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Ozet

Bilgisayar destekli tan1 (BDT), uzmanlara klinik siire¢teki anormalliklerin tespitinde destek olmaktadir.
Tiimdr, kontrolsiiz hiicre boliinmesi ile biiyliyen bir yap1 olarak, anormal bir durumdur. T1bb1 goriintii elde
etmek i¢in birgok yontem vardir. Bunlardan baslica olanlari; Bilgisayarli tomografi, pozitron emisyonlu
tomografi, tek foton emisyonlu bilgisayarli tomografi, manyetik rezonans goriintiilleme (MRG)’dir. BDT
alaninda en ¢ok calisma yapilan alanlarin basinda MRG gelmektedir. MRG dilimler halinde elde
edildiginden uzmanlarin bu goriintiileri incelemesi zaman alict olmaktadir. Derin 6grenme modellerinden
olan transfer oOgrenmesi, goriintiideki Ozelliklerin dogrudan elde edilmesini saglamaktadir. Bu
motivasyonla, ¢alismada 6zellik miihendisligi ile transfer 6grenmesi algoritmalarindan olan Resnet50 ve
Alexnet, Relieff ve Komsuluk Temel Bilesen Analizi algoritmalari ile optimize edilmistir. Calismada veri
seti olarak Rembrandt veri seti kullanilmistir. Bu veri setinde 130 hastaya ait 610 adet axial bolge MRG
kullanilarak alt1 farkli transfer 6grenmesi modeli iizerinde en basarili modeli belirlemek amaci ile
performans analizi yapilmistir. 610 adet goriintiiniin %60°1 (366 adet MR goriintiisii) egitim igin
kullanilmigtir. Geri kalan %20°si ise dogrulama ve kalan %20’si ise test i¢in kullanilmistir. Yapilan
deneylerde Alexnet ve SVM kullanildiginda 0,28 saniyede MRG dilimi analiz edilmistir. Basari ise %95,9
olarak hesaplanmistir. Alexnet, komsuluk temel bilesen analizi ve SVM birlikte kullanildiginda tiimorlii
dilim 0,36 saniyede belirlenmistir. Basar1 %95 olarak hesaplanmistir. Resnet50 agi1 ile SVM kullanildiginda
tiimorli dilim 0,30 saniyede belirlenmistir. Basar1 ise %93 olarak bulunmustur. Resnet50, Relieff ve SVM
kullandiginda siire 0,318 saniyeye ¢ikmistir. Basar1 ise %96’ya yiikselmistir. Resnet50 komsuluk temel
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bilesen analizi ve SVM kullanildiginda 0,31 saniyede tiimérlii dilim tespit edilmistir. Basar1 ise %96 olarak
bulunmustur. En optimize sonug ise Alexnet Relieff ve SVM’nin birlikte kullanilmasiyla elde edilmistir.
Bu yontemlerin birlikte kullanilmasiyla analiz siiresi 0.27 saniye ve basar1 %98,4 olarak hesaplanmustir.
Alexnet (SVM) modeline Relieff 6zellik segcme algoritmasi uygulanarak basar1 orant %4 oranda artarak
%98,4’e ylikselmis; sistemin test edilmesi i¢in gecen siire ise 0.01 saniye azalarak 0,27 saniyeye
gerilemistir. Onerilen ydntemin beyin tiimdriinii siniflandirma konusunda etkili oldugu icin, gelistirilecek
bilgisayar destekli tespit sistemlerinde uzmana destek mahiyetinde kullanilabilecegi 6n goriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Transfer Ogrenmesi, Ozellik Mithendisligi, Beyin Manyetik Rezonans Gériintiileme.

