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In this study, an automated tumor detection system based on regional convolutional neural network from MR
images was developed. At first MR images were preprocessed. After than tumors location and size were
labelled manually. Labelled images were applied to the input of the designed different types of RCNN
architecture. RCNN1 and RCNN3 compose of seven layer and have different size of filters. RCNN2 compose
of eight layer and RCNN4 compose of nine layer. Benchmark, Rembredant and Harvard data sets were used in
this study. Tumor detectors which have the textural and shape features of the tumor were obtained by the
RCNNSs. These tumor detectors were tested with the data sets. The best performance was obtained by RCNN4
architecture with Benchmark data set is 99.10%. The best average performance was obtained with RCNN4 is
98.66%. These results show that designed RCNNs are successful. Principle of the proposed method is shown

in Figure A.
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Figure A. Principle of the proposed method.

Purpose: An automated computer aided tumor detection system for assisting the physicians to detect the tumor
in MRI images was proposed.

Theory and Methods:

Suggested brain tumor detection system compose of five steps. These steps are loading images, preprocessing,
labelling tumor in MRI images manually, designing RCNNS, obtaining tumor detector and testing. RCNN can
be explained as a CNN with the input images and interested area.

Results:
Designed RCNNs were tested with the 3 data set. Obtained results show that the best average performance was
obtained with RCNN4 is 98.66%. RCNN4 can be used for to assist physicians to detect tumor in MR images.

Conclusion:

Evaluated results showed that designed RCNN2 and RCNN4 architecture are superior than RCNN1 and
RCNNG3. Its reasons are RCNN2 and RCNN4 have more layer than RCNN1 and RCNN3. RCNN2 and RCNN4
filters size are bigger than the others. The model performance is relatet with the types of loss function. These
results proof that designed RCNNSs are robust and superior than the existing studies in the literature.
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Beyin tiimorlerinden kaynakli insan dliimleri giinlimiizde artmaktadir. Beyin tiimorii ¢ok hizli biiyiliyerek,
normal boyutunun iki katna ¢ikabilir. Bu ylizden uzmanlar, Manyetik Rezonans (MR) goriintiilerini
inceleme siirecini dikkatli ve hizli bir sekilde yapmalidir. Erken teshis, kanser tanisinda, tedavi
planlamasinda ve tedavi sonucunun degerlendirilmesinde hayati dneme sahiptir. Eger beyin tiimérii olan bir
hasta dogru ve erken tedavi gérmemisse, hastanin hayatta kalma sans1 diisebilir ve 6liimle sonuglanabilir. Bu
makalede, beyin MR goriintiilerinden tiimérii kolayca tespit eden ve tiimdriin yerini belirten, uzmanlara
yardimci olabilecek bilgisayar destekli otomatik tiimor tespit sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen sistem derin
6grenme mimarilerinden olan Bolgesel tabanli Evrigimsel Sinir Aglari (BESA) tabanlidir. BESA, Evrigimsel
Sinir Aglart (ESA) mimarisini kullanan bir yap1 olmakla birlikte giris goriintiisiine ek olarak ilgilenilen
bolgenin de giris olarak verildigi bir yapi olarak diisliniilebilir. Farkli BESA mimarileri tasarlanarak
Benchmark, Rembredant ve Harvard veri setleri iizerinde test edilmistir. Elde edilen en yiiksek dogruluk
degeri %99,10 ile BESA4 mimarisi ve Benchmark veri setinden elde edilmistir. En yiiksek ortalama
dogruluk ise yine BESA4 mimarisi ile %98,66 olarak hesaplanmigstir. Ayrica, dnerilen yontemin bagarimu,
literatiirdeki bazi yontemler ile kiyaslanmustir. Kiyaslamalar da onerilen yontemin daha basarili oldugu
gorillmiigtiir.
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Human deaths caused by brain tumors are increasing nowadays. The brain tumor can grow very fast and can
get twice of it is usual size. Therefore, physician have to analysis the Magnetic Resonance (MR) images
quickly. This step is vital for the diagnosis of cancer, for treatment planning and for evaluation of the
treatment outcome. If the patient who has the tumor in his brain is not treated correctly and quickly, the
patient's chance of survival may decrease and resulted in death. In this article, we were developed a
computer-assisted automated tumor detection system that can assist the physician in detecting and locating
the tumor easily from brain MR images. The developed system is based on Regional based Convolutional
Neural Networks (RCNN), which is one of the deep learning architectures. Besides RCNN is a structure that
uses the architecture of the Convolutional Neural Networks (CNN), it can be considered as a structure in
which the interested region is given as input in addition to the input images. In the proposed method, different
RCNN architectures were designed and tested on Benchmark, Rembredant and Harvard datasets. The highest
accuracy was obtained from the RCNN4 architecture on Benchmark data set is 99.10%. The highest average
accuracy was calculated as 98.66% with RCNN4 architecture. Also, the success of the proposed method was
compared with some of the methods exist in the literature. These comparisons showed that the proposed
method is more successful and effective.
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1. GiRIS a(NTRODUCTION)

Organizmalarda, hiicrelerin viicudun kontrol
mekanizmalarinin etkisinden kurtularak anormal bir sekilde
¢ogalmasi ile olusan kitlelere tiimdr denir [1]. Beyin, insan
viicudunun hareketlerini kontrol eden duyum ve biling
merkezidir. Kafatasi i¢inde olusabilecek tiimdrler biiyiiyerek
beyine baski yapabilir ve viicut sagligina olumsuz etki
edebilir. Yan etkisi olmayan ve uzmanlarin ¢ok kisa siire
icerisinde makinalar araciligiyla yiiksek kalitede goriintiiler
elde ederek hastaliklarin teshisinde avantaj saglayan
goriintiileme yontemine Manyetik Rezonans Goriintiileme
(MRG) ad1 verilir [2]. MRG, beyin tiimdrlerinin saptanmasi
ve analizi i¢in yaygimn olarak kullanilan bir goriintiileme
yontemidir. Beynin ii¢ farkli diizlemde goriintiilenmesi,
tiimor hakkinda sekilsel, dokusal ve hacimsel olarak pek ¢ok
bilgi vermektedir. Aksiyal diizlemde beynin {istten
goriiniisii, koronal diizlemde yandan goriiniisii, sagital
diizlemde ise arkadan goriiniisii belirlenmektedir. Ilgili
diizlemlere ait MR goriintiileri Sekil 1°de verilmistir.

a) b) c)

Sekil 1. Diizlemlere ait beyin MR goriintiileri a) aksiyal

diizlem b) koronal diizlem c) sagital diizlem
(Brain MR images of planes (a) axial plane (b) coronal plane (c) sagittal
plane)

Timdr bir¢ok biyolojik dokudan olustugu icin sadece tek bir
sekansla ¢ekim yapilan beyin MR gériintiileri timér dokulari
hakkinda tiim bilgileri veremeyebilir [3, 4]. Bu nedenle bir
MRG’de ayni bolgeye ait li¢ farkli sekansta goriintiileme
yapilir [3, 4]. Bunlar T1 agirhikli, T2 agirlikli ve proton
agirlikl goriintiilerdir. Aksiyal diizleme ait ii¢ farkli sekans
goriintiisii Sekil 2°de sunulmustur [5, 6]. T1 agirlikli
sekanslar ¢ok iyi yumusak doku kontrastt ve uzaysal
¢Oziintirliik saglayarak anatomik degerlendirme i¢in olanak
saglar. T2 agirlikli sekanslarda ise patolojik sinyal
degisiklikleri ayirt edilir. Az sayida kullanim alani olan
proton agirlikli  goriintiiler standart incelemelerden
kaldirtlmugtir. Su; T1 agirlikli goriintiilerde siyah, T2
agirlikli gériintiilerde beyaz, proton agirlikli gériintiilerde ise
gri tonlarda goriiliir [5, 6].

