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Ozet— Artan niifus ile birlikte her gegen giin daha fazla insan beyin tiimoriinden etkilenmektedir. Diger hastaliklar ile
kiyaslandiginda beyin tiimoriiniin 6liim orami ¢ok daha yiiksektir. Ayrica beyin tiimorii hastaligina yakalanan bireyler
giinliik yasamlarinda 6nemli zorluklarla karsilagmaktadir. Beyin tiimoriiniin tanis1 doktorlar i¢in zorlu bir siirectir. Teghis
asamasinda doktorlarin karsilastigi zorluklar ve bu sorunlarin iistesinden gelmek adina bir ¢ézliim 6nerisi olarak, beyin
MR goriintiilerinin otomatik segmentasyonunu saglayacak bir modelin tasarlanmasi hedeflenmistir. Bu ¢aligmada beyin
MR goriintiilerinin segmentasyonundaki zorlugu agmak i¢in topluluk 6grenimi yontemi kullanilmistir. Topluluk 6grenimi
yonteminde derin 6grenme tabanli dikkat mekanizmali u-net ve u-net modelleri kullanilmistir. Bu yontem ile iki farkli
modelden gelen tahmin degerlerinin ortalamasinin alinmasi1 ve daha kararli bir modelin gelistirilmesi amaglanmigtir.
Model egitimi igin BRATS veri setinin 2018, 2019 ve 2020 versiyonlar1 kullanilirken, model testleri i¢in 2017 versiyonu
tercih edilmistir. Veri setindeki dengesiz simif dagilimi problemine ¢6ziim olarak farkli veri 6n isleme adimlari
kullanilmustir ve topluluk 6grenimi modeli ile beyin MR gériintiilerinin segmentasyon problemi ele alinmustir. Elde edilen
topluluk 6grenimi yontemi ile BRATS2017 veri seti tizerinde %87,33 ortalama zar skoru, %81,74 nekrotik sinifi zar
skoru, 991,57 6dem sinifi zar skoru, %76,03 artirilmig timor sinifi zar skoru, %99,96 arka plan sinifi zar skoru ve Tiim
Timor (TT), Cekirdek Timor (CT) ve Artirtlmis Tiimor (AT) igin sirasiyla %83,11, %78,88 ve %76,03 zar skoru elde
edilmistir.

Anahtar Kelimeler— segmentasyon, timér, derin 6grenme, u-net, goriintii isleme, normalizasyon, topluluk 6grenimi

Brain Tumor Segmantation With Deep Learning *

Abstract— With the increasing population, more and more people are affected by brain tumors every day. Compared to
other diseases, the death rate of brain tumors is much higher. In addition, people suffering from brain tumor disease have
important difficulties in their daily lives. The diagnosis of brain tumors poses a challenging process for medical
professionals. To address the difficulties faced by doctors during the diagnostic phase and propose a solution, the objective
is to design a model that enables the automatic segmentation of brain MR images. In this study, Ensemble learning method
was used to overcome the difficulty in segmentation of brain MRI images. Deep learning base attention u-net and u-net
models were used in ensemble learning method. The aim is to develop a more stable model by averaging the prediction
values from two different models. While the 2018, 2019 and 2020 versions of BRATS dataset were used for model
training, the 2017 version was preferred for model testing. With different data preprocessing steps and ensemble learning
model, the difficulty of segmentation of brain MR images has been overcome on imbalanced dataset. With the ensemble
learning method created, 87.33% average zar score, 81.74% necrotic class zar score, 91.57% edema zar score, 76.03%
enhancing zar score, 99.96% background class zar score and zar score of 83.11%, 78.88% and 76.03% for Whole Tumor
(WT), Tumor Core (TC) and Enhancing Tumor (ET) were obtained on BRATS2017 dataset.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Beyin, sinir sisteminin merkezi olarak hizmet eden bir
organdir. Her insanin beyni komplike bir yapiya sahiptir,
bilgiler beyin tarafindan cagrilir toplanir ve degerlendirilir.
Beyin veya omurilikte anormal bir hiicre biiylimesi
sonucunda olusan kitlelere beyin tiimorii denilmektedir.
Beyin tiimorii giliniimiizde yaygin olarak goriilen bir
hastalik tiirtidiir. Dogrudan beyin iizerinde meydana gelen
zararll timor hiicreleri insanlarin yasamlarini da olumsuz
etkilemektedir. Beyin timdrii ile miicadele eden hastalarda
norolojik semptomlar sebebiyle hareket bozukluklari,
denge kaybi, kas gii¢siizliigli, duyu kaybi, konusma
glicligli gibi belirtiler ortaya c¢ikabilmektedir. Beyin
tiimorliniin  teshisi ve tedavisi i¢in doktorlar beyin
manyetik rezonans (MR) goriintiilerini incelemektedirler.
MR goriintiileri degerli tamamlayic bilgiler saglamaktadir
ve beyin tiimorii segmentasyonunun performansini énemli
Olciide artirmaktadir [1]. Beyin tiimorii hastaliinda 6lim
orani ¢ok yiiksektir, Cin’de beyin timdriinden 6len insan
sayist yillik 50,000 ile 100,000 arasindadir [2]. Amerikada
her yil 80,000 kiside beyin tiimorii teshis edilmektedir [3].
Beyin tiimorii insanlar agisindan ¢ok onemli bir hastalik
oldugundan tizerinde birgok ¢alisma yapilmaktadir.

Beyin tiimorlerinin tanis1 genellikle MR veya bilgisayarlt
tomografi (BT) gorintiileri ile konulmaktadir. Beyin
tlimorii tan1 siirecinde uzman bir néroloji doktoruna ihtiyag
duyulmaktadir. Tedavi yoOntemleri tiimoriin tipine,
boyutuna ve konumuna gore degismektedir.

Beyin tiimoriiniin tanisi olduk¢a zorlu bir siirectir, tani
esnasinda tiimoriin boyutu ve konumu manuel olarak
dikkatlice tespit edilmelidir. Bazi timorlerin boyutu
kiigiiktiir ve belli bir goriintiileme teknigi ile net bir sekilde
goriintiilenemeyebilir. Ayrica bazi timérlerin iyi veya kotii
huylu olmasi da goriintiileme sonuglarini
etkileyebilmektedir.

Beyin MR goriintiilerinin dogru ve giivenilir bir sekilde
segmentasyonun yapilmas: kanser teshisinde kritik rol
oynamaktadir [4]. Beyin tiimorii hastaliginin teshis ve
tedavi siireclerindeki olasi hatalar insanlarin 6limii ile
sonuglanabilir.

Beyin MR gorintiilerinin yapay zeka destegiyle otomatik
olarak segmente edilmesi hastaligin teshisi ve tedavisi
agisindan son derece kritiktir. Bu nedenle saglik alaninda
hatalart minimuma indirmek amaciyla yapay zeka
kullaninmi giderek artmaktadir. Bu yaklagim, uzman doktor
isgiicine olan ihtiyaci azaltmanin yani sira beyin MR
goriintiilerinin  dogru bir sekilde segmentasyonunu
saglamaktadir. Bu arastirma caligmasinin amaci Sekil 1°de
gorildiigii tizere beyin MR goriintiisiinii otomatik olarak
tarayip, beynin farkli boliimlerinde hangi tiimor siifinin
bulundugunu otomatik olarak segmente edecek ve Sekil
2’de goriildiigii tizere doktorlar tarafindan verilecek beyin
MR goériintiilerinin  segmentasyonunu yapip doktorlara
sonuglari iletecek model elde etmektir.
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Sekil 1. Beyin MR goriintiilerinin segmentasyon siireci
(Segmentation process of brain MR images)

Bu ¢aligmanin diger ¢aligsmalardan ilk farki, Brain Tumor
Segmentation (BRATS) veri setinin 2018, 2019 ve 2020
versiyonlart ile derin 6grenme modelinin egitilip, 2017
versiyonu ile testler yapilmasidir. Bu sayede modelin hi¢
gormedigi bir versiyon iizerindeki basaris1  test
edilmektedir. Ikinci farki ise veri 6n isleme adiminda
dengesiz siif dagilimi problemini ele almasidir.

