleme
adimi gergeklestirilmistir (Sekil 18). Bu sekilde veriler RPN i¢in hazirlanmstir.
Nesnenin varligt tespit edilirse 1 dogruluk degerini alir ve gorsel RPN'de
regresyon katmanina geger. Regresyon katmaninda, nesnenin etrafina bir
sinirlayict kutu ¢izilir. Bir sonraki adim, RolAalign katmanina ge¢mektir.
RolAalign katmaninda, her nesne ek olarak uzamsal diizenlemelerine gore

maskelenir.

Region Shape = Selected 3 of 3 images in current group, show

OO O e w

Project —

Sekil 18. VIA goriintii agiklayict yazilimi ile bir goriintii igin gergek referans
maskesi olusturma.
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V.DENEYSEL SONUCLAR

Bu calismada iki farkli deneysel calisma yapilmustir. Ilk calisma CNN
algoritmasi ile beyin tiimérii siniflandirmasi islemidir. Ikinci ¢alisma ise Mask R-
CNN algoritmasi ile beyin MR goriintiilerinde tiimorlii olan goriintiilerin yer

tespitinin yapilmasidir.

CNN algoritmas: ile beyin MR goriintiileri kullanilarak iki simifli bir
siniflandirma islemi yapilmistir. Bu islem yapilirken 1500 tiimorli 1500 tiimorsiiz

olmak tizere toplamda 3000 adet beyin MR gdriintiisii veri olarak kullanilmaisgtir.

PREDICTION:NO PREDICTION:NO

PREDICTION:NO

PREDICTION:TUMOR

Sekil 19. CNN Algoritmasinda kullanilan 6rnek veri rerimleri

CNN algoritmasi ile yapilan siniflandirmada (selik 19) 0.1273’liik bir kayip

orani ile 0.9689 oraninda basarili bir dogruluk sonucu elde edilmistir (sekil 20).
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Sekil 20. CNN Algoritmast ile elde edilen loss ve accuary degerlerinin grafikleri

Beyin tiimorlerinin tespiti i¢in 6nerilen yontemde, Mask R-cnn algoritmasi
(Maskeli B-ESA) mimarisini kullanan bir agik kaynak kodu (kaggle\brain-tomur-
segmentation)  kullanarak MR beyin timorii timdr var veya timor yok

siniflandirmasi ve segmentasyonu yapan derin sinir ag1 incelenmistir.

Calismada Mask R CNN mimari omurgasi olarak COCO (Lin vd. 2014) ve
ImageNet veri setleriyle egitilmis mimarileri kullanilmistir. Model egitimi igin
goriintiiler el yordamiyla VIA ile GT referansinda etiketlenmis ve her goriintiiniin

sinif ve segmentasyon bilgisi “.json” formath bir dosyada kaydedilmistir.

A. Veri Seti Hazirlama

Onerilen calismada agik kaynak kodu (kaggle\brain-tomur-segmentatio)
beyin MR wveriseti goriintiileri Kullanilmistir. Cizelge 9°da gorildigi gibi
timorli MR gorintiileri sayist (155 tiimor) tiimorsiiz MR goriintiileri (tiimorsiiz
98 ) goniintiilerden olugmaktadir. Veri seti kaggle web sitesinde png formatiyla

mevcuttur( https://www.kaggle.com/datasets/navoneel/brain-mri-images-for-

brain-tumor-detection )

Cizelge 9. Onerilen calismada kullanilan Veri seti

Timor TUimorstiz

155 98

Oncelikle python program dili ile veri seti elde elip “.jpeg” formatinda
kaydedildi, daha sonra VIA ile el yolu ile tiimor dogru bir sekilde istenmistir.

35


https://www.kaggle.com/datasets/navoneel/brain-mri-images-for-brain-tumor-detection
https://www.kaggle.com/datasets/navoneel/brain-mri-images-for-brain-tumor-detection

Verilerin daha verimli olmasi i¢gin MR tiimor goriintiileri farkli renkle

boyanmistir sonra kenarlar1 VIA yontemi ile ¢izilmistir (sekil 21) .

Toplamda 255 MR Tiimor goriintiisii bulduran veri seti %70’1 egitim,
%30’i test olarak 2 set ayrilmistir. Bu iki tane setten iizerine bu g¢alismada

Onerilen yontemi i¢in kullanilacaktir.

Sekil 21. VIA araci ile kenar belirleme

Temel mimari olarak RESNETI101 kullanilirken, egitim i¢cin COCO [26]
veri seti ile dnceden egitilmis bir model kullanilir. MaskR-CNN algoritmasinin
dogru sonuglar iiretebilmesi i¢in donem numarasinin dogru belirlenmesi c¢ok
onemlidir. Burada epoch sayisi veri seti iizerinde uygulanan egitim siirecinin
kiimiilatif yineleme sayisin1 ifade etmektedir. Onerilen yontemde epoch sayis1 15

olarak kullanilmis ve dogruluk oran1 %388 ile %94 arasindadir.

Bu c¢alismada oOnerilen yonetim icin Epoch sayisi degistirilerek iki kere

deneme segmentasyon islem yapilmis ve asagidaki gibi sonucu vermistir.