MR goriintiilerinden beyin timdrlerinin tespiti uzmanlar igin
zaman alicidir ve hata egilimi gosterebilmektedir.
Hekimlerin teshis yeteneklerini arttirmak ve dogru teshis i¢in
harcanan siirelerini azaltmak, bilgisayar destekli otomatik
tespit ve teshis sistemleri ile miimkiin olmaktadir. Bu
sistemlerin amaci, uzmanlarin hizli ve dogru karar

verebilmelerine destek olmaktir [7]. Beyin tiimoriiniin erken
teshisi i¢in ihtiya¢ duyulan hiz ve yiiksek dogruluk orani bu
caligmanin motivasyonudur. Tibbi goriintiilerden tiimdriin
otomatik olarak tespit edilmesi, yeni nesil bilgisayar destekli
tan1 teknolojilerinin kritik bir bilesenidir ve son yillarda
6nem arz eden bir alan olarak ortaya ¢ikmaktadir [8].

a) b) c)

Sekil 2. Her bir sekansa ait MR goriintiileri a) T1 agirlikli

b) T2 agirlikli ¢) Proton agirlikli
(MR Images of each sekans (a) T1 weighted (b) T2 weighted (c¢) proton
weighted)

Iftekharuddin vd. [9] tarafindan 2009 yilinda yapilan
caligmada, tiimor olabilecek yapilara ait 6znitelikler, Parcalt
Uggen Prizma Alani metodu ile ¢ikartilmistir. Timér ve
timoér olmayan bolgeleri smiflandirma islemi icin Ileri
Beslemeli Cok Katmanli Sinir Agi tabanli Bayes
smiflandiricis1 - kullamilmistir.  0,7'lik  bir  esik  deger
kullanildiginda, sistem basarimi farkli hastalar i¢in %90 ile
%100 arasinda degistigi ve ortalama basarimmimn %90
oldugu belirtilmistir. Mustageem vd. [10] tarafindan 2012
yilinda yapilan ¢aligmada, beyin MR goriintiilerinden timér
tespiti morfolojik islemler ile yapilmigtir.

Kumar Kole vd. [11] tarafindan 2012 yilinda yapilan
calismada, noron aksonlarinin olusturdugu beyaz madde,
noron hiicrelerinin karar verme yetisine sahip beynin {ist
kisminda yer alan gri madde ve omurilik sivist gibi beyin
dokularmin boéliitlenmesinde bulanik mantik kullanilmigtir.
Meena vd. [12] tarafindan yapilan 2013 yilinda galigmada
Positron Emisyon Tomografisi (PET) goriintiilerinden timér
tespiti Uzamsal Bulanik C Ortalamalar yontemi ile
yapilmistir. Uzamsal Bulanik C Ortalamalar y&nteminin
performansi Bulanik C ortalamalar ve K-Means kiimeleme
algoritmas1 ile karsilagtirilmigtir, Uzamsal Bulanik C
Ortalamalar yonteminin performansi, diger iki algoritmaya
kiyasla tatmin edici sonuglar verdigini belirtmislerdir.
Nabizadeh vd. [13] tarafindan 2014 yilinda yapilan
caligmada, Histogram Temelli Yer Cekimsel Optimizasyon
algoritmasi ile tiimor tespiti gerceklestirilmistir. Ischemic
atak inme lezyonlar1 ve tiimdr lezyonlari sirastyla %91,50 ve
%88,10 dogruluk ile bolitlenmistir. Yaqup vd. [14]
tarafindan 2014 yilinda yapilan c¢aligmada, MR
goriintiilerinin timorli ve timorsiiz olarak
siniflandirilmasinda  farkli  yapilarda Rastgele Orman
smiflandiricist kullamilmistir. Bu yapilardan Agirlikli Hizl
Yerel Rasgele Ormanlar ile %90, Agirlikli Lokal Rastgele
Ormanlar ile %87 ve Yerel Rasgele Ormanlar ile %88
basarim elde etmislerdir.
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Eman vd. [15] tarafindan 2015 yilinda yapilan ¢aligmada MR
goriintiilerinden tiimor tespitinde, K-Ortalama Kiimeleme ve
Bulanik C-Ortalama Kiimeleme tekniklerinin performansi
¢ farkli veri setinde karsilagtirilmistir. K- Ortalama
Kiimeleme teknigi ile ortalama %92,27 dogruluk basarimu,
Bulanik C-Ortalama Kiimeleme teknigi ile %96,66 dogruluk
elde etmislerdir.

Nabizadeh vd. [16] tarafindan 2015 yilinda yapilan
caligmada MR goriintiilerinde  tiimér olabilecek ilgi
alanlarina ait 6znitelik ¢ikariminda Gabor dalgacik doniigiim
ozellikleri ve istatistiki Ozellikler kullanilarak farkli
smiflandiricilarin bagarim kiyaslamasi yapilmustir.

Mousavi vd. [17] tarafindan 2015 yilinda yapilan ¢aligmada,
MR beyin goériintiilerinden tiimér tespit i¢in ROI metodu
kullanilmistir. Sunulan metot morfolojik islemler, al¢ak
gecirgen filtreleme ve esikleme gibi farkli gorlintii isleme
tekniklerinden olugmaktadir. On farkli veri setinden
ortalama %98,48 basarim ile timdr bolitleme islemi
gergeklestirilmistir.

Ahmadvand vd. [18] tarafindan 2016 yilinda yapilan
calismada dalgacik doniisim o&zellikleri kullanilmusgtir.
Timorli ve timorsiiz MR goriintiilerinin siniflandirtimast

icin Rassal Orman siiflandiricist  kullanilmagtir.
Siniflandirma  bagarimint  ortalama %90  olarak
belirtmislerdir.

Sudharani vd. [19] tarafindan 2016 yilinda yapilan ¢aligmada
T2 agirlikli MR goriintiilerinden tiimor tespiti igin Onerilen
metotlar; esikleme, Hizl1 Fourier Doniistimii ve ileri seviye
morfolojik islemlerden olusmaktadir. Timér tespit
basarimini %89,20 olarak belirtmislerdir. Kadam vd. [20]
tarafindan 2017 yilinda yapilan ¢alismada tiimér olabilecek
yapilara ait Oznitelikler Gri Seviye Es olusum Matrisi
(GSEM) ile elde edilmistir. Cekirdek Destek Vektor
Makinalar1 (CDVM) smiflandiricisi ile timor olan ve timor
olmayan  yapilar  siniflandirilmgtir. Siniflandirma
basariminin %97,50 oldugunu belirtmislerdir.