O BEYIN MR

KULLANICI

ekil 2. Segmentasyon modelinin sonug iiretmesi
g Y
(Segmentation model outcome producing)

Bu c¢alismada 4 adet amacimiz bulunmaktadir. Calismanin
hedefleri su sekilde 6zetlenebilir:

e Farkli derin 6grenme yontemlerini kullanarak
beyin MR  goriintiilerinin  segmentasyon
problemini ¢6zmek

e Beyin timori hastaliginin
asamasinda uzman doktorlara
saglamak

e Dengesiz veri dagilimma sahip beyin MR
gOrlintiisii veri seti i¢in Ozel veri On isleme
adimlar1 kullanarak derin 6grenme yontemlerinin
basar1 oranini artirmak

e Beyin MR goriintiilerini segmente
hastalarin tedavi siire¢lerine destek olmak

tan1  ve teshis
dogru bilgi

ederek

Bu calismanin ana katkilari asagida 6zetlenmistir.

e Beyin MR goriintilerinin
otomatiklestirilmektedir.

e Beyin MR goériintiilerinin segmentasyon islemi
otomatiklestilerek hastaligin tanis1 ve teshisinde
harcanan siire kisaltilmaktadir.

e Doktorlar tarafindan hataya agik sekilde manuel
olarak yapilan segmentasyon isleminin daha
dogru ve giivenilir olmasi saglanmaktadir.

e Doktorlarin teshis ve tan1 asamasinda daha az

segmentasyonu

zaman  harcayarak  hastaligin  tedavisine
yogunlagmasini saglamaktadir.
® Hastalarin tedavi siirecine katkida bulunarak

iyilesme oranini artirmaktadir.
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2. LITERATUR TARAMASI (LITERATURE REVIEW)