Epoch sayist 10 ilken; Sekil 22°de loss degeriler gosterilmistir. Sekil 23’te

epoch sayilar1 gore ana loss degeri ve maskrcnn loss degeriler gértermektedir.
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val_loss val_rpn_class loss val_rpn_bbox loss val_mrcnn_class_loss val_mrcnn_bbox_loss  valmrcnn_mask_loss loss rpn_class_loss rpn_bbax_loss mrcan_class_loss

1 0808068 0012231
2 0678224 0.008124
3 0505238 0.003835
4 0637039 0008258
5 0430212 0003535
6 0.004234
7 0.008761
8 0.003922
9 0.005283
10 0323978 0002462

0298577
0.203095
0129051
0263147
0.164885
0.088756

LOSS

08

06

04

02

0020535

0.028256

0 18

Q028955

0.006554

0.03517¢

0255046 0221668 1509480 0016828 0420059
0232102 0208579 0617622 0006268 0.145680
0.167628 0176797 06778683 0007571 0.17929¢
0.1480828 0.168536 0407842 0004329 0107697
0094928 0720305 0409720 0005393 0139568
0.117475 0175400 0383700 0003204 0.100322
0.161805 0003630 0.082161
0.130162 0160095 0268363 0002123 0063834
0123921 0183308 0282987 0002034 0076257
0.060829 0152505 0236550 0001742 0.052500

Sekil 22. Loss degerleri

= Train loss
Valid loss

Sekil 23. loss degerin grafigi

0015829
0023965
0016586
0017483
0009248
0.007709
0009147

mrcnn_bbox loss

0548143

0220072

0059591
0042556

mrcnn_mask_loss

0457439

0.168417

0197598
0.166830
0151709
0.140101
0137389

0.130595

Epoch sayis1 10 yapildigr zaman sekilde 23’te her egitim sonda bir deger

verilmistir. 10 egitim den sonra selik 23. Grafigi elde edilmistir.
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Original Image Original Image
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GT zemin gergedi green / perd tahmin red

\
0997094

Sekil 24. a Sekil 24. b

Sekil 24. Egitim sayis1 10’iken Iki farkl1 goriintiiniin maskcrnn beyin tiiméor tespiti
ve tahmin degeri

Sekil 24°de mask R-CNN tiimor tespit yapilmistir ve tahmin degeri %388 ile
%94 arasinda tahmin degeri elde edilmistir. Epoch sayis1 15 ilken; Sekil 25°te
loss degeriler gosterilmistir.

val_loss val_rpn _class_loss val_rpn_bbox_loss val_mrcnn_class_loss  val_mrcnn_bbox_loss  val_mrcnn_mask_loss loss rpn_class_loss rpn_bbox_loss mrenn_class_loss mrcnn_bbox loss  mrcnn_mask_loss

Sekil 25. Loss degerleri
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Epoch sayis1 10 yapildigr zaman sekilde 25’te her egitim sonda bir deger

verilmistir. 10 egitim den sonra sekil 26. Grafigi elde edilmistir.

8 10 2 14
EPOCH

Sekil 26. loss degerin grafigi

Sekil 27°te mask R-CNN tiimor tespit yapilmistir ve tahmin degeri %88 ile
%95 arasinda tahmin degeri elde edilmistir.

Original Image

Original Image

GT zemin gergeqi green / perd tahmin red

\
\oomm’\

GT zemin gergeqi green / perd tahmin red

/. @)\
&)

Sekil 27. a sekil 27. b

Sekil 27. Egitim sayis1 15’iken Iki farkli goriintiiniin maskcrnn beyin tiimor tespiti
ve tahmin degeri
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VI.GELECEKTE YAPILABILECEK CALISMALAR

Beyin tiimorii tespiti ve segmentasyonu uzun siiredir devam eden bir
calismadir. Ancak kesfedilen yeni teknolojilerle birlikte, bilim insanlarinin ana
giindemi, daha ucuz araglarla tespit siiresini olabildigince kisaltmak. Ayrica, bu
yazida Onerilen modelin temel amaci, hesaplama siiresini azaltmak ve maliyeti

azaltmakti.

farkli yaklagimlarin yardimiyla. Ana unsur olarak GPU'yu kullanmadan
beyin tiimori tespit modelini ¢alistirmanin bazi yollar1 vardir. Modelin dogrudan
CPU iizerinde ¢alisabilecegi Intel UP Squared* Al Vision X gelistirici kiti araci
gibi bazi donanim araglar1 vardir. Bu araglar GPU'dan daha ucuz oldugundan ve
hesaplama siiresini azaltmak icin CPU ile birlikte ¢alistigindan, gelecekteki

calismalarin odak noktasi bu olacaktir.
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VIl. SONUC

Bu ¢alismada, MaskR-CNN algoritmasi kullanilarak timor goriintiilerinde
timor lokasyonunun belirlenmesi amacglanmistir. Tespit icin 3*3 c¢ekirdek
olusturulur ve goriintii boyunca soldan saga dogru hareket ettirilir. maskR-Cnn,
belirtilen niteliklere gore siniflandirarak tiimdriin yerini tespit eder. Bu kapsamda
elde edilen dogruluk orani %88 ile %94 arasindadir. Algoritmalar python 3 ile
uygulanmaktadir, ve 12 GB bellege sahip 2.59 GHz Intel i7 altinci nesil CPU ve
NVIDIA GeForce GTX 950m grafik kartina sahip bir platformda calisiyor. Bu
calismada kullanilan MR goriintileri, arastirma amactyla
https://www.kaggle.com/datasets/navoneel/brain-mri-images-for-brain-tumor-

detection adresinde Ucretsiz olarak mevcuttur.
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