Amin vd. [1] tarafindan 2017 yilinda yapilan ¢aligmada
tlimorlii ve tiimorstiz MR goriintiilerini otomatik olarak ayirt
edebilen bir metot sunulmaktadir. Tiimér olabilecek her
doku icin sekil, yap1 ve yogunluk zellikleri hesaplanmigtir.
Farkli gegerlilik testleri belirlenmis ve siniflandirict olarak
Destek Vektdor Makinesi (DVM) kullanilmigtir. Sistem
basariminda %97,10 dogruluk, %91,90 duyarlilik ve %98
Ozgiilliik basarimi elde etmiglerdir.  Abbasi vd. [21]
tarafindan 2017 yilinda yapilan caligmada ii¢ boyutlu
goriintillerden beyin timorii tespiti otomatik olarak
yapilmistir. Histogram esitleme yontemi ile goriintiiler
Onislemden gegcirilmistir. Timor olabilecek yapilar arka
plandan cikarilmuistir. Ug  fakhi  diizleme ait MR
goriintiilerinden Yerel Ikili Oriintii (YIO) operatérii ile
Oznitelikler ¢ikartilmistir. Kullanilan HG veri setinde Dice
Benzerlik indeksi 0,93, Jaccard Benzerlik indeksi ise
0,87°dir. Kullanilan diger LG veri setinde Dice Benzerlik
indeksi 0,90, Jaccard Benzerlik indeksi ise 0,82’dir. Bu
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calisma  kapsaminda BESA  tabanli beyin MR
gorintillerinden ~ otomatik  tiimor  tespit  sistemi
gelistirilmistir. {lk olarak MR gériintiileri &n isleme tabi
tutulmugtur. Daha sonra tiimérler, goriintii izerinde manuel
olarak etiketlenerek tlimorlerin konumlar1 ve biiyiikliikleri
belirlenmistir. Etiketlenen goriintiiler 32 X 32 boyutunda
yeniden boyutlandirilarak farkli BESA mimarilerinin
girisine uygulanmustir. Tasarlanan BESA1 ve BESA3
mimarisi yedi katmandan ve farkli filtre boyutlarindan,
BESA2 mimarisi sekiz katmandan ve BESA4 mimarisi ise
dokuz katmandan olugsmaktadir. Veri seti olarak Benchmark,
Rembredant ve Harvard veri setleri kullanilmistir. BESA’lar
yardimu ile tiimoérlerin doku ve sekil bilgilerini tutan timor
detektorleri elde edilmistir. Elde edilen tiimor detektorleri
veri setleri kullanilarak test edilmis ve en yiiksek dogruluk
degeri %99,10 ile BESA4 mimarisi ile Benchmark veri
setinden elde edilmistir. En yiiksek ortalama dogruluk ise
yine BESA4 mimarisi ile %98,66 olarak hesaplanmistir.
Elde edilen sonuglar tasarlanan BESA mimarilerinin basarili
oldugunu gostermektedir.

Calismanin ikinci boliimiinde BESA nin temelini olusturan
ESA anlatilmistir. Ugilincii béliimde onerilen yéntem
aciklanmigtir. Dordiincii boliimde veri setleri agiklanarak,
deneysel sonuglar gorsel ve sayisal olarak sunulmustur. Son
béliimde ise sonuglar verilmistir.

2. EVRISIMSEL SiNiR AGLARI
(CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS)

Makine 6grenmesi, bir sistemin belirli bir problem iizerinde
karar vermesini saglayan yontemlerin  gelistirildigi
bilgisayar bilim alanidir. Yapay Sinir Aglari(YSA), insan
beyninin bilgi isleme seklinden esinlenerek gelistirilmis bir
tekniktir ve problemleri, matematiksel ortamda yapay olarak
¢Ozebilmektedir [22]. Derin 6grenme, biiyiikk miktarlarda
etiketlenmis egitim verilerinden 6zellik saptama yapabilen
sistemler olugturmak icin ¢ok seviyeli “derin” sinir aglarin
kullanilmasidir. Derin  dgrenme, makine &grenmesi
yaklasimi  olup son yillarda bilgisayar bilimcilerin
caligmalarint yogunlastirdigi popiiler bir ¢aligma alani
olmustur. Derin dgrenme yontemlerinden biri olan ESA
mimarileri, gorlintii smiflama, nesne tanima ve tespit
yontemi olarak literatiirde siklikla kullanilmaktadir [23].
Kullanilan bu yontemler yiiksek siniflama dogruluk
oranlarryla dikkat ¢ekmektedir [24, 25]. ESA, yapay sinir
aglarindan esinlenerek olusturulmus ve toplanmis bilgileri
uctan uca dgrenebilen bir mimaridir. ESA, yeterli kapasitesi
ve akilli model yapisi sayesinde bilyiik 6lgekli verilerin de
istesinden gelebilmektedir. ESA’nin dezavantajlart ise
egitim siirecinin uzun olmasi ve egitim siirecinde yerel bir
¢Oziime takilma ihtimalidir.

2.1. ESA nin Yapist (Structure of Convolutional Neural Network)
ESA, yapay sinir aglarinin ileriye doniik islem yapan ve sinir

aglarindan farkli olarak ozellik ¢ikarici bir katmanin
bulundugu derin 6grenme yaklasgmmidir [25]. ESA’da iki



Arn ve Hanbay / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 34:3 (2019) 1395-1408

temel katman bulunmaktadir. Bunlardan biri evrigim digeri
ise havuzlama katmanidir. ESA’lar bu iki katmanda temel
baz1 islemler ile goriintiiniin 6nemli olan 6zelliklerini
cikarmay1 amaglamaktadir [25]. Boylelikle yapay sinir
agma, gOriintiinin  gereksiz ~ kisimlarinin  gitmesi
engellenmekle beraber bu durum sistemin hiz ve dogruluk
oranint arttirmaktadir [26-28]. ESA’nin gelistirilmesi ile
birlikte performansi arttirmak igin aktivasyon fonksiyonlari
ve birakma katmanlar1 da eklenmisti. ESA’nin son
katmaninda ise gorev tiiriine gore kayip katmanlar da yer
alabilmektedir. ESA’nin  genel yapis1 Sekil 3’de
gosterilmigtir.

2.1.1. Evrigim katmani (Convolution layer)

Evrisim iglemi, baslangigta rastgele degerlere sahip goriintii
filtresinin giris goriintiisii ile evrisim edilmesi islemidir.
Evrisim katmani geleneksel YSA’da bulunmayan ESA’nin
temel yapt tasidir. Tiim katmanlarda yer alan hiicrelerin
birbirleri ile baglantili olmasi ve baglanti agirliklarinin
yenilenmesi yerine kii¢iikk bolgelerde evrisim iglemi
kullanilmaktadir. ESA’nin en biiyiik avantajlarindan biri
evrisim katmanlarinda paylasilan agirliklardir. Bu da ayni
Ozellik haritasinda ayni filtreleri uygulamak demektir.