Abstract

Computer-aided diagnosis (CBT) supports experts in detecting abnormalities in the clinical process. A
tumor is an abnormal condition as a structure that grows by uncontrolled cell division. There are many
methods to obtain medical images. The main ones are; Computed tomography, positron emission
tomography, single photon emission computed tomography, magnetic resonance imaging (MRI). MRI is
one of the most studied areas in the field of CIS. Since MRI is obtained in slices, it is time-consuming for
experts to examine these images. Transfer learning, which is one of the deep learning models, enables the
features in the image to be obtained directly. With this motivation, Resnet50 and Alexnet, which are feature
engineering and transfer learning algorithms, were optimized with Relieff and Neighborhood Principal
Component Analysis algorithms. Rembrandt data set was used as the data set in the study. In this data set,
performance analysis was performed to determine the most successful model on six different transfer
learning models using 610 axial region MRIs of 130 patients. 60% of 610 images (366 MR images) were
used for training. The remaining 20% was used for verification and the remaining 20% for testing. In the
experiments, when Alexnet and SVM were used, MRI slices were analyzed in 0.28 seconds. Success was
calculated as 95.9%. When Alexnet, neighborhood principal component analysis and SVM were used in
combination, the tumor slice was determined in 0.36 seconds. Success was calculated as 95%. Using SVM
with the Resnet50 network, the tumor slice was detected at 0.30 seconds. Success was found to be 93%.
When using Resnet50, Relieff and SVM, the time increased to 0.318 seconds. Success has increased to
96%. Using the Resnet50 neighborhood principal component analysis and SVM, tumor slices were detected
in 0.31 seconds. Success was found to be 96%. The most optimized result was obtained by using Alexnet
Relieff and SVM together. By using these methods together, analysis time was calculated as 0.27 seconds
and success was calculated as 98.4%. By applying the Relieff feature selection algorithm to the Alexnet
(SVM) model, the success rate increased by 4% to 98.4%; the time taken to test the system decreased by
0.01 seconds to 0.27 seconds. Since the proposed method is effective in classifying brain tumors, it is
anticipated that it can be used to support the expert in computer-aided detection systems to be developed.

Keywords: Transfer Learning, Feature Engineering, Brain Magnetic Resonance Imaging.
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1. GiRiS

Bilgisayar Destekli Tespit Sistemleri (BDT) MR goériintiilerinden (MRG) beyin tiimoérlerini tespit
etmede sik¢a kullanilmaktadir. Uzmanlarin direkt olarak MRG’leri incelemekte oldugu manuel tespit
sistemlerinde, goriintiilerdeki tiimor uzman tarafindan tespit edilerek, tiimoriin biiyiikliigiline, yapisina ve
tirline gore tedavi planlanmaktadir. Manuel incelemeler, direkt olarak uzman hekimin tecriibesine ve
yorumlamasina bagli oldugu igin erken teshis ve teshisin giivenilirligi acisindan problemlidir. Bunlara ek
olarak belirli bir biiyiikliigiin altindaki tiimdorler de teshis sirasinda gozden kacabilmektedir. Arakeri ve
arkadaslarinin yaptig1 ¢aligmada, radyologlar tarafindan yapilan dogru teshis basarisinin %75 oraninda
oldugu vurgulanmaktadir. Bu sebeple doktorlar ve radyologlarin 6zellikle tiimorlit MRG dilimlerini yiiksek
basari ile tespit edebilecek bir BDT sisteme ihtiya¢ duymaktadir.

Bu calismada, beyin MR goriintiilerindeki dilimlerin siniflandirilmasinda derin 6grenme tabanl bir
bilgisayar destekli tespit sistemi gelistirilmistir. Calismada transfer 6grenmesi algoritmalarindan olan
Resnet50 ve Alexnet, Relieff ve Komsuluk Bilesen Analizi (NCA) algoritmalar ile optimize edilmistir.
Veri seti olarak REMRANDT veri seti kullanilmistir [1]. Bu veri setinde bulunan 130 hastaya ait 610 adet
axial bolge saglikli ve tiimorlii MRG kullanilarak alt1 farkli transfer 6grenmesi modeli tizerinde en basarilt
modeli belirlemek amaci ile performans analizi yapilmistir Yapilan deneylerde; saglikli ve tiimdrlii siniflara
ait 6znitelikler, Alexnet ve Resnet50 modelleri ile elde edilmistir.

Deneysel sonuclarda elde edilen en basarili sistem ise; Alexnet, Relieff ve SVM’nin birlikte
kullanildig1 sistem olarak saptanmistir. Alexnet ve SVM modeline, Relieff 6zellik se¢gme algoritmasi
entegre edilerek olusturulan bu siiflandirma sisteminde basar1 orani; %98,4; smiflandirma siiresi ise
0,2851 saniye olarak elde edilmistir.