Yapay zeka alaninda yapilan ¢aligmalarda derin 6grenme
yontemleri yaygin olarak kullanilmaktadir. Cok biiyiik
miktarda veri iireten kaynaklarin artmasi ile birlikte derin
o0grenme yontemleri giderek 6nem kazanmaktadir. Saglik
alaninda da giiniimiizde ¢ok biiyiik veriler iiretilerek ¢esitli
derin 6grenme yontemleri ile bazi hastaliklara ¢6ziim
aranmaktadir, beyin tiimorii de bu hastaliklardan birisidir.
Giinlimiiz diinyasinda beyin tiimoérii birgok insanda
goriilmektedir, beyin timdriinden etkilenen insan sayist
yas ve cinsiyet farketmeksizin giin gegtikge artmaktadir.
Beyin MR  gorlntillerinin = dogru  bir  sekilde
segmentasyonunun yapilmasi beyin tiimoriiniin tan1 ve
tedavisi icin Onemlidir [5]. Derin 6grenme yontemleri
kullanilarak beyin tiimorii {izerinde ¢esitli ¢aligmalar
gerceklestirilmigtir.  Zhang ve ark. [5] modalite
gesitlerinden farkli  ve tamamlayict  Ozniteliklerin
¢ikarilmasini ve birlestirilmesini i¢eren derin Ogrenme
yontemi 6nermistir, ¢alisma kapsaminda BRATS2021 veri
seti kullanmistir. Huang ve ark. [6] literatiirdeki beyin MR
goriintiilleri lizerine yapilan yapay zeka calismalarini
incelemigtir, inceleme sonucunda bu alanda yapilan
calismalarin  son yillarda arttigini, fakat yapilan
caligmalarin klinik ortamlardaki pratige adopte olmast
gerektigi sonucunu elde etmistir. Wang ve Chung [7] beyin
MR goriintiilerinin segmentasyonu i¢in hibrit bir Evrigimli
Sinir Ag1 (ESA) modeli dnermistir, ¢alismay1 BRATS2019
veri seti ile gergeklestirmistir, veri setindeki dengesiz sinif
dagilim1 problemini ¢6zmek i¢in ise dinamik odak kayip
fonksiyonu onermistir. Jiang ve ark. [2] Cift Akis Kod
Co6zmeli U-net ismini verdikleri ESA mimarisi ile U-net
mimarisini kombinledikleri bir model onermistir, model
icerisinde dengesiz sinif problemini ¢6zmek i¢in agirlikli
capraz entropi kayip fonksiyonu kullanmistir, ¢alismay1
BRATS2017 ve BRATS2018 wveri setleri ile
gerceklestirmigtir. Goceri [8] Kapsiil Ag1 mimarisi ile ikili
siiflandirma yontemi gelistirmistir. Kullandigt beyin MR
goriintillerini normal ve anormal olarak smiflandirarak
%92,65 dogruluk orani elde etmistir. Alzahrani [9] beyin
MR goriintiilerinin siniflandirilmasi igin Evrisimsel Dikkat
Mekanizmali Karistirict yontemini onermistir. Onerilen
model %97,94 dogruluk orani elde etmistir. Zhang ve ark.
[10] iki agsamali bir model dnermistir. Capraz Modalite
Ozellik Gegisi asamasmi bilgiyi farkli tiirler arasinda
aktararak zengin 6zellik temsilleri elde etmek i¢in, Capraz
Modalite Ozellik Fiizyonu asamasini ise farkli tiirden gelen
bilgileri birlestirmek i¢in kullanmigtir. Naser ve Deen [11]
U-net modeli ile Gorsel Geometri Grup 16 modelini
kombinleyerek bir model 6 dnermistir. Modeli normal ve
anormal olacak sekilde ikili simiflandirma yontemi ile
olusturmustur. Dengesiz sinif dagilimi problemi i¢in kayip
fonksiyonunda siniflara agirlik vermistir. Diao ve ark. [1]
beyin MR goriintiilerindeki eksik bilgileri tamamlamak
icin yeniden yapilandirma yontemi ve eksik modaliteli MR
gOrlintii  segmentasyonu icin ortak Ogrenmeye dayali
ozellik yeniden yapilandirma ve gelistirme yoOntemi
onermistir. Onerilen yontem ile BRATS2018 veri seti
iizerinde testler yapilmistir. Yapilan testlerde Tim Timor
(TT), Cekirdek Timor (CT), Artirtlmig Timor (AT) sif
kiimeleri i¢in sirasiyla %86,28, %77,02, %59,64 zar skoru
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elde etmistir. Rammurthy ve Mahesh [12] beyin MR
goriintiilerinden tiimorii tespit etmek i¢in Balina Harris
Hawks Optimizasyonu yoOntemini Onermistir. Balina
Optimizasyon Algoritmasi ve Harris Hawks Optimizasyon
algoritmalarmin kombinlenmesiyle olusturulan yontem
Derin Evrisimsel Sinir Ag1 modeli ile birlikte ikili
siniflandirmada  %81,6 dogruluk orant elde etmistir.
Hashemzehi ve ark. [13] beyin MR goriintiileriyle ikili
simflandirict hibrit model &nermislerdir. Onerilen hibrit
modeli Sinirsel Otoregresif Dagilim Tahmini ve ESA
modelini kombinleyerek olusturmuslardir. Onerilen model
%095 dogruluk orani elde etmistir. Nalepa ve ark. [14]
gelistirdikleri derin 6grenme modeline ek olarak hata
oranini diigiiren kiibik model gelistirmistir. Naceur ve ark.
[15] beyin MR goériintiilerinin segmentasyonu i¢in ESA
modeli kullanmistir, dengesiz snif dagilimi problemini
cozmek icin agirliklt capraz entropi kayip fonksiyonu,
goriintiiler arasi uzaysal iligkiyi yakalamak i¢in ise Cakisan
Yamalar yontemini 6nermistir. Calismada sirasiyla her bir
siif i¢in %90, %83 ve %83 zar skoru elde edilmistir.
Deepak ve Ameer [16] beyin MR goriintiilerinin
segmentasyonunda ilk olarak GoogLeNet modeli ile
Oznitelik ¢ikarimi gergeklestirmistir. Sonrasinda ise Destek
Vektor Makinesi (DVM) siniflandirict  algoritmasi
kullanmistir. Maharjan ve ark. [17] beyin timor tespiti i¢in
ESA modeli gelistirmistir, kayip fonksiyonu olarak
Ozellestirilmis softmax kayip fonksiyonu kullanmistir.
Saba ve ark. [18] beyin MR goriintiilerinin
segmentasyonunda  Yakalama  Kesme  metodunu
kullanmistir, 6znitelik ¢ikariminda ise Gorsel Geometri
Grup 19 hazir modelini kullanmistir. Veri seti olarak
BRATS2015, BRATS2016 ve BRATS2017 veri setlerini
kullanmugstir. Mittal ve ark. [19] Oznitelik ¢ikarimi igin
Sabit Dalgacik Doéniigimii  kullanmigtir, Biiyiiyen
Evrigimli Sinir Agt kullanarak segmentasyon modelini
olusturmustur, 6nerilen hibrit yontem %98 kesinlik oranina
sahiptir. Zhao ve ark. [4] Tam Evrisimli Sinir Ag1 ve
Kosullu Rastgele Alanlar yontemini kullanarak beyin MR
goriintiillerinin  segmentasyonu ig¢in bir framework
gelistirmigtir. Gelistirilen framework ile 3 farkli beyin MR
goriintiistinii kullanarak 3 farkli model egitmistir ve
oylama tabanli yontem ile segmentasyon yapmistir. Model
egitimini ve testlerini BRATS2013, 7 BRATS2015 ve
BRATS2016 veri setleri lizerinde gergeklestirmistir. Yang
ve ark. [20] Kiigiik Cekirdekli Iki Yollu Evrisimsel Sinir
Ag ve Rastgele Orman algoritmasi ile hibrit model
onermistir. Kii¢iik Cekirdekli Iki Yollu Evrisimsel Sinir
Ag1 modelinin Oznitelik ¢ikarimi yapilarak Rastgele
Orman algoritmast ile siniflandirma islemi yapilmistir.
Sonuglar BRATS2015 veri seti ile degerlendirilmistir.
Onerilen method sirasiyla TT zarskoru bazinda %89, CT
zar skoru bazinda %80 ve AT zar skoru bazinda ise %87
basar1 orani elde etmistir. Mehrotra ve ark. [21] derin
O0grenme algoritmalarimi kullanarak normal ve anormal
olarak ikili simiflandirma seklinde bir smiflandirici
Onermistir. Cesitli 6grenme aktarimi modelleri ile testler
yapmustir. Veri seti olarak The Cancer Imaging Archive
(TCIA) veri setini kullanarak %99 oraninda dogruluk oram
elde etmistir. Xu ve ark. [22] beyin tiimdr segmentasyonu
i¢in hibrit bir model 6nermistir. Kése Dikkat Mekanizmali
Modiil ile dilimler aras1 bilgiyi yakalamay1 amaglamustir.
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Algisal benzerligi kesfeden ve lokal tutarlilifi muhafaza
eden Yiiksek Boyutlu Algisal Kayip kayip fonksiyonu
kullanmistir, segmentasyon modeli i¢in U-net kullanmistir.
Model tizerindeki testleri BRATS2018, BRATS2019 ve
BRATS2020 veri setleri tizerinde gergeklestirmistir. Liu ve
ark. [23] beyin tiimér segmentasyonu igin Olgege
Uyarlanabilir Siiper Ozellik Metrik U-net modelini
onermistir. Ayrica onerdigi Olgege Uyarlanabilir Metrik
kayip fonksiyonu ile modelin daha fazla bilgi 6grenmesini
saglamistir. Model testlerini BRATS2019 veri seti
tizerinde gergeklestirmistir. Drai ve ark. [24] beyin MR
goriintiileri {izerinden 6znitelik ¢ikarimi i¢in Otomatik MR
Beyin Cikarma Algoritmast ve otomatik timor
segmentasyonu i¢in Otomatik Timoér Segmentasyonu
modelini 6nermistir. Model bagarisini 6l¢iimlemek i¢in zar
skoru kullanmistir. Bidkar ve ark. [25] beyin tiimoriinii
simiflandirmak i¢in Salp Su Optimizasyonu Temelli Derin
Inang Ag1 modelini nermistir.  Veri seti olarak
BRATS2018 kullanmustir. Onerilen model ile %93,3
dogruluk orani elde etmistir. Zhou ve ark. [26] bir veya
daha fazla beyin MR goriintiisiinii disarida tutarak yeni bir
U-net tabanli beyin timdr segmentasyon agi Onermistir.
Model testlerini  BRATS2018  wveri  seti ile
gerceklestirmigtir.  Model performanst zar skoru ile
Olciilmiistiir. Sirastyla zar skoru bazinda her bir sinif i¢in
%82, %74,9 ve %59,1 basar1 orani elde etmistir. Huang ve
ark. [27] ilk olarak arkaplan kaldirma ve goriintii
normalizasyonunu iteratif olarak uygulamistir. Ardindan
onerilen Kanallar Arast Dikkat Mekanizmali Kalint1 U-net
segmentasyon modelini uygulamugstir. Onemli 6znitelik
gruplarint vurgulamak i¢in ise Grup Kanallar Aras1 Dikkat
Mekanizmasi modelini 6nermistir. Model egitimi ve
testleri i¢in BRATS2017 ve BRATS2018 veri setleri
kullamilmustir. Cinar ve ark. [28] U-net ile DenseNet121
modellerini hibrit sekilde kullanarak 6grenme aktarimi
tabanli hibrit bir sistem 6nermistir. Dengesiz sinif dagilimi
8 problemini ¢6zmek igin MR goriintiisiindeki timorlii
alan1 otomatik tespit edip kesen bir algoritma Snermistir.
Model egitimi ve testleri icin BRATS2019 veri seti
kullanmistir. Mazumdar ve Mukherjee [29] mevcutta
onerilen ESA modellerinden daha hizli ve daha az
parametreye sahip, U-net tabanl Verimli Mekansal Dikkat
Agl modelini Onermistir. Dengesiz simf dagilimi
problemini ¢ézmek i¢in zar, odak ve Hausdorff Uzaklik
kayip fonksiyonlarinin bilesimi olan yeni bir kayip
fonksiyonu Onermistir. Veri seti olarak BRATS2021
kullanmustir.

3. VERI SETI (DATASET)

BRATS veri setleri norolojik radyoloji alaninda kullanilan,
hastalara ait beyin tiimoriit MR goriintiilerini iceren veri
setleridir. BRATS2018 wveri seti 285 hastadan,
BRATS2019 wveri seti 335 hastadan ve son olarak
BRATS2020 veri seti ise farkl1 goriintiileme merkezlerine
bagvuran 369 farkli hastadan elde edilmis MR
goriintiilerini icermektedir. Ozellikle yapay zeka ve derin
Ogrenme gibi calismalarda siklikla kullanilmaktadir.
BRATS veri setleri ilk olarak 2012 yilinda diizenlenmeye
baglamistir.
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BRATS veri setleri T1, T1-CE, T2 ve FLAIR gibi farklt
MR goriintii modalitelerinden elde edilen beyin timori
goriintiilerini igerisinde bulundurur. Her modalite ¢esidi
farkli goriintiileme teknolojisi ile elde edildiginden dolay1
beyine ait farkli 6zellikleri igerisinde barmndirir [30].
Ayrica Sekil 3’te goriildiigii lizere her bir modalite
goriintiisti 155 dilimden olugmaktadir, her bir dilim ise 240
genislik ve 240 yiikseklik boyutlarina sahiptir.