Ozellik Haritalan

Agirlik  paylasimi, gerekli olan bilgisayar bellegini
azaltmaya ve bilgisayarli goérme gorevlerindeki ESA
performansini artirmaya yardimci olmaktadir [29]. Sekil
4’de parametrelerin azaltilmastyla ilgili agirlik paylasimlar
gosterilmektedir. Goriintli lizerine uygulanacak evrisim
boyutundaki filtre W ile gosterilmektedir.

Evrisim islem sonucu X, her resimdeki / —1 katmanindaki
YV piksel degerinin, filtre katsayilar1 ve sonuclar1 evrensel

islemi

toplam seklinde Es. 1’de gosterilmistir [26].

n n
I I-1
Xij = Z Z Wap Y (iva)ivh)
a b (1)

Es. 1’de kullanilan ‘w’ filtre katsayilar1 baslangigta rastgele
secilir ve agin egitimi sirasinda giris-gikis iliskisine gore
ayarlanir. Boylece filtre katsayilar1 eldeki problemi
modelleyen katsayilar olarak ifade edilir.

Sekil 5°de, 5x5boyutundaki girdi verisi iizerinde 33
boyutundaki  evrisim filtresi  gezdirilerek  evrigim
operatoriiniin uygulanisi ve c¢ikis goriintiisiiniin piksel
degerleri gosterilmistir.

_\_(ﬁ;:luﬁar

Girlg gorimtisd

\. A PAY

Evrisim katmami  Havuzlama katmam

Evrigim katman:  Havuzlama katmam  Tam Bagh Katmam  Kayip Fonksiyon katmam

Sekil 3. ESA’nin blok semasi (Block diagram of CNN)

32x32 boyutlu
gorimti
Tam Baglann
32x32 boyutlu
birim toplamda
(32 adet
parametre

a)

32x32 boyutlu
gorimtil
Yerel Baglann
5x5 boyutlu
birim toplamda
(32%x25) adet
parametre

b)

Sekil 4. Agirlig1 paylasilan evrisim katmanlari ile tam baglh katmanin karsilastirilmasi a) Tam bagli katman parametre

sayis1 b) Agirligi paylasilan evrisim katmani parametre sayisi
(Comparison of fully connected layer and weighted sharing convolution layer (a) The number of fully connected layer parameters (b) the number of
weighted sharing convolution layer parameters.)
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25 115 48 55 27
33 11 | 235 | 145 85
ss | 87 23 | 39 58 "
26 [ 29 [ 124 | 143 14
48 78 77| ss | 10

5x5 boyutunda gériintitye ait
piksellerin degerleri

Evrisim Islemi

0 235 | 145 | 85

23 39 58

3x3 boyutunda evrigim filtresi

Cikis gdriintiisiiniin
piksel degerleri

Sekil 5. Evrigim operatoriiniin uygulanigi (Implementation of convolution operator)

2.1.2. Havuzlama katmani (Pooling layer)

ESA’nin havuzlama katmaninda kullanilan filtreler ya
ortalama deger ya da maksimum deger hesaplama prensibine
gore caligir. Havuzlama islemi genellikle
2x2,3x3,..., nxn boyutunda filtreler uygulanarak yapulir.

Ortalama havuzlama, filtre boyutunun alanina giren piksel
degerlerin toplaminin filtre pencere boyutuna boliinmesi
prensibiyle ¢alisgir. Maksimum havuzlama ise filtre
boyutunun alanma giren piksel degerlerinden biiyiik olan
degerin belirlenmesi islemidir. Iki temel havuzlama katmani
farkli BESA mimarilerinde kullanilarak mimarilerin
basarimlar1 incelenmistir. Maksimum havuzlama katmani
daha etkili oldugu goriilmiistiir. Havuzlama katmanlarina ait
islemlerin uygulanmasi Sekil 6’da gosterilmistir.

] 6
7 8
‘1 s.'

Sekil 6. Ortalama ve havuzlama iglemi 6rnegi
(The sample of averaging and pooling operation)

Evrisim isleminden sonraki resme havuzlama iglemi
uygulanarak ozellik vektoriinde boyut indirgenmis olur.
Filtre boyutu F ve adim sayist S olsun ve veri girdi boyutu
XxYxZ olarak kabul edilsin. XxYxZ boyutlu bir ¢ikis
Ozellik haritas1 iretmek i¢in Es. 2 kullanilmaktadir [28].

j:X7F+S 7.2 )

X = .
N

X-F+S§S
S

2.1.3. Aktivasyon fonksiyonu (Activation function)

ESA’da en oOnemli iglemlerden birisi de aktivasyon
fonksiyonunun uygulanmasidir. Aktivasyon fonksiyonlari,
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giris yiginmin yiksek diizeyde anlagilmasini saglayan
aglardaki  dogrusalsizliklar1  arttirmaktadir.  Ayrica
aktivasyon fonksiyonu, agir1 veri degerleri olmadan bir
sonraki katmandaki ndronlarin bagimsizligini arttiran bir
Ozellik haritasi ¢ikarmaktadir ve bu sayede tiim agin istikrart
arttirtlmaktadir. Aktivasyon iglemi igin kullanilan Sigmoid
fonksiyonu, piksel degerlerini 0 ile 1 araligma
bastirmaktadir. Ozellikle biiyiik negatif degerler 0, biiyiik
pozitif degerler ise 1 olma egilimindedirler. Hiperbolik
Tanjant fonksiyonu, Sigmoid fonksiyonuna benzer sekilde
piksel degerlerini [-1, 1] say1 araligindaki bir reel degere
bastirmaktadir. Bu fonksiyonunda da doymus aktivasyon
problemi  mevcuttur. Tanjant  fonsiyonu, Sigmoid
fonksiyonundan daha basarili olmasina ragmen, uygulamada
hala iyi performans gostermemektedir. Dogrultulmus Dogru
Birim fonksiyonu max(0, x) seklinde tanimlanmaktadir. Bu

aktivasyon son zamanlarda ESA mimarisinde en c¢ok
kullanilan aktivasyon fonksiyonudur [26-31].

2.1.4. Cikti katmant (Output layer)

Cikt1, bitylk sinir aginin genel hatasini azaltan asir1 grenme
problemini ¢6zmek i¢in sunulan giiclii bir algoritmadir [29].
Bir birakma algoritmasinda tek bir néron diger néronlarin
olusumlarma giivenmeyecegi igin ndronlarin  uyum
karmagikliklarin1 azaltir. Boylece birakma, daha saglam
Ozellikleri ve istikrarli yapiyr dgrenebilmek igin ESA’y1
gelistirmigtir [27-33]. Bu durumda birakma terimi bir sinir
agindaki birimlerin bazilarini bir sonraki katmana dahil
etmeme anlamina gelmektedir

2.1.5. Kaywp fonksiyonu (Loss function)

ESA’lardaki farkli gorevler i¢in farkli kayip fonksiyonlart
sec¢ilmektedir.

2.1.6. Oklid fonksiyonu (Oklid function):
Oklid kaybi, gercek degerli regresyon gorevleri icin

kullamlmaktadir. Tek bir reel say1 oldugu i¢in Oklid kayb1
ile ESA’nin son katmani 1X1 boyutlu olmaktadir. Oklid
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kaybinin matematiksel fonksiyonu Es. 3’te verilmistir [28,
30].