Gelistirilen modelde, diger akademik calismalardan farkli olarak, Alexnet transfer 6§renmesi ve
SVM metodunun kullanildigi siniflandirma sistemi, Relieff 6zellik se¢me algoritmasi kullanilarak optimize
edilerek hibrit bir siniflandirma algoritmasi ortaya konulmustur. Gelistirilen model ile elde edilen MRG
smiflandirma sonucu uzmana sunularak, uzmanin, sadece patolojik birer bulgu olan MR goriintiilerinde,
timorlii bolgenin yerini en dogru ve kisa siirede tespit etmesi amaglanmistir. Bu sayede; yliksek basari
oraninda ve kisa stirede tespit edilip siniflandirilan MR goriintiileri ile tiimor teshisinde zaman kazanarak,
gozden kagabilecek durumlar ortadan kaldirilip, erken teshis siirecine katkida bulunulmasi hedeflenmistir.

2. iLGILI CALISMALAR

MRG tiimérlerin varligimi veya ozelliklerini belirlemek i¢in doktorlar tarafindan yaygin olarak
kullanilmaktadir [2]. Timor teshis siiresi ve siniflandirilma dogrulugu doktorun deneyimine ve bilgisine
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baglhidir [3]. Bu nedenle, otomatik ve kusursuz ¢alisan bir tiimor tespit sistemi kullanmak, uzmana yardimci
olmak i¢in son derece onemlidir. Bu sebeple son yillarda bu alanda ¢ok sayida calisma yapilmistir.
Sompong ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢alismada [4], hibrit bir sistem olarak bulanik c-ortalama
kiimeleme algoritmasi ve hiicresel otomat temelli beyin tiimorii boliitleme yontemi sunulmustur.
Performans degerlendirmesi i¢in Brats2013 veri kiimesi kullanilan ¢alismada, 6z nitelik ¢ikarimi igin gri
seviye ortak olusum matrisi (GLCM) ve geleneksel segmentasyon algoritmalari kullanilmistir.

Muhammed Nazir ve arkadaslart beyin MRG’lerini Oncelikle filtreleyerek giiriiltiiden
temizlemislerdir. Daha sonra, her goriintiiniin ortalama renk momenti itizerindeki 6zniteliklerini elde
etmislerdir. Cikarillan oOzellikleri yapay sinir ag1 (YSA) ile smiflandirmislardir. Calismalarinda
siniflandirma basar1 oran1 %91.8 olarak elde edilmistir [5]. Muhammed Sajjad ve ark. Yaptiklar1 ¢alismada
beyin tiimoriiniin siniflandirilmasi igin 6ncelikle MRG’lerden béliitleme ile tiimor bolgesi segilmistir. Daha
sonra, Onerilen Evrisimsel Sinir Agr (CNN) modeli ile simiflandirma islemi gergeklestirilmistir.
Smiflandirmadaki basar1 %94.58 olarak elde edilmistir [6].

Kanmani ve digerleri MRG’leri siniflandirmak i¢in esik tabanli bolge optimizasyonu (TBRO)
yontemini kullanmiglardir. TBRO ile yapilan segmentasyon islemi sonrasinda basar1 orant %96.57 olarak
elde edilmistir [7].

Praveen ve arkadaslar1 MRG’den tiimdr tespiti i¢in ¢ok asamali bir yaklasim Onermislerdir. Bu
yaklagimin ilk adimi, goriintii filtrelemeyi icermektedir. Bu islem sirastyla goriintii kirpma, 6lgekleme ve
histogram esitleme yontemlerini icermektedir. Daha sonra 6zellik ¢ikarma islemi, GLCM kullanilarak
yapilmstir. On isleme adimindan sonra tiimérlii goriintiiler Rastgele Orman ydntemiyle smiflandirilmistir.
Degerlendirmede toplam 120 hasta verisi kullanilmig ve gelistirilen modelin siniflandirma dogrulugu
%87,62 olarak saptanmistir [8].

Ibrahim ve arkadaslar1 tarafindan yapilan c¢alismada MR goriintiileri, CNN  kullanilarak
siniflandirilmistir. Egitim verileri olarak CIPR veri tabanindaki veriler kullanilmistir. Gelistirilen modelde
kullanilan her bir goriintiiniin boyutu 3x58’dir. Elde edilen sonuglar ile birlikte, Stniflandirma dogrulugu %
96.33 olarak ortaya konmustur [9].

Shiu Kumar ve digerleri beyin tiimorlerinin siniflandirilmasinda uzun kisa siireli bellek (LSTM) ag1
ve makine 6grenme yontemleri kullanmislardir. Calismalarinda en iyi siniflandirma basaris1 %78.33 olarak
elde edilmistir [10].