240

155 240

Sekil 3. Beyin MR goriintiisii boyutlari
(Shape of brain MR images)

Farkli modalite ¢esitleri farkli goriintiileme teknolojileri ile
olusturulduklar1 i¢in her bir modalite ¢esidinde beynin
farkli bir bolgesi 6n plana ¢ikmaktadir. Sekil 4’te farkli
modalite ¢esitlerinin ayn1 diliminden elde edilmis
goriintiiler ve goriintiilere karsilik uzman kisilerin yapmis
oldugu segmentasyon gdsterilmistir.
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Sekil 4. Farkli modalite gesitlerinin ayn1 dilimlerindeki
goriintiiler
(Images of different modalities in same slice)

Uzmanlar tarafindan etiketlenen beyin segmentasyon
goriintiilleri  icerisinde  toplamda 4  farkli = siuf
bulundurmaktadir. Bu smiflar tiimor simiflarini ifade
etmektedir. Simif 0 arka plan, sinif 1 nekrotik, sinif 2 6dem
ve sinif 3 ise artirilmis tiimor olarak isimlendirilmektedir.
Ek olarak literatiirde yapilan caligmalarda farkli simif
kiimelerine farkli isimlendirmeler yapilarak model
sonuglart bu isimlendirmeler ile degerlendirilmektedir.
Tim Tiumér (TT) ile isimlendirilen kiime igerisinde
artirllmig, O0dem ve nekrotik siniflar1 bulunmaktadir.
Cekirdek Tumor (CT) ile isimlendirilen kiime igerisinde
artirllmis  ve nekrotik tlimor smifi  bulunmaktadir.
Artirllmig Tumor (AT) ile isimlendirilen kiimede ise
yalnizca artirilmig tiimor simifi bulunmaktadir [37]. Sekil
5’te uzmanlar tarafindan etiketlenen segmentasyon
goriintlistinin ~ her  bir  smifinin  farkli  renkte
renklendirilmesiyle elde edilen goriintii gdsterilmistir.
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Sekil 5. Renklendirilmis segmentasyon goriintiisii
(Colored segmentation image)

4. YONTEM (METHOD)

Onerilen modelin temel amaci, BRATS veri setinin farkli
versiyonlarini  kullanarak beyin timor segmentasyonu
yapan bir sistem olusturmaktir. Bu sistem igin sirasi ile
uygulanan islemler su sekildedir; BRATS veri seti
versiyonlarindan hangi kombinasyonun egitim veri seti
olarak secilecegine karar verilmesi, veri seti icerisinde
bulunan modalitelerin  hangi dilim araliklarinin
kullanilacagina karar verilmesi, hangi modalitelerin model
egitim agsamasinda kullanilmasi gerektiginin tespit
edilmesi, goriintii esikleme ve ozellik Olgeklendirme
yontemlerinin uygulanmas: ve son olarak farkli derin
ogrenme  modelleri ile segmentasyon isleminin
gergeklestirilmesidir.  Caligmada  Onerilen  modelin
mimarisi Sekil 6°da gosterilmistir. Calisma kapsaminda
hangi veri seti versiyonlarmi model egitim asamasina
dahil olmasi gerektigi ile ilgili yapilan testler sonucunda
BRATS veri setinin 2018, 2019 ve 2020 versiyonlar1
model egitim asamasinda kullanilirken, 2017 versiyonu
modelin testleri i¢in kullanilmistir. (240 x 240 x 155)
boyutlarina sahip olan modaliteler ile yapilan testlerde 155
adet dilim igerisinden 15 — 143 aras1 dilimler asagi
ornekleme yontemi ile secilmistir. BRATS veri seti
icerisinde 4 farkli modalite gesidi bulunmaktadir, bunlar;
Flair, T1, T1-CE, T2. Yapilan testler sonucunda 4 farkli
modalite ¢esidinden Flair, T1 ve T1-CE modalite gesitleri
sec¢ilmistir. Minimum-maksimum 6zellik 6l¢eklendirme
yontemi ile veri seti lizerinde bulunan farkli 6rneklerin
birbirleri iizerinde iistiinliik kurmasi engellenmistir. Sifira
esikle gorintlii esikleme yontemi ile de beyin MR
gOriintiisii iizerindeki timor iceren bdlgenin ayristirilarak
daha belirgin olmasi saglanmistir. Veri 6n isleme adimlari
tamamlandiktan sonra segmentasyon problemlerinde
siklikla tercih edilen derin 6grenme tabanli 2 farkli model
olusturulmustur, bunlar; dikkat mekanizmali u-net ve u-net
modelleridir. Egitilen 2 farkli model ile birlikte daha
kararli ve giiclii bir model ortaya ¢ikarabilmek igin
topluluk 6grenimi modeli olusturulmustur. Olusturulan
topluluk 6grenimi modeli 2 farkli u-net modelinden gelen
siif tahminlerinin ortalamasini hesaplayarak her bir sinif
icin yeni ortalama bir tahmin tliretmektedir. Bu sekilde 2
farkli  modelin  tahmin  giicii ile  tahminler
gerceklestirilmistir.
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Sekil 6. Onerilen modelin detayli mimarisi
(Detailed architecture of proposed model)

4.1. Derin Ogrenme Tabanl Modeller (Deep Learning Based
Models)

4.1.1. Dikkat mekanizmali u-net modeli (Attention u-net model)

Calisma kapsaminda gelistirilen dikkat mekanizmali u-net
modeli Sekil 7°de gdsterilmistir. {1k olarak modele 3 farkli
modalite ¢esidinden olusan veri girdi olarak verilmektedir.
Daha sonra 4 parcadan olusan kodlayict boliimiiniin ilk
pargasi gergekleserek iki farkli ¢ikti {iretmektedir. S1 ile
isimlendirilen ¢ikt1 konvoliisyon isleminden elde edilen
¢iktl, P1 ise maksimum havuzlama isleminden sonra elde
edilen c¢iktidir. Kodlayict boliimiiniin ikinci, ligiincii ve
dordiincii pargalarinda da sirastyla S2, P2, S3, P3 ve S4, P4
ciktilar1 elde edilmektedir. S2, S3 ve S4 c¢iktilar
konvoliisyon islemlerinden elde edilen ¢iktilar olurken, P2,
P3 ve P4 ¢iktilart maksimum havuzlama islemlerinden elde
edilen ciktilar olmaktadir. Kodlayici bolimiiniin her
pargasinda maksimum havuzlama igleminden elde edilen
ciktilar bir sonraki pargaya iletilmektedir. Kodlayici
bolimiinden sonra orta boliimde konvoliisyon islemi
uygulanir ve burada elde edilen ¢ikt1 ile kodlayic
katmaninin doérdiincii pargasinda konvoliisyon islemi ile
elde edilen ¢ikt1 ¢dziicii katmanin ilk pargasina girdi olarak
verilir. Daha sonra girdilere sirastyla yukari 6rnekleme,
dikkat mekanizmasi ve konvoliisyon islemi uygulanir.
Dikkat mekanizmasi ¢oziicli katmaninin yalnizca ilk iki
boliimiinde kullanilmaktadir. Bu islemler sirasiyla ¢oziicii
bolimiindeki tiim parcalarda gergeklestirilir. Sonug olarak
(64 x 64 x 4) boyutlarinda ¢ikt1 elde edilmektedir. Calisma
kapsaminda aktivasyon fonksiyonu olarak ara katmanlarda
Relu ¢ikis katmaninda ise softmax tercih edilmistir. Relu
ve softmax tercih edilme sebebi literatiirdeki ¢aligmalarda
yogun olarak kullanilmasidir.
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Beyin MR Gériintiileri (64 x 64 x 3)
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Sekil 7. Gelistirilen dikkat mekanizmali u-net modeli
(Developed u-net model with attention mechanism)

Model iizerinde egitim gergeklestirilirken BRATS veri
setinin 2018, 2019 ve 2020 versiyonlar1 kullanilmaktadir.
Test asamasinda ise BRATS veri setinin 2017 versiyonu
kullanilmaktadir.