3)

d, ; indirgenmis ¢ikislari, di; hedef ¢ikislar: ve Nise ¢ikis
sayisini gostermektedir.

2.1.7. Softmax fonksiyonu (Softmax function):

Softmax kaybu, karsilikli olarak & kadar smifi tahmin etmek
icin kullanilir ve |«  boyutlu olasilik vektoriinii ¢ikarir.
Vektore ait tiim olasiliklarin toplamu bire esit olmaktadir [28,
30].

L:,Z yjlog(pj) “
J

Burada yj; j’ninci smifa ait hedef y; =1 oldugunda kesin
dogrudur. Aksi halde y; =0’dir. P}, girdinin j’ninci sinifina ait
tahmin edilen olasiligint belirtir. Tahmin edilen olasilik
vektorii cikarildiginda, Softmax fonksiyonunun
matematiksel fonksiyonu Es. 5’de verilmigtir [28, 30].

e

Es. 5’deki o;; ESA’nin son katmanindaki j’ninci ¢iktiy1, e;
ise exponansiyel ifadeyi belirtmektedir.

)

pj=

3. ONERILEN YONTEM (PROPOSED METHOD)

Onerilen beyin tiimorii tespit yontemi, bes ana adimdan
olusmaktadir. Adimlar; veri setinin yiiklenmesi, 6n islem,
MR  gortntiillerinden  tiimorlerin =~ manuel  olarak
etiketlenmesi, BESA’nin tasarimui ile tiimor detektoriiniin
elde edilmesi ve elde edilen timor detektoriin
degerlendirilmesidir. Onerilen yontemin tclincii
asamasinda, tiimorli bolgelerin etiketlenmesi agamasindan
sonra elde edilen timorli alanlar BESA’larin  girisine
32 x3 Dboyutunda yeniden boyutlandirilarak verilmistir.
Sistemin testi i¢in asil goriintii lizerinde tarama iglemi segici
arama (selective search) yontemi ile gergeklestirilmistir.
Onerilen yontemin ¢alisma prensibi Sekil 7°de gdsterilmistir.

3.1. Onisleme (Preprocessing)

MRG esnasinda MR  goriintiileri  ¢esitli  giiriiltii
kaynaklarindan etkilenebilir. Olabilecek giiriiltiiler yanlig
yogunluk diizeylerine neden olur ve sistemin bagarimini
olumsuz etkiler. Giiriiltii etkisinin minimize edilmesi igin
histogram germe islemi uygulanmistir. Histogram germe
islemi, histogram esitlemeye benzer bir islevi yerine getirir.

Harvard
veriseti

BESA4 |

BESA3

Rembredant
veri seti
'F-;:
w
=
-]
Benchmark ;
veriseti ol
- <]

MR goriintillerinin alinmas Onisleme

Tiimdrerin etiketlenmesi

BESAlann
tasarlanmasi

BESAlann
tilm &r tespiti

Test giriintiisil

Sekil 7. Onerilen yéntemin ¢aligma prensibi ( Principle of the proposed method)
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Histogram germe isleminde, histogram daha genis bir alana
yayilir [34].

Boylece renk seviyelerinin araligi geniglediginden MR
goriintiilerinin analizi daha iyi yapilabilir. Histogram germe
islemi Es. 6°daki esitlige gore yapilir.

X, . —a

xveni=(A_B)L+B (6)
. b—a

Es. 6’da verilen a degiskeni, goriintii igerisindeki en kii¢iik

gri-ton degeri, b ise en biiyiik gri-ton degerini sirasi ile

gostermektedir. Histogram egrisini ,_,s; gri-ton degerleri

arasina germek icin A=25%ve B0 olarak segilmelidir.

3.2. Egitim seti verilerinin etiketlenmesi
(Labelling of training dataset)

Bu béliimde, deneysel ¢alismalarda kullanilan ti¢ farkl veri
setine ait toplam 252 adet MR goriintiisiinde mevcut olan
timorlic  bolgelerin - manuel  olarak  isaretlenmesi
gerceklestirilmigtir.

3.3. BESA 'min Tasarimi (Design of RCNN)

Tasarlanan BESA’lara ait parametreler ve degerleri Tablo
1’de sunulmustur.

3.4. Tiimor detektoriiniin elde edilmesi (Obtaining tumor detector)

Egitilmis ESA, daha sonra bir tiimér detektdrii olarak
kullanilmaktadir. Test goriintillerinde eger bir bolgenin
tiimor olma ihtimali 0,8 den biiyiik ise o bolge tiimorlii
bolge olarak isaretlenmekte, eger degil ise de saglikli bolge
olarak degerlendirilmektedir. Bu deger gerceklestirilen
deneysel calismalar sirasinda deneme ve yanilma yoluyla
elde edilmistir.

3.5. Kullanilan basarum édlgiitleri (Used performance criteria)

Onerilen yontemin gercek verilere benzerlikteki basarim
kriterleri Es. 7-11°deki dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, yanlis
pozitif oran1 ve yanlis negatif oranlarina dayali olarak
yapilmistir [1]. Tiimdr piksellerinin dogru yeri (DP) ile ifade
edilmistir. Dogru Negatif (DN) timor disi pikselleri
belirtmektedir. Yanlig Pozitif (YP), saglikli piksellerin timor
dokusu pikseli gibi algilanmasin1 temsil etmektedir.
Tasarlanan sistem tarafindan tespit edilmeyen timor
pikselleri Yanlis Negatif (YN) olarak gosterilmistir [1].

Dogruluk = _ DE4DN @)
DP+DN+YP+YN
DpP
Duyarlilik = PYSTY ®)
P DN
Ozgillik = YV )
Yanlis pozitif oran = 1- Ozgiilliik (10)
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Yanlis negatif oran = 1 — Duyarlilik (11
4. UYGULAMALAR (APPLICATIONS)

4.1. Veri setleri (Data Sets)

Rembredant, Harvard ve Benchmark veri setleri kullanilarak
tasarlanan  sistemlerin  performans degerlendirilmesi
yapilmigtir. Kullanilan ilk veri seti BRATS 2015 arsivinde
yer alan Benchmark veri setidir [35]. Benchmark veri seti;
BRATS 2012, 2013 ve NIH Kanser Goriintiileme Arsivi
(TCIA)'dan alinan verileri igermektedir. Her hastaya ait T1,
T2, Tlc (Kontrast agirlig1 arttirilmig) ve Flair agirlikli beyin
MR goriintiileri yer almaktadir. MR goriintiileri 1mm
kalinliginda ve 256 X 256 piksel ¢oziinlirligiindedir. Veri
seri tiimor ¢esitleri ve hastalik seviyelerine gore kategorize
edilmistir. Ayni zamanda uzmanlar tarafindan boliitlenmis
beyin MR goriintiileri de yer almaktadir [35]. Yapilan
caligmada Benchmark veri setinden 170 adet tiimorlii beyin
MR goriintiisii kullanilmusgtir.