Yal¢in ve Razavi, onerdikleri CNN modeli ile bitkileri siniflandirmislardir. Onerilen mimari 5
katmanli konviiliisyon ve 3 tam baglant1 katmanlarindan olusmaktadir. Modellerde 6nceden egitilmis bir ag
kullanilmaktadir. Elde edilen sonuglara gére onerilen model %97.04 oraninda bir basariya ulagmigtir [11].

Onerilen yontemde ise 610 adet axial bolge beyin MRG’leri saglikli ve timérlii olmak {izere
siniflandirilmak istenmistir. Bu sebeple kullanilan Alexnet ve Resnet50 transfer algoritmalarina entegre
edilen Relieff ve NCA 06zellik segme algoritmalart sayesinde alti farkli siniflandirma sistemi modeli
olusturulmus, sistemlerin basarimlarina ait performans analizi yapilmistir. Elde edilen sonucglara gore
Alexnet transfer 6grenmesi algoritmasin, Relieff 6zellik segme algoritmasi ile optimize edilmesiyle
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olusturulan sistem en basarili model olarak saptanmistir. Bu modelde smiflandiric1 olarak SVM
kullanilmistir. Sisteme ait bagsarim oran1 %98,4 olarak saptanmistir. Test i¢in harcanan stire ise 0,28 saniye
olarak tespit edilmistir.

3. MATERYAL VE YONTEM

BDT sistemleri, 6zellikle medikal alanda bir¢ok uygulama i¢in gorlintii anlama, 6zellik ¢ikarma,
analiz ve yorumlamada 6nemli bir rol oynar. Tip biliminde doku siniflandirmasi, tiimdrlerin lokalizasyonu,
timor hacmi tahmini, kan hiicrelerinin tanimlanmasi, cerrahi planlama ve goriintii kayd: gibi yaygin
uygulamalara sahiptir. Bu c¢alismada kullanilan Alexnet ve Resnet50 transfer 6grenmesi algoritmalari,
Relieff ve NCA o6zellik se¢im algoritmalar1 kullanilarak optimize edilmis ve MRG’ler saglikli ve tiimorlii
olmak iizere siniflandirilarak sonuclar karsilastirilmistir. Calismanin akis diyagrami sekil 1°de verilmistir.
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Sekil 1. Calismaya ait akis diyagrami.

MR goriintiilerini iceren veri seti, iki farkli yontem olan AlexNet ve Resnet50 modelinde
kullanilmaktadir. Her bir modelde 6ncelik olarak, AlexNet ve Resnet50 modellerinden elde edilen 6znitelik
vektorleri ile smiflandirma islemleri gergeklestirilmistir. Siniflandirict olarak her modelde SVM
siniflandiricist kullanilmistir. Ardindan elde edilen 6znitelik vektorleri dncelikle Relieff, ardindan NCA
ozellik se¢me algoritmalarina uygulanarak, ortaya cikan siniflandirma sonuglart karsilastirilmistir.
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Calismada kullanilan veri seti, literatiirde kullanilan ve bilimsel arastirmalara acgik National Institutes of
Health (NIH) kanser goriintiileme arsivinde bulunan Rembrandt veri setinden elde edilmistir. Sekil 2°de
veri setine ait 6rnek goriintiiler verilmistir.

(b)

Sekil 2. Calismada kullanilan veri setine ait saglikli (a) ve tiimorli (b) beyin MR goriintiileri.

Veri setinde 130 hastaya ait 610 adet (295 saglikli ve 315 tiimorlii) aksiyal bolge beyin MRG’si
bulunmaktadir. MRG verileri, hold-out yontemi ile %60’1 egitim (366 adet MR goriintiisii), %20’si
dogrulama (122 adet MR goriintiisii) ve %20’si test (122 adet MR goriintiisii) olmak iizere rastgele
béliinmiistiir. Ozellikle test icin kullanilacak verilerin, daha énce sistemin karsilasmadig: veriler olmasina
dikkat edilmis, bu sayede gelistirilen derin 6grenme modellerinde ortaya ¢ikacak overfitting (ezberleme)
ihtimali ortadan kaldirilmastir.