4.1.2. U-net modeli (U-net model)

Caligma kapsaminda gelistirilen u-net modeli Sekil 8’de
gosterilmistir. Ik olarak modele 3 farkli modalite
¢esidinden olusan veri girdi olarak verilmektedir. Daha
sonra 4 parcadan olusan kodlayici boliimiiniin her bir
parcasi gergekleserek iki farkli ¢iktr iiretmektedir. S1, S2,
S3 ve S4 ile isimlendirilen ¢iktilar konvoliisyon isleminden
elde edilen ¢iktilari, P1, P2, P3 ve P4 ile isimlendirilen
¢iktilar ise maksimum havuzlama igleminden sonra elde
edilen ¢iktilar1 ifade etmek igin kullanilmaktadir.
Kodlayict  bolimiiniin - her pargasinda maksimum
havuzlama isleminden elde edilen c¢iktilar bir sonraki
parcaya iletilmektedir. Kodlayic1 béliimiinden sonra orta
boéliimde konvoliisyon iglemi uygulanir, bu bolimdeki ¢ikti
B1 ile isimlendirilmektedir. Orta boliimde elde edilen ¢ikti
ile kodlayic1 katmaninin dordiincii par¢asinda konvoliisyon
iglemi ile elde edilen ¢ikt1 ¢oziicli katmanmn ilk pargasina
girdi olarak verilir. Daha sonra girdilere yukar1 érnekleme
ve konvoliisyon iglemi uygulanir. Bu islemler sirasiyla
¢ozlicli bolimiindeki tiim pargalarda gergeklestirilir. Sonug
olarak (64 x 64 x 4) boyutlarinda ¢ikt1 elde edilmektedir.
Calisma kapsaminda aktivasyon fonksiyonu olarak ara
katmanlarda Relu ¢ikis katmaninda ise softmax tercih
edilmistir. Relu ve softmax tercih edilme sebebi
literatlirdeki ¢aliymalarda yogun olarak kullanilmasidir.

Sekil 8. Gelistirilen u-net modeli
(Developed u-net model)

Model iizerinde egitim gergeklestirilirken BRATS veri
setinin 2018, 2019 ve 2020 versiyonlar1 kullanilmaktadir.
Test agamasinda ise BRATS veri setinin 2017 versiyonu
kullanilmaktadir.

4.1.3. Topluluk 6grenimi modeli (Ensemble learning model)

Calisma kapsaminda gelistirilen dikkat mekanizmali u-net
ve u-net modellerinden elde edilen ¢iktilar ile topluluk
6grenimi modeli olusturulmaktadir. Sekil 9’da topluluk
Ogrenimi modeli gosterilmektedir. Dikkat mekanizmali u-
net ve u-net modellerinin egitim iglemi tamamlandiktan
sonra agirlik dosyalart ile model agirliklart yeniden
yiiklenerek olusturulan ortalama katmanina ¢iktilar
iletilmektedir. Ortalama katmaninda her bir modelin her
bir smf icin yaptigr olasilik tahminlerinin ortalamasi
almarak sonug tahmin ¢iktisi iiretilmektedir. Bu sekilde her
iki modelin de snif tahminine katki yaptigi topluluk
O0grenimi modelinde basari orani modellerin bireysel
basarilarindan daha iyi olmaktadir.

|Beyi11 MR Gorimmtiileri (64 < 64 x 3) I

(6a. 64. 4\ /(64_ 64. 4>

Sekil 9. Topluluk 6grenimi modeli mimarisi
(Architecture of ensemble learning model)
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5. SONUCLAR VE TARTISMA (RESULTS AND DISCUSSION)

Literatiirde BRATS veri setleri kullanilarak yapilan birgok
calisma bulunmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda beyin
timor segmentasyonu ile ilgili yapilan giincel ¢calismalarin
incelenmesi  sonucunda BRATS  veri  setlerinin
kullanilmasina karar verilmistir. Derin 6grenme tabanlt
mimariler beyin tiimor segmentasyonu konusunda en ¢ok
kullanilan yontemlerden biridir, siklikla kullanilan
mimarilerden birisi de u-net mimarisidir [38]. Beyin tiimor
segmentasyonu doktorlara tiimérlerin yerini ve boyutunu
dogru bir sekilde tanimlama olanagi tanidigr igin kritik bir
islemdir [39]. Medikal alanda yapilan segmentasyon
¢aligmalarimin degerlendirilmesi sonucunda u-net tabanli
model  mimarilerinin  yogun olarak  kullanildig:
goriilmiistiir. Bu kapsamda u-net tabanli modeller ile
deneysel calismalar yapilmaktadir.

5.1. Veri On Islemleri (Data Preprocessing)

Veri 6n isleme adimi yapay zeka projelerinin en temel ve
en Onemli adimidir. Bu adimda makine 6grenmesi
modellerine girdi olarak verilecek olan veri seti tizerinde
cesitli islemler yapilarak verinin model igin hazir hale
getirilmesi saglanir. Ayni zamanda bu adimda yapilacak
islemler makine 6grenmesi modellerinin basar1 oranlarini
dogrudan etkilemektedir.

5.1.1. Veri seti versiyonlarinin segilmesi (Dataset versions
selection)

Calisma kapsaminda BRATS wveri setinin 4 farkl
versiyonu kullanilmaktadir. Bu versiyonlardan 2017
versiyonu test igin ayrilmistir. 2018, 2019 ve 2020
versiyonlarindan hangi kombinasyonun kullanilacagina
karar vermek i¢in ise 40 adimlik temel bir u-net modeli ile
testler yapilmistir. 2018, 2019 ve 2020 versiyonlarinin
olas1 tiim kombinasyonlari ile ayn1t model 40 adim olacak
sekilde egitilmistir. Egitim sonuglar1 tablo 1’ de
gosterilmektedir. Yapilan testler sonucunda en basarili
performanst 2018, 2019 ve 2020 versiyonlarinin
bulundugu kombinasyon sagladigt icin 3 versiyon da
egitim verisi olarak segilmistir.

Tablo 1. Farkli veri seti kombinasyonlari ile elde edilen

sonug tablosu
(Result table obtained with different data set combinations)

Veri Seti Adim Egitim Dogrulama
Kombinasyonu Sayist Ortalama Ortalama Zar Skoru
Zar Skoru

2018 40 0,5160 0,5022

2019 40 0,4280 0,4177

2020 40 0,5986 0,4336

2018 - 2020 40 0,7763 0,7150

2018 - 2019 40 0,7814 0,7184
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2019 - 2020 40 0,7824 0,7382

5.1.2. Modalite dilimlerinin sec¢ilmesi (Selection of modaliy
slices)

Calisma kapsaminda kullanilan BRATS veri setine ait tim
versiyonlarda her bir modalite cesidi (240x240x155)
boyutlarindan olugmaktadir. 155 adet dilimden olusan
beyin MR goriintiilerine karsilik gelen segmentasyon
goriintiisii incelendiginde etiketli piksellerin biiylik bir
cogunlugunu arka plan sinifinin olusturdugu goriilmiistiir.
Tablo 2’de segmentasyon goriintiilerindeki belirli dilim
araliklarinda simiflarin bulunma oranlart paylagilmustir.

Tablo 2. Segmentasyon goriintiileri dilim araliklarinin

siniflar1 bulundurma oranlar1
(Classification rates of slice intervals in segmentation images)

Dilim Arka Artirilmis Timér Tim
Plan Timor Cekirdegi Tumor
0-15 1,0 0 0 0
15-30 0,99 0 0 0
30-45 0,99 0,0008 0,0021 0,0008
45-60 0,98 0,0037 0,0085 0,0036
60-75 0,97 0,0059 0,0145 0,0054
75-90 0,9705 0,0067 0,0171 0,0055
90-105 0,9758 0,0056 0,0143 0,0041
105-120 0,9876 0,0028 0,0076 0,0018
120-135 0,9968 0,0007 0,0021 0,0003
135-143 0,9998 0 0,0001 0
143-155 1,0 0 0 0

Makine 6grenmesi modellerinde dengesiz sinif problemi
modelin basarisini  olumsuz yonde etkilemektedir.
Dengesiz sinif dagilimi problemininin modeller {izerindeki
negatif etkisini azaltmak i¢in yukar1 6rnekleme veya asagi
ornekleme yontemi kullanilmaktadir. Segmentasyon
goriintiilerinde arka plan sinifi diger siniflara oranla daha
fazla bulunmaktadir.
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Tablo 3. Orjinal veri seti ile agsagi 6rnekleme uygulanan

veri setinin sinif oranlariin karsilagtiriimasi
(Comparison of class ratios of the original data set and the downsampled

data set)
Arka Plan | Artirilmis Timor Tim
Sinifi Timor Simifi | Cekirdegi | Timor
Bulunma Bulunma Sinifi Sinifi
Orani Orani Bulunma | Bulunma
Orant Orant
Orjinal Veri | 0,9888 0,0025 0,0064 0,0021
Seti
Asagi 0,9865 0,0031 0,0078 0,0025
Ornekleme
Yo6ntemi
Uygulanan
Veri Seti