Kullanilan Tkinci veri seti Rembredant veri seti [36] dir.
Rembrandt veri seti National Cancer Institute tarafindan
paylasilan The Cancer Imaging Archive (TCIA) veri
tabanina ait bir veri setidir. TCIA medikal goriintiiler igeren
erisilebilir genis bir arsivdir. REMBRANDT veri setine ait
tiim goriintiiler 256x256piksel ¢oziiniirliigiinde ve 16 bit gri
seviyede dijital hale getirilmistir. Her bir kesit 5 mm
kalinligindadir. Gériintiiler DICOM ve JPG formatindadir
[36]. Yapilan ¢alismada Rembredant veri setinden 125 adet
tiimorlii beyin MR goriintiisii kullanilmusgtir.

Kullanilan {iglincii veri seti ise Harvard veri setidir [37].
Harvard veri seti; T1, T2, Flair agirhikli olmak iizere 3
boyutlu MR gériintiilerinin yer aldig1 veri setidir. Arsivdeki
goriintiiler hastalik ve goriintilleme ydntemine gdre organize
edilmistir. Veri setine ait tiim goriintiiller 256x256 piksel
¢Oziiniirliigiinde ve DICOM dosya formatindadir [37].
Yapilan ¢alismada Harvard veri setinden 65 adet tiimorlii
beyin MR goriintiisi kullanilmustir.

4.2. Deneysel ¢calismalar (Experimental studies)

Programlarin kosturuldugu bilgisayar, 3,50GHz islemci ve 8
GB bellek o6zelliklerine sahiptir. Program kodlamalari
MATLAB 2016 ortaminda yapilmustir.

Benchmark veri setinden 119 adet tiimorlii goriintii egitim
icin 51 adet tiimorlii goriintii ise test i¢in kullanilmigtir. Sekil
8 ve Tablo 2’de Benchmark veri setine ait elde edilen
sonuglar sirast ile verilmistir. Sekil 8’de goriilecegi lizere
tespit edilen beyin tlimorleri sar1t bir ¢ergeve ile
gosterilmistir. Gergek tiimor bolgesi ile tespit edilen timor
bolgesinin degerlendirilmesi ile elde edilen oranlar Tablo
2’de sunulmustur. Sistemin testi i¢in asil goriintii lizerinde
tarama islemi segici arama yontemi ile gergeklestirilmigtir.
Ug farkli test MR gbriintiisii ve bu goriintiilere uygulanan 4
farkli BESA mimarisi sonuglar1 Sekil 8’in 1, 2 ve 3 numarali
satirlarinda  gosterilmistir.  Sekil 8  gorsel olarak
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Tablo 1. Tasarlanan BESA’larin parametreleri ve degerleri (Parameters and values of the proposed RCNN)

Tasarlanan
BESA

Evrigim
filtre
boyutu

Cikt1
katmani

Havuzlama
operatori

Aktivasyon
Fonksiyonu

Havuzlama
filtre boyutu

Kayip
Fonksiyon

BESA1

BESA2

BESA3

BESA4

Mimari 7 katmandan olusmaktadir. Ilk katman giris katmanidir. Ikinci katman 7 adet
evrigim filtresinin bulundugu evrisim katmanidir. Daha sonraki katman havuzlama katmani
olup, havuzlama iglemi i¢in 4x4’liik pencere boyutu secilmis ve maksimum degeri alan
operator kullanilmigtir. Dordiincii katman yine bir evrisim katmani olup, 12 adet evrisim
filtresi icermektedir. Besinci katman yine bir havuzlama katmani olup, havuzlama islemi
i¢cin 3x3’liikk pencere boyutu seg¢ilmis ve maksimum degeri alan operatdr kullanilmigtir.
Evrisim katmaninda kullanilan filtrelerin boyutu 5x5 olarak secilmistir. Aktivasyon
fonksiyonu olarak Sigmoid fonksiyonu kullanilmistir. BESA1’in son katmanlarinda
sirastyla, 64 néronlu tamamen bagli bir ag yapisi ve bir Oklid kaybi katmam almaktadur.
Mimari 8 katmandan olusmaktadir. ilk katman giris katmamidir. Ikinci katman 6 adet
evrigsim filtresinin bulundugu evrisim katmani olarak adlandirilir. Daha sonraki katman
havuzlama katmani olup, bu katmanda yar1 drnekleme stratejisi ve maksimum degerin
alinmast benimsenmistir. Dordiincii katman yine bir evrigim katmani olup, 12 adet evrigim
filtresini barindirmaktadir. Daha sonraki katman havuzlama katmani olup, bu katmanda yar1
ornekleme stratejisi ve maksimum degerin alinmas: benimsenmigtir. Altinci katman yine bir
evrisim katmani olup, 12 adet evrigim filtresini barindirmaktadir. Evrisim katmanlarinda
kullanilan filtrelerin pencere boyutu 5x5 olarak se¢ilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak
Dogrultulmus Dogru Birim fonksiyonu kullanilmigtir. ESA’nin son katmalarinda sirasiyla,
64 noronlu tamamen bagl bir katman ve bir Softmax kaybi katmani yer almaktadir.
Mimari 7 katmandan olusmaktadir. ilk katman giris katmanidir. Ikinci katman 6 adet
evrigim filtresinin bulundugu evrisim katmani olarak adlandirilir. Daha sonraki katman
havuzlama katmani olup, bu katmanda havuzlama islemi i¢in 4x4’liik pencere boyutu
secilmis ve ortalama degerin alinmas: stratejisi benimsenmistir. Dordiincii katman yine bir
evrigim katmani olup, 12 adet evrisim filtresini barindirmaktadir. Besinci katman yine bir
havuzlama katmani olup, havuzlama iglemi igin 5x5°lik pencere boyutu secilmis ve
ortalama degerin almmmasi benimsenmistir. Evrisim katmaninda kullanilan filtrelerin
pencere boyutu 3x3 olarak se¢ilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak Sigmoid fonksiyonu
kullanilmistir. ESA’nin son katmanlarinda sirastyla, 64 néronlu tamamen bagl bir katman
ve bir Oklid kaybi1 katmam yer almaktadir.

Mimari 9 katmandan olusmaktadir. ilk katman giris katmamdir. Ikinci katman 6 adet
evrisim filtresinin bulundugu evrisim katmam olarak adlandirilir. Daha sonraki katman
havuzlama katmani olup, bu katmanda yari 6rnekleme stratejisi ve ortalama degerin
alinmast benimsenmistir. Dérdiincii katman yine bir evrigim katmani olup, 12 adet evrigim
filtresini barindirmaktadir. Besinci katman havuzlama katmani olup, bu katmanda yari
ornekleme stratejisi ve ortalama degerin alinmasi benimsenmistir. Altinci katman yine bir
evrisim katmam olup, 12 adet evrisim filtresini barindirmaktadir. Yedinci katman
havuzlama katmani olup, havuzlama islemi i¢in 4x4’lik pencere boyutu segilmis ve
ortalama deger alan operatér kullanilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak Diizeltilmis
Dogru Birim fonksiyonu kullanilmistir. ESA’nin son katmanlarinda, 64 néronlu tamamen
bagli bir katman ve bir Softmax kayip katmani yer almaktadir.

incelendiginde, BESA1 ve BESA3 mimarilerinin irettigi
cergevelerin ilgili timdrleri tespitinin kabul edilebilir oldugu
fakat tam olarak da c¢erceveleyemedigi goriilmektedir.
Bununla beraber, BESA4 mimarisinin BESA1, BESA2 ve
BESA3 mimarilerine oranla ilgili tiimérleri daha iyi tespit
ettigi iirettigi ¢er¢evelerden goriilmektedir.