Cahsmada Kullanilan Derin Ogrenme Mimarileri ve Optimizasyon Algoritmalar
Alexnet ve Resnet50 Transfer Ogrenimi Algoritmalar

Transfer 6grenmesi (Transfer Learning), daha onceden bir problem ¢oziimii i¢in egitilen derin
ogrenme modelinin, temel yapisini koruyarak; yeni bir problem i¢in uyarlanmasini inceleyen 6grenme
yaklagimidir. Gergek hayatta bir insan karsisina ¢ikan bir problemin ¢oziimii i¢in nasil gegmis
tecriibelerinden yardim aliyorsa, transfer 6grenmesi de temelde insanin bu yetenegini taklit etme amaciyla
ortaya ¢ikmigtir. Sekil 3°de transfer 6grenmesine ait akis semasi verilmistir.
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r Giirev A

Bilgi tramsferi

r Giirev B

Mimari ve madel parametreleri

Sekil 3. Transfer 6grenimi akis diyagrami.

Sekil 3’de gosterildigi gibi, transfer 6grenmenin geleneksel makine 6grenme algoritmalarindan farki;
bir problemi ¢6zmek i¢in, daha 6nce benzer problemi ¢ézmede kullanilan mimariden kazanilan bilgiler
kullanilir. Calismada daha 6nceden 6zellikle siniflandirma problemleri i¢in egitilmis ve basarili sonuglar

elde etmis; Alexnet ve Resnet50 transfer 6grenme algoritmalar1 kullanilmistir.

Alexnet Transfer Ogrenimi Algoritmasi

Alexnet, Krizhevsky ve arkadaslar1 tarafindan 2012 yilinda olusturulmustur. Goriintii siniflandirma
alaninda kullanilan ilk biiyiik 6l¢ekli derin ag modelidir.Diger derin 6grenme modellerinin aksine, bu
mimaride; konvoliisyon ve havuzlama katmanlar1 paralel olarak birbirine bagli modiiller seklinde
kullanilmistir. Bu sayede katmanlar1 yiginlayarak ve ¢ok sayida filtre ekleyerek meydana gelen mimarilerde
ortaya ¢ikan bellek maliyetlerinin oniine gecilmistir [12]. Alexnet ILSVRC 2012’de ImageNet veri setinde
%16.4’°1ik ilk 5 hata orani ile en basarili sonucu elde etmistir. Sekil 4’de AlexNet’in ag mimarisi verilmistir.

e — —
it it
= =3 =
= = =

5 & & &

s= g 2| g |5
= = =
- - =
s = 2
= = bl
ot =

Conv & ReLu
Conv & RelLu

4

—

i
Fe

| —

Sekil 4.Alexnet’in ag mimarisi.
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Resnet50 Transfer Ogrenimi Algoritmasi

Calismada kullanilan ResNet50 [13] suana kadarki tiim mimarilerden daha derin olarak tasarlanan bir
mimaridir. 152 katmandan olusmaktadir. Bu mimari Residual bloklardan olusmaktadir. Sekil 5’te Resnet50
derin 6grenme modeline ait ag mimarisi verilmistir.

Oznitelik cikarim

Resnet50 derin G&renme modeli

Giris

giriintilsd n— SVM *. fe y
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E

Sekil 5. Resnet50 derin 6grenme modeli ag mimarisi

Relieff ve NCA Ozellik Se¢me Algoritmalari

Ozellik segimi kisaca, bir smifa ait olan ve derin 6grenme modelleri ile elde edilen &zelliklerin alt
kiimesini olusturarak, temel ozellik vektoriine esdeger ve daha islevsel, boyut olarak daha kiigiik bir
oznitelik vekoriiniin olusturulmasidir. Ozellik segim algoritmalari genel olarak; filtre tipi, sarici tip ve
gomiilii tip olmak tizere {i¢ farkl tiire sahiptir. Bu calismada kullanilan Relieff ve NCA o6zellik se¢im
algoritmalart filtre tipi 6zellik se¢im algoritmasidir.

Relieff 6zellik se¢im algoritmasi,yaniti tahmin etmek i¢in gozlemler arasinda ¢ift mesafeler kullanan,
mesafeye dayali denetimli modeller igin, 6zellik 6nemini tahmin etmekde en iyi sonucu verir [14]. Bu
algoritma, y cok sinifli kategori igeren bir degisken oldugu durumda; 6zellik belirleyicilerinin agirliklarini
bulur. Algoritma, ayni siifa ait komsu degiskenlere farkli degerler atayan tahmincileri devre dis1 birakir.
Buna karsilik farkli siniflara ait degiskenlere farkli degerler atayan tahmincileri ise egitime dahil eder.