Tablo 3’te orjinal veri setinde arka plan sinifinin ¢ogunlugu
olusturdugu goriilmektedir. Bu sebeple dengesiz simif
dagilimi  problemi olugsmaktadir. Tablo 2’de 0-15
arasindaki dilimlerin ve 143-155 arasindaki dilimlerin
yalnizca arka plan sinifint igerdigi gortilmektedir. Arka
plan smifinin ¢ogunlukta oldugu dengesiz sinif dagilimi
problemini ¢ézmek igin 0-15 arasindaki tiim dilimler ve
143-155 arasindaki tiim dilimler veri setinden ¢ikarilarak
asag1 6rnekleme yontemi uygulanmustir. Tablo 4’te asagi
ornekleme yonteminin 10 adimlik temel u-net modeline
yaptig1 katki gosterilmistir.

Tablo 4. Orjinal veri seti ve agagi 6rnekleme yontemi
uygulanmig veri setleri ile elde edilen model basari

oranlart
(Model success rates obtained with the original data set and data sets
with downsampling method applied)

Dilim Adim Ortalama Egitim Zar | Ortalama

Aralig Sayisi Skoru Dogrulama Zar
Skoru

0-155 10 0.6213 0.6031

15-143 10 0.6345 0.6341

5.1.3. Modalite cesitlerinin segilmesi (Selection of modality
types)

Calisma kapsaminda kullanilan BRATS veri seti
versiyonlarinda Flair, T1, T1-CE ve T2 olmak iizere 4
farkli modalite ¢esidi bulunmaktadir. Egitim asamasinda
hangi modalite kombinasyonunun daha iyi sonug verdigini
tespit edebilmek i¢in temel bir u-net modeli ile 10 adimhik
testler yapilmstir.
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Tablo 5. Farkli modalite kombinasyonlarinin 10 adimlik
temel u-net modelinde gostermis olduklari performans

degerleri
(Performance values of different modality combinations in the 10 step
basic u-net model)

Modalite Kombinasyonu | Kayip Skoru Ortalama  Egitim
Zar Skoru
Flair 0,0039 0,3346
T1 0,0066 0,2280
T1-CE 0,0057 0,2326
T2 0,0054 0,1211
Flair, T1-CE 0,0034 0,4659
Flair, T1 0,0036 0,3750
Flair, T2 0,0039 0,3463
T1, T1-CE 0,0052 0,3302
T1,T2 0,0051 0,1861
T2, T1-CE 0,0048 0,3430
Flair, T1, T1-CE 0,0033 0,5111
Flair, T1, T2 0,0037 0,3715
Flair, T1-CE, T2 0,0033 0,4828
T1, T1-CE, T2 0,0047 0,3650
Flair, T1, T1-CE, T2 0,0031 0,5093

Tablo 5’te yapilan testler gosterilmektedir. Elde edilen
sonuglarda Flair, T1 ve T1-CE modalite kombinasyonunun
hem kayip skorunda hem de ortalama egitim zar skorunda
diger kombinasyonlara oranla daha iyi sonug elde ettigi
goriilmektedir.

5.1.4. Ozellik élceklendirme (Feature scaling)

Ozellik o6lgeklendirme yontemleri makine Ogrenmesi
calismalarinda siklikla bagvurulan veri 6n islemlerinden
birisidir. Caligma kapsaminda farkli 6zellik 6l¢eklendirme
yontemleri ile 10 adimlik temel u-net modeli egitilerek
ozellik oOlceklendirme yontemlerinin modellere yaptigi
katkilar arastirilmustir.  Tablo 6’da  farkli  ozellik
Olceklendirme  yontemleri  ile  yapilan  testler
gosterilmektedir.
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Tablo 6. Farkl 6l¢eklendirme yontemleri ile yapilan test

sonuglari
(Test results made with different scaling methods)

Adim Ortalama Ortalama
Sayist Egitim  Zar | Dogrulama Zar
Skoru Skoru

Olgeklendirme 10 0,3138 0,3120
Kullanilmadan
Minimum 10 0,6692 0,6684
Maksimum
Olgeklendirme
Standardizasyon 10 0,6389 0,6336

Tablo 6’da elde edilen test sonuclar1 neticesinde ¢alisma
kapsaminda minimum maksimum 6l¢eklendirme yontemi
kullanilmastir.

5.1.5. Goriintii esikleme (Image thresholding)

Calisma kapsaminda modelin basari oranini artirmak igin
Sifira Esikle goriintii esikleme yontemi uygulanmustir.
Uygulanan bu goriintii esikleme uygulamasinda bir esik
deger belirlenmektedir. Belirlenen bu esik degerden biiyiik
olan piksel degerleri sabit kalirken, esik degerden kiigiik
olan piksel degerleri belirlenen bir deger ile yer
degistirmektedir. Beyin MR goriintiisii segmentasyon
probleminde tiimorlii alana daha ¢ok yogunlasabilmek igin
goriintll esikleme yontemi ile tiimdrli bolgenin 6n plana
cikmast saglanmistir. Ayni  zamanda farkli timor
smiflaria ait 6zellik degerleri sabit birakilarak modelin
smif bazli 6zellik degerlerini kaybetmemesi saglanmustir.
Sekil 10’da goriintii esikleme uygulanmadan 6nce ve
uygulandiktan sonraki MR goriintiileri gosterilmektedir.
Sekil 11°de ise goriintii esikleme uygulandiktan sonra elde
edilen MR goriintiisii ile ayn1 goriintiiye karsilik gelen
uzmanlar tarafindan etiketlenerek segmentasyonu yapilmis
MR goriintiisii arasindaki benzerlik gdsterilmektedir.

Orjinal Goriintd Esikleme Uygulamasi Sonrasi Orjinal Gorlintd

100 100

150 150

200 200

0 50 100 150 200 0 0 100 150 200

Sekil 10. Goriintii esikleme uygulamasi sonrasinda elde
edilen goriintii ile orjinal goriintii arasindaki farklar
(Differences between the image obtained after image thresholding
application and the original image)
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Esikleme Uygulamasi Sonrasi Orjinal Goruntu Segmentasyon Gorlntust
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Sekil 11. Goriintii esikleme uygulamasi sonrasi elde
edilen goriintii ile segmentasyon goriintlisii arasindaki

benzerlik
(Similarity between the image obtained after image thresholding
application and the segmentation image)

5.2. Dikkat Mekanizmali U-net Modeli (Attention U-net Model)

Calisma kapsaminda kullanilan veri seti toplamda 4
simiftan olusmaktadir. Smiflardan biri arka plani ifade
ederken diger 3 sinif timor cesitlerini ifade etmektedir.
Egitilen modelin basarisini test etmek igin 4 sinifin zar
skorlarmin ortalamasina ek olarak 3 smuf (hekrotik, 6dem,
artirilmig) ayrica incelenmistir. EK olarak modelin
bagarisin1 test etmek amaciyla literatiirde farkli simif
kiimelerini temsil etmek i¢in kullanilan TT, CT ve AT
kiimeleri de kullanilmistir. TT kiimesi artirilmig, 6dem ve
nekrotik smiflarmi, CT kiimesi artirllmis ve nekrotik
siniflarini, AT kiimesi ise artirllmis sinifin1 igermektedir.
Model egitim asamasinda kullanilan kategorik capraz
entropi kayip skoru da model performansii dlgmek igin
kullanilmistir. 100 devir sonunda %87,33 egitim ortalama
zar skoruna ulagilirken %82,73 dogrulama ortalama zar
skoruna ulasilmistir. Test veri seti ile yapilan testlerde
nekrotik, 6dem ve artirilmig siniflari igin sirasiyla %69,56,
%86,58 ve %72,83 zar skoru elde edilirken, arka plan sinifi
icin ise % 99,93 zar skoru elde edilmistir. Ek olarak TT,
CT ve AT smf kiimeleri igin sirastyla, %76,32, %71,19,
%72,83 zar skoru elde edilmistir. Sekil 12°de 100 devir
sonunda egitim ortalama zar skoru ve dogrulama ortalama
zar skoru i¢in elde edilen grafik gosterilmektedir.