Tablo 2’de verilen sayisal degerler, yapilan gorsel
degerlendirmeyi dogrulamaktadir. Tablo 2’de satirlar BESA
mimarilerini gosterirken, siitunlar ise hesaplanan sayisal
basarim Olgiitlerini gostermektedir. Tablo 2°den goriilecegi
gibi BESA1 i¢in hesaplanan dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliik
degerleri sirasi ile %97,81, %96,45, %95,66 iken bu degerler
BESAZ2 i¢in sirasi ile %98,92, %94,13, %97,24, BESA3 i¢in

%97,27, %93,87, %96,11 ve BESA4 icin ise %99,10,
%98,36, %99,82 olarak hesaplanmigtir. Remredant veri
setinden 87 adet tlimorlii goriintii egitim i¢in 38 adet tiimorlii
gOriintii ise test i¢in kullanilmistir. Sekil 9 ve Tablo 3°de
Rembredant veri setine ait elde edilen sonuglar sirasi ile
verilmistir. Sekil 9’da tasarlanan sistemler tarafindan tespit
edilen beyin tiimorleri sar1 bir gerceve ile gosterilmistir.
Ayrica gercek timor bolgesi ile tespit edilen timor
bolgesinin degerlendirilmesi ile elde edilen sayisal degerler
de Tablo 3’de sunulmustur. Sistemin testi i¢in asil goriintii
lizerinde tarama islemi secgici arama yoOntemi ile
gerceklestirilmistir. Ug farkli test MR goriintiisii ve bu
goriintiilere uygulanan 4 farkli BESA mimarisi sonuglari
Sekil 9’un 1, 2 ve 3 numarali satirlarinda gosterilmistir. Sekil
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Girig beyin MR

gorimtiller:

BESA1

BESA2

BESA3 BESA4

Sekil 8. Tasarlanan sistem tarafindan dogru olarak etiketlenen Benchmark veri setine ait 6rnek goriintiiler
(The sample images of the Benchmark dataset correctly labeled by the proposed system)

Tablo 2. Tasarlanan sistemlerin Benchmark veri seti i¢in basarim sonuglari
(Performance results of the designed systems for Benchmark data set)

Tasarlanan BESA Dogruluk  Duyarlilik  Ozgiillik  Yanlis pozitiforan  Yanlis negatif oran
BESAl %97,80 %96,45 %95,66 0,04 0,03
BESA2 998,92 %94,13 %97,24 0,02 0,05
BESA3 %97,27 %93,87 %96,11 0,03 0,07
BESA4 %99,10 298,36 %99,82 0,01 0,01
9 gorsel olarak incelendiginde, BESA1 ve BESA3 gercek timor bolgesi ile tespit edilen tiimor bolgesinin

mimarilerinin tiimorlerin tespiti kabul edilebilir oldugu,
fakat {rettigi ¢ercevelerin tam olarak da tiimorleri
cerceveleyemedigi goriilmektedir. Bununla beraber, BESA4
ve BESA2 mimarilerinin diger mimarilere oranla ilgili
timorleri daha iyi tespit ettigi irettigi ¢ergevelerden
anlagilmaktadir.

Tablo 3’de verilen sayisal degerler, gorseller ile ilgili olarak
yapilan yorumlart desteklemektedir. Tablo 3°de satirlar
BESA mimarilerini gosterirken, siitunlar ise hesaplanan
sayisal basarim Olgiitlerini gostermektedir. Tablo 2’den
goriilecegi gibi BESA1 i¢in hesaplanan dogruluk, duyarlilik
ve Ozgillik degerleri sirasi ile %96,91, %95,77, %96,80
iken, bu degerler BESA2 i¢in sirasi ile %97,41, %96,92,
%98,54, BESA3 igin %95,20, %94,53, %93,19 ve BESA4
igin ise %98,31, %95,62, %98,43 olarak hesaplanmustir.

Harvard veri setinden 46 adet timorli goriintii egitim igin 19
adet tliimorlii goriinti ise test icin kullanilmugtir. Sekil 10 ve
Tablo 3’de Harvard veri setine ait elde edilen sonuglar sirasi
ile verilmistir. Sekil 10’da goriilecegi lizere tespit edilen
beyin tiimdrleri sar1 bir ¢erceve ile gosterilmistir. Tablo 3’de
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degerlendirilmesi ile elde edilen sayisal sonuglar verilmistir.
Sistemin testi i¢in asil goriintii lizerinde tarama iglemi segici
arama yontemi ile gerceklestirilmistir. Ug farkli test MR
gOriintiisii ve bu goriintiilere uygulanan 4 farkli BESA
mimarisi sonuglar1 Sekil 10’un 1, 2 ve 3 numarali satirlarinda
gosterilmistir. Sekil 10 gorsel olarak incelendiginde, BESA1
ve BESA3 mimarilerinin Trettigi c¢ercevelerin ilgili
tiimorlerin tespiti kabul edilebilir oldugu fakat tam olarak da
cergeveleyemedigi ve kiiciik yapidaki tiimorleri tespit
edemedigi goriilmektedir. Bununla beraber, BESA2 ve
BESA4 mimarilerinin BESA1 ve BESA3 mimarilerine gore
ilgili timorleri daha iyi tespit ettigi goriilmektedir. Fakat
BESA3’de, BESA4’iin tespit ettigi kiicliik tiimorii tespit
edememistir.

Tablo 4’de verilen sayisal degerler, gorseller ile ilgili olarak
yapilan yorumlar1 desteklemektedir. Tablo 4’de satirlar
BESA mimarilerini gosterirken, siitunlar ise hesaplanan
sayisal basarim Olgiitlerini gostermektedir. Tablo 4’den
goriilecegi gibi BESAL i¢in hesaplanan dogruluk, duyarlilik
ve 6zgiilliik degerleri sirast ile %97,31, %94,43, %95,65 iken
bu degerler BESA?2 igin sirast ile %98,12, %95,10, %96,24,
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BESA3 i¢in %97,28, %92,56, %93,11 ve BESA4 igin ise
%98,62, %94,33, %94,74 olarak hesaplanmigtir.