Komgsuluk bileseni analizi (NCA) 06zellik se¢cim algoritmasi, regresyon ve smiflandirma
algoritmalarmin tahmin dogrulugunu en st diizeye ¢ikarmak amaciyla 6zellikleri segmek i¢in parametrik
olmayan bir yontemdir.
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Bu c¢alismada, Alexnet ve Resnet50 derin 6grenme aglarindan elde edilen Oznitelik vektorlerine
uygulanacak 6zellik secim algoritmalar1 olarak, 6zellikle giiriiltiilii goriintiilerdeki yiliksek basarilar1 goz
Oniine alinmasindan dolay1 Relieff ve NCA algoritmalar1 uygun goriilmiistiir (Kononenko ve Igor, 1994).
Bu sayede tahmin performansini iyilestirmek ve daha hizli bir sonug elde edebilmek amaglanmaistir.

SVM ile Stmiflandirma

Onerilen modelde smiflandirici olarak SVM(Support Vector Machine) kullamilmistir. SVM
siniflandirma konusunda kullanilan oldukga etkili ve basit yontemlerden birisidir. Siniflandirma igin bir
diizlemde bulunan iki grup arasinda bir sinir ¢izilerek iki grubu ayirmak miimkiindiir. Bu sinirin ¢izilecegi
yer ise iki grubun da iiyelerine en uzak olan yer olmalidir. iste SVM bu smirin nasil gizilecegini belirler.
SVM’ler hicbir parametre almayan siniflayicilardir.Dagilim hakkinda herhangi bir 6n bilgi veya varsayim
yoktur. Egitim setlerinde girdi ve ¢iktilar eslenir. Egler araciligiyla test setlerinde ve yeni veri setlerinde
girdi degiskenini siniflayacak karar fonksiyonlari elde edilir.

Cahismada Gelistirilen Derin (")grenme Modellerinin Test Edilmesi

Derin 6grenme modellerinin egitiminde kullanilan veri setlerinin kaliteli, ¢esitli, genis ve sayisal
anlamda yeterli olmasi; ag basarimini1 dogrudan etkilemektedir. Gelistirilen modelin giivenilirligi, probleme
uygun segilen derin 6grenme modelinin egitilmesi ve ardindan egitilen modelin test edilmesi ile
oOlciilebilmektedir. Test islemleri sonucunda elde edilen basarim oranlari, hem modelin giivenilirligi hem
de egitilen modelde var olan temel problemler hakkinda kullaniciya bilgi aktarabilmektedir.

Gelistirilen modelde, test seti icinde bulunan goriintiilerin sistemin daha once hi¢ karsilasmadigi
gorlintiilerden olusmasina dikkat edilerek, ezberleme (overfitting) ihtimalinin ortadan kaldirilmasi
hedeflenmistir. Bu sebeple derin 6grenme modellerinde kullanilacak olan veri seti hold-out yontemi ile
egitim,dogrulama ve test olmak tizere 3’e ayrilmistir. Test islemleri sonucunda modellerin performanslarin
karsilagtirmak i¢in karmasiklik matrisleri kullanilmistir.

Karmasiklik matrisleri, siniflandirma modellerinin performans temsilleridir. Martis, test edilen
verilerin ger¢ek sonuglara kiyasla dogru veya yanlis siniflandirilmis veri sayisini gosterir. Karmasiklik
matrisini degerlendirme araci olarak kullanmanin avantajlarindan birisi de daha ayrintili analizlere izin
vermesidir. Calismada elde edilen karmasiklik matrisleri 2x2 seklindedir. Burada 2 siif sayisinmi
belirtmektedir.Elde edilen test sonuglarina ait karmaksiklik matrisleri sekil 6’da verilmistir.
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Sekil 6. Deneysel caligmalara ait elde edilen karmagiklik matrisleri.