Sekil 12. Dikkat mekanizmali U-net modeli egitim ve
dogrulama ortalama zar skoru

(Training and validation of u-net model with attention mechanism
average dice score)
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Sekil 13’te 6dem smifimin 100 devirlik zar skoru
performansi gosterilmektedir. 100 devir sonunda %91,40
egitim ddem sinifi zar skoru ve %85,94 dogrulama 6dem
sinifi zar skoru elde edilmistir.

— Egitm Bdem Sinihs Zar Skoru
09 — Dogrulama Gdem Sauh Zas Skoru
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Sekil 13. Dikkat mekanizmali u-net modeli egitim ve

dogrulama 6dem simifi zar skoru
(Training and validation of u-net model with attention mechanism
edema class dice score)

Sekil 14’te artirtlmuig simfinin 100 devirlik zar skoru
performansi gosterilmektedir. 100 devir sonunda %77,65
egitim artirllmig simifi zar skoru ve %71,20 dogrulama
artirllmig sinifi zar skoru elde edilmistir.

o @ & @ 100

Sekil 14. Dikkat mekanizmali U-net modeli egitim ve

dogrulama artirilmig siifi zar skoru
(Training and validation of u-net model with attention mechanism
enhancing class dice score)

Sekil 15’te nekrotik smifinin 100 devirlik zar skoru
performansi gosterilmektedir. 100 devir sonunda %80,29
egitim nekrotik smifi zar skoru ve %73,83 dogrulama
nekrotik sinifi zar skoru elde edilmistir.

Sekil 15. Dikkat mekanizmali U-net modeli egitim ve
dogrulama nekrotik sinifi zar skoru
(Training and validation of u-net model with attention mechanism
necrotic class dice score)
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Sekil 16°da dikkat mekanizmali u-net modelinin 100 devir
sonundaki kategorik capraz entropi kayip skoru
performansi gosterilmektedir. 100 devir sonunda 0,0061
egitim kayip skoru ve 0,0137 dogrulama kayip skoru elde
edilmistir.

Sekil 16. Dikkat mekanizmali u-net modeli egitim ve

dogrulama kayip skoru
(Training and validation of u-net model with attention mechanism loss
score)

Sekil 17°de ornek bir test verisinin rastgele bir dilimi
secilerek bu dilim iizerindeki gergek segmentasyon
goriintiisti ile tahmin edilen segmentasyon goriintiisii
paylasilmaktadir.

Gercek Segmentasyon Goruntusu Tahmin Edilen Segmentasyon Goruntusu
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Sekil 17. Dikkat mekanizmali u-net modeli tahmin edilen
segmentasyon goriintiisii ile gercek segmentasyon

goriintiistinlin karsilagtiritlmasi
(Comparison of the u-net model predicted segmentation image with
attention mechanism and the actual segmentation image)

Dikkat mekanizmali u-net modelinin egitim ve dogrulama
sonuclarma ait grafikler incelendiginde dogrulama
sonuglarinin egitim sonuglarindan bir miktar geride kaldig1
goriilmektedir. Dengesiz sinif dagilimi problemi mevcut
veri setinde tam anlamiyla ¢oziilemedigi i¢in model arka
plan smifina daha fazla agirlik vermektedir. Bu sebeple de
modelin dogrulama sonuglar egitim sonuglarina oranla bir
miktar geride kalmaktadir fakat Sekil 12 ve Sekil 17
incelendiginde modelin test verisi ile yaptig1 tahminin
gergek degerler ile benzer oldugu goriilmektedir. Dikkat
mekanizmali u-net modeli test verisi tizerinde basarili bir
performans  gostermektedir,  ezberleme  problemi
olusmamaktadir.
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5.3. U-net Modeli (U-net Model)

Modelin basarisint test etmek amaciyla sirasiyla ortalama
zar skoru, artirllmus sinifi zar skoru, 6dem sinifi zar skoru
ve nekrotik smifi zar skoru kullanilmustir. Ek olarak model
egitim asamasinda kategorik capraz entropi kayip skoru
kullanilmistir. 100 devir sonunda %86,32 egitim ortalama
zar skoruna ulasilirken %81,61 dogrulama ortalama zar
skoruna ulasilmistir. Test veri seti ile yapilan testlerde
nekrotik, 6dem ve artirilmig siniflari i¢in sirasiyla %70,24,
%84,26 ve % 66,03 zar skoru elde edilirken arka plan sinifi
icin %99,92 zar skoru elde edilmistir. TT, CT ve AT sinif
kiimeleri igin sirastyla, %73,51, %68,13, %66,03 zar skoru
elde edilmistir. Sekil 18’de 100 devir sonunda egitim
ortalama zar skoru ve dogrulama ortalama zar skoru i¢in
elde edilen grafik gosterilmektedir.

] ] L] 60 L] 100

Sekil 18. U-net modeli egitim ve dogrulama ortalama zar

skoru
(Training and validation of u-net model average dice score)

Sekil 19°da 6dem smifinin 100 devirlik zar skoru
performansi gosterilmektedir. 100 devir sonunda %91,01
egitim 6dem sinifi zar skoru ve %85,52 dogrulama 6dem
sinifi zar skoru elde edilmistir.

Sekil 19. U-net modeli egitim ve dogrulama 6dem sinifi

zar skoru
(Training and validation of u-net model edema class dice score)
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Sekil 20’de artirilmis siifinin 100 devirlik zar skoru
performansi gosterilmektedir. 100 devir sonunda %77,22
egitim artirllmis sinifi zar skoru ve %68,38 dogrulama
artirllmig siifi zar skoru elde edilmistir.

8 st At S Zar o
— Doruama At S Zar Sk

Sekil 20. U-net modeli egitim ve dogrulama artirilmis

sinifi zar skoru
(Training and validation of u-net model enhancing class dice score)

Sekil 21’de nekrotik simifinin 100 devirlik zar skoru
performansi gosterilmektedir. 100 devir sonunda %79,28
egitim nekrotik smifi zar skoru ve %72,60 dogrulama
nekrotik sinifi zar skoru elde edilmistir.

08 { — Egstim Nekronk Smufi Zar Skorw
= Doérlama Nekroti Smifi Zar Skoru

Sekil 21. U-net modeli egitim ve dogrulama nekrotik

sinifi zar skoru
(Training and validation of u-net model necrotic class dice score)

Sekil 22°de u-net modelinin 100 devir sonundaki zar kayip
skoru performansi gosterilmektedir. 100 devir sonunda
0,0063 egitim kayip skoru ve 0,0125 dogrulama kayip
skoru elde edilmistir.
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— Egitim Kayp Skoru
006 — Dogrulama Kayip Skoru

Sekil 22. U-net modeli egitim ve dogrulama kayip skoru
(Training and validation of u-net model loss score)

Sekil 23’te ornek bir test verisinin rastgele bir dilimi
secilerek bu dilim iizerindeki gercek segmentasyon
gOrilintiisii ile tahmin edilen segmentasyon goriintiisii
paylasilmaktadir.