1405



Arn ve Hanbay / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 34:3 (2019) 1395-1408

Girig beyin MR gérimtiileri BESAIL BESA2 BESA3 BESA4

Sekil 9. Tasarlanan sistem tarafindan dogru olarak etiketlenen Rembredant veri setine ait 6rnek goriintiiler
(The sample images of the Rembredant dataset correctly labeled by the proposed system)

Tablo 3. Tasarlanan sistemlerin Rembredant veri seti i¢in performans sonuglari
(Performance results of the designed systems for Rembredant data set)

Tasarlanan BESA Dogruluk  Duyarhlik  Ogzgiillik  Yanhs pozitif oran  Yanlis negatif oran

BESAI %96,91 %95,77 %96,80 0,03 0,04
BESA2 %97,41 %96,92 %98,54 0,01 0,03
BESA3 %95,20 %94,53 %93,19 0,06 0,05
BESA4 %98,31 %95,62 %98,43 0,01 0,04
Girig bevin MR garimtileri BESAL BESA2 BESA3 BESA4

Sekil 10. Tasarlanan sistem tarafindan dogru olarak etiketlenen Harvard veri setine ait 6rnek goriintiiler
(Example MR images of the Harvard dataset correctly labeled by the pronosed system)
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Sekil 11°de, onerilen yontemin gergek tiimorlerle birlikte,
timor olmayip ta timdr olarak belirledigi bazi ornek
goriintiiler verilmistir. Ayrica, daha 6ncede belirtildigi iizere,
timorii belirleyen cergeve eger timorii %80 oraninda
kapsamiyorsa, bu tespitler de dogru pozitif olarak kabul
edilmemistir. Sekil 11-(a,b)’de verilen sonugta, timdriin bir
kismu tespit edilebilmigse de bu tespit orani (piksel sayisi)
%80’in altinda kaldig1 icin bu tespit dogru olarak
degerlendirilmemistir. Ayrica Sekil 11-(c)’den de goriilecegi
lizere, Onerilen sistem tiimorleri tespit etmesine ragmen ayni
zaman da goz ¢ukurlarii da timor olarak tespit ettigi icin
hatali kabul edilmistir.

Kullanilan veri tabanlarina ait tasarlanan BESA’larmn egitim
ve test siireleri Tablo 5°de sunulmustur. Satirlar veri
tabanlarmi gosterirken siitunlar ise tasarlanan BESA
mimarilerine ait egitim ve test siirelerini ifade etmektedir.

Egitim siireleri dakika/saniye cinsinden ifade edilirken test
siireleri ise saniye cinsinden ifade edilmistir. Veri
tabanlarma ait egitim ve test siirelerindeki fark kullanilan
goriintli sayistyla ilgili iken BESA’larda egitim ve test
stirelerin  farklilagmasi1 ise mimarilerin farkli yapilarda
tasarlanmasindan kaynaklanmaktadir.

Onerilen yontemin performans degerlendirmesinin daha iyi
yapilabilmesi amaciyla bu ¢aligsma i¢in kullanilan veri setleri
kullanilarak literatiirdeki yontemler ile karsilastirilmustir.
Elde edilen ortalama dogruluk sonuglari Tablo 6’da
verilmigtir.

Tablo 6’da goriildiigii gibi ii¢ veri seti icin de BESA2 ve
BESA 4 mimarilerinden elde edilen dogruluk oranlart
karsilastirilan her iki ydontemden daha yiiksektir. Diger
yandan Tablo 6’den goriilecegi gibi Amin vd. [1] dnerdikleri

Tablo 4. Tasarlanan sistemlerin Harvard veri setinde basarim 6lgiit sonuglar
(Performance results of the designed systems for Harvard data set)

Tasarlanan BESA Dogruluk  Duyarlilik  Ozgiillik  Yanls pozitif oran _ Yanlis negatif oran
BESA1 %97,31 %94,43 %095,65 0,04 0,05
BESA2 %98,12 %95,10 %96,24 0,03 0,04
BESA3 %97,28 %92,56 %093,11 0,06 0,07
BESA4 %98,62 %94,33 %94,74 0,05 0,05

Sekil 11. Tasarlanan sistemler tarafindan yanlis olarak etiketlenen 6rnek MR gériintiileri
(Example MR images incorrectly labeled by the proposed systems)

Tablo 5. Tasarlanan BESA’larin ¢alisma siireleri (Working time of the designed RCNN)

BESA 1 BESA2 BESA3 BESA4
Veri Setleri Egitim T?st . Egitirp T?st . Egitim T?st . Egitirp T?st .
Siiresi Siiresi Siiresi Siiresi Siiresi Siiresi Siiresi Siiresi
(dk/sn) (sn) (dk/sn) (sn) (dk/sn) (sn) (dk/sn) (sn)
Benchmark  15/12 35,19 17/45 33,25 15/43 35,15 19/26 32,12
Rembredant 11/36 26,22 13/42 29,16 11/56 27,26 15/17 28,11
Harvard 7/25 13,11 8/16 12,13 7/56 12,58 9/26 13,05
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Tablo 6. Onerilen yontemin mevcut yéntemler ile dogruluk oranlarmnin karsilastirilmas:
(Comparison of accuracy rate of proposed method with existing methods)

Veri setleri Amin vd. Nabizadeh vd,  Onerilen Mimariler

[1] [13] BESA1 BESA2 BESA3 BESA4
Benchmark %98,12 %94,52 %97,80 %98,92 %97,27 %99,10
Rembredant  %95,11 %91,14 296,91 %97,41 %95,20 %98,31
Harvard %97,45 %93,28 %97,31 %98,12 %97,28 %98,62

metotlarin ortalama dogrulugu Benchmark ve Harvard veri
setinde BESA1 ve BESA3’e gore daha yiiksek olmasina
ragmen Rembredant veri setinde BESA1l ve BESA3
mimarilerinin  ortalama  dogrulugu daha yiiksektir.
Nabizadeh vd. [13] 6nerdikleri metot ise tasarladigimiz dort
mimarinin ortalama dogruluk degerlerinin  gerisinde
kalmustir.

Bu veriler 1s18inda, Onerilen mimarilerin beyin MR
goriintiilerinden  timor tespitinde etkin  bir  gekilde
kullanilabilecegi goriilmektedir.

5. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu ¢aligmada, beyin MR goriintiilerinden tiimorlii bolgelerin
otomatik olarak tespit edilmesi ig¢in derin 6grenme tabanli
yeni bir yontem Onerilmistir. Yontem temel olarak bes
adimdan olusmaktadir. Ug adet veri seti kullanilarak 6nerilen
mimariler test edilmistir. Yapilan c¢alismada dort farkli
BESA mimarisi kullanilmig ve elde edilen sonuglar hem
gdrsel hem de sayisal olarak degerlendirilmistir. Ug veri seti
kullanildiginda mimarilerin ortalama dogruluk basarimi
BESALI icin %97,34, BESA2 i¢in %98,15, BESA3 i¢in
%96,58 ve BESA4 igin %98,66 olarak hesaplanmistir.
BESA4 mimarisi tasarlanan diger mimarilere oranla daha
basarili  sonuglar {rettigini  gostermistir. BESA4’iin
performansinin, diger mimarilerden daha iyi olmasinin
sebebi, evrisim ve havuzlama katmanlarinin sayisi ve bu
katmanlarda kullanilan filtre boyutu ile kayip ve aktivasyon
katmanlarindaki kullanilan fonksiyonlardan
kaynaklanmaktadir. Onerilen yontemin performansi daha
onceden yapilan benzer ¢aligmalar ile kiyaslanmig 6nerilen
yontemin basarimunin yiiksek oldugu goriilmiistiir. Ileriki
caligmalarda Onceden egitilmis bazi ESA mimarilerinin
altinc1 ve yedinci katmanlarindan elde edilen 6zniteliklerin,
farkli egiticili siniflandiricilar kullanilarak tiimor tespiti
yapilmasi planlanmaktadir.
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