Sekil 6 da verildigi gibi, alti farkli transfer 6grenmesi modelinin siniflandirma performanslar
karsilagtirilmistir. Elde edilen sonuglara gore en basarili model Alexnet (Relieff+SVM) modeli olarak
saptanmistir. Modele ait basarili siniflandirma orani1 %98,4 olarak elde edilmistir. Bu sonuglar ile birlikte
Alexnet derin 6grenme modelinin Relieff 6zellik segme algoritmasi ile optimize edilerek elde edile basari
orani, temel Alexnet transfer 6grenimi algoritmasit ve SVM kullanilarak simiflandirilmasi ile elde edilen
basar1 oranindan yaklasik %3,5 daha basarili bir siniflandirma elde edilmistir. Cizelge 1°de ¢aligsmalara ait
dogrulama degerleri ve test siireleri verilmistir.
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Cizelge 1. Elde edilen deneysel sonuglara ait dogrulama degerleri ve test siireleri.
Disarida

twtma Capraz do_gru_lama Test s_iiresi
(Cross-validation) (Saniye)
(Hold-out)
Alexnet(SVM) 0,959 0,9481 0,3204
Alexnet(Relieff+SVM) 0,9754 0,9757 0,2851
Alexnet(NCA+SVM) 0,9672 0,959 0,3337
Resnet50(SVM) 0,9486 0,9309 0,5769
Resnet50(Relieff+SVM) 0,9672 0,9372 0,3124
Resnet50(NCA+SVM) 0,9508 0,9563 0,3614

Cizelge 1°de verildigi gibi, deneysel sonuglar ile birlikte, test islemleri i¢in gegen siireler goz dniinde
bulunduruldugunda en basarili model Alexnet (Relieff+SVM) olarak belirlenmistir. Modele ait test icin
gecen stire 0,2851 saniyedir.

4. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu calismada gelistirilen derin 6grenme tabanli siniflandirma sistemi ile literatiir ¢aligmalar1 da
incelendiginde basarili ve hizli bir sistem Onerilmistir. Mevcut transfer 6grenmesi algoritmalarindan olan
Alexnet ve Resnet50 modelleri, Relieff ve NCA ozellik segme algoritmalar1 ile optimize edilmistir.
Optimize edilen modellerden elde edilen 6zellik vektorleri soft-max katmani yerine SVM siniflandiricisina
uygulanmig ve sonuglar karsilastirilmistir. Alt1 farkli deneysel sonuca ait elde edilen sonuglar karmasiklik
matrisleri ve onlara bagl degiskenler ile degerlendirilip analiz edilmistir. Ortaya ¢ikan deneysel sonuglar
ile birlikte optimizasyon islemi 6zellikle Alexnet transfer 6grenimi algoritmas: ve Relieff 6zellik segme
algoritmasinin birlikte kullanildig1 model ile en basarili sonug elde edilmistir.

Ozellik optimizasyon islemi gerceklestirilen derin 6grenme modelinden elde edilen &znitelikler
SVM smiflandiricist kullanilarak siniflandirilmistir. Sisteme ait basarim temel Alexnet ve SVM modeline
gore yaklasik %3,5 artarak %98,4’e yiikselmis; test islemi i¢in gegen siire ise yaklasik 0.04 saniye kisalarak
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0.28 saniyeye gerilemistir. Cizelge 2’de literatlirde yapilan ¢alismalara ait 6rnekler ve onerilen yontemin
karsilastirilmasi verilmistir.

Cizelge 2. Literatiirde yapilan ¢aligmalar ve basar1 oranlart.

Kullanici Timor
Calisma Kullanilan Metodoloji etkilesim algilama
diizeyi basarisi
Muhammed nazir vd. Yapay sinir aglar Otomatik %91,8
Kanmani vd. Esik tabanl: bolge Otomatik 9696,57
optimizasyonu
Praveen vd. GLCM ve Rastgele orman Otomatik %87,62
Ibrahim vd. CNN Otomatik 9%96,33
Shiu Kumar LSTM Otomatik %78,33
Yalcin ve Razavi CNN Otomatik %97,04
Onerilen yontem Alexnet ve Re“?ff ozellik Otomatik %98,4
secme algoritmast

Cizelge 2°de verilen calisamalar ile birlikte 6zellikle derin 6grenme modelleri ile 6neriken yontemin
karsilagtirildiginda; gelistirilen modelin basaris1 goriilmektedir.

Bu sonuglar ile birlikte gelistirilen sistem, uzmana MRG dilimlerini incelemede ve yorumlamada
destek olabilecek bir sistemtir. Ileride gelistirilecek BDT sistemlerinde kullanilarak yiiksek basari oran1 ve
diisiik hizda teshisi ile birlikte uzmana yardimei1 olarak hem tedavinin dogru planlanmasi hem de erken
teshis konusunda olusabilecek zaman kayiplarinin 6niine gegilmesi dngoriilmektedir.
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