Gercek Segmentasyon Gorlntsi Tahmin Edilen Segmentasyon Gorintusi
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Sekil 23. U-net modeli tahmin edilen segmentasyon
gOriintiisi ile gercek segmentasyon goriintiisiiniin
karsilastiriimasi

(Comparison of the u-net model predicted segmentation image and the
actual segmentation image)

5.4. Topluluk Ogrenimi Modeli (Ensemble Learning Model)

Sekil 24°te topluluk 6grenimi modeli ile 6rnek bir test
verisinin bir dilimi {izerinde yapilan test gosterilmektedir.
Gercek segmentasyon goriintiisii ile topluluk 6grenimi
modelinin  yaptigt tahminleri igeren segmentasyon
gorilintiisii karsilagtirilmistir.
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Sekil 24. Topluluk &grenimi modeli tahmin edilen
segmentasyon goriintiisii ile gercek segmentasyon

goriintiisliniin karsilagtiritlmasi
(Comparison of the ensemble learning model predicted segmentation
image and the actual segmentation image)

Topluluk  6grenimi  modeli  olusturulurken  dikkat
mekanizmali u-net ve u-net modellerinin ¢iktilarindan
faydalanilmistir. Dikkat mekanizmali u-net ve u-net
modelleri egitilip agirlik dosyalar1 kaydedildikten sonra
topluluk 6grenimi modeli olusturulurken kullanilmistir ve
test asamasmnda BRATS2017 wveri seti ile testler
yapilmustir. Yapilan testlerde topluluk 6grenimi modeli ile
ortalama zar skoru, arka plan sinifi zar skoru, nekrotik
sinifi zar skoru, 6dem sinifi zar skoru ve artirilmig sinifi zar
skoru i¢in sirastyla %87,33, %99,96, %81,74, %91,57,
%76,03 zar skoru elde edilmistir. Ek olarak TT, CT ve AT
siif kiimeleri i¢in sirasiyla %83,11, %78,88, %76,03 zar
skoru elde edilmistir. Kayip skoru olarak ise 0,0063 elde
edilmistir.

Tablo 7, dikkat mekanizmali u-net ve u-net modellerine ait
egitim skorlarini igermektedir. Ayni veri seti ile egitilen iki
modelin  egitim asamasindaki elde ettigi skorlar
kiyaslandiginda dikkat mekanizmali u-net modelinin u-net
modelinden daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. iki
model nekrotik, artirilmis ve 6dem tiimér siiflart bazinda
incelendiginde en biiylik fark 0,1496 ile nekrotik sinifi zar
skorunda, en kiigiik fark ise 0,0665 ile 6dem sinifi zar
skorunda elde edilmistir.

Tablo 7. Dikkat mekanizmali u-net ve u-net modellerine

ait egitim skorlar1
(Training scores of u-net and u-net models with attention mechanism)

Dikkat mekanizmali | U-net
u-net
Egitim Ortalama Zar 0,8733 0,8687
Skoru
Egitim Arka Plan 0,9996 0,9996
Sinifi Zar Skoru
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Egitim Nekrotik Smifi | 0,8029 0,7928
Zar Skoru

Egitim Odem Siifi 0,9140 0,9101
Zar Skoru

Egitim Artirilmig 0,7765 0,7722
Sinifi Zar Skoru

Egitim TT Skoru 0,8311 0,8250
Egitim CT Skoru 0,7897 0,7825
Egitim AT Skoru 0,7765 0,7722
Egitim Kayip Skoru 0,0061 0,0063
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Tablo 9°da dikkat mekanizmali u-net, u-net ve topluluk
Ogrenimi modellerine ait test skorlar1 paylasilmaktadir.
Test skorlar1 incelendiginde dikkat mekanizmali u-net
modeli nekrotik sinifi hari¢ diger tiim smiflarda u-net
modelinden daha iyi performans gostermistir. Birbirlerine
farkli siniflar bazinda ustiinliik kuran iki farkli model ile
olusturulan topluluk 6grenimi modeli tiim skorlarda dikkat
mekanizmalt u-net ve u-net modellerinden istiin bir
performans gostermistir. 3 model TT, CT ve AT sif
kiimelerine ait zar skorlar1 bazinda incelendiginde, dikkat
mekanizmali u-net modeli, u-net modelinden belirgin bir
sekilde daha iyi performans gosterirken, topluluk dgrenimi
modeli yiiksek bir farkla iki modelden de daha iyi bir
performans gostermistir.

Tablo 9. Dikkat mekanizmali u-net, u-net ve topluluk

ogrenimi modellerine ait test skorlari
(Test scores of u-net and u-net models with attention mechanism)

Tablo 8, dikkat mekanizmal1 u-net ve u-net modellerine ait .
dogrulama skorlarin1 igermektedir. 1ki modele ait lekat. U-net TQPIUI.UK.
< . i .. . mekanizmali u- Ogrenimi
dogrulama sonuglar1 incelendiginde tiim skorlarda dikkat net Modeli
mekanizmali u-net modeli dogrulama sonuglarinin u-net
modeli dogrulama sonuglarina oranla daha yiiksek oldugu Test Ortalama | 0.8222 08011 | 08733
goriilmektedir. ki model nekrotik, artirilmig ve 6dem Zar Skoru ’ ' '
timor siniflar1 bazinda incelendiginde en biiyiik fark
0,0282 ile artirilmig sinifi zar skorunda, en kiigiik fark ise Test Arka Plan | 0,9993 0,9992 | 0,9996
0,0042 ile 6dem sinifi zar skorunda elde edilmistir. Dikkat Sinifi Zar
mekanizmali u-net modeli hem egitim skorlarinda hem de Skoru
dogrulama skorlarinda u-net modeline gore daha iyi
performans gostermistir. Test Nekrotik 0,6956 0,7024 | 0,8174
Tablo 8. Dikkat mekanizmali u-net ve u-net modellerine gﬁggzar
ait dogrulama skorlar1
(\Validation scores of u-net and u-net models with attention mechanism) Test Odem 0,8658 08426 | 09157
Dikkat U-net Sinifi Zar
mekanizmali Skoru
u-net
Test Artirtlmis | 0,7283 0,6603 | 0,7603
Dogrulama Ortalama Zar 0,8273 0,8161 Sinifi Zar
Skoru Skoru
Dogrulama Arka Plan Simifi 0,9993 0,9993 Test TT Skoru | 0,7632 0,7351 | 0,8311
Zar Skoru
Test CT Skoru | 0,7119 0,6813 | 0,7888
Dogrulama Nekrotik Sinifi Zar | 0,7383 0,7260
Skoru Test AT Skoru | 0,7283 0,6603 | 0,7603
Dogrulama Odem Sinufi Zar 0,8594 0,8552 Test Kay1p 0,0144 0,0147 0,0063
Skoru Skoru
Dogrulama Artirilmig Sinifi 0,7120 0,6838
Zar Skoru Tablo 10’da literatiirde gergeklestirilen ¢aligmalarin
sonuclari ile onerilen modelin sonuglar1 paylasilmaktadir.
Dogrulama TT Skoru 0,7699 0,7550 Onerilen topluluk 6grenimi modeli ile literatiirde
B gerceklestirilen calismalar karsilastirildiginda Onerilen
Dogrulama C'T Skoru 07251 0,7049 modelin sonuglarinin literatiirde gergeklestirilen bazi
B calismalarin sonuglarmn1 yakaladigi goriilirken bazi
Dogrulama AT Skoru 0.7120 0,6838 caligmalar ise daha istiin performans gostermektedir.
j Literatiirde gergeklestirilen c¢aligmalar TT smifinda
Dogrulama Kayip Skoru 0,0137 0,0125 Onerilen modelden genel olarak daha iyi performans

gosterirken CT ve AT smiflarinda Onerilen model
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literatiirdeki bazi ¢alismalardan daha {istiin performans
gostermektedir. Bu durum gergeklestirilen c¢aligmanin
literatiirdeki  sonucglart  destekler nitelikte oldugunu
gostermektedir.

Tablo 10. Literatiirde gergeklestirilen galigmalarin

sonuglari ve 6nerilen model ile elde edilen sonug
(The results of the studies carried out in the literature and the result
obtained with the proposed model)
BRATS TT CT AT
Veri  Seti
Versiyonu
Tam 2017
Evrisimli Ag
[34]
Kademeli
Anizotropik
Evrisimsel
Sinir Agi1 [35]
Cift Akis
Kod Cozmeli
U-net [2]
Capraz
Modaliteli
Derin Ozellik
Ogrenme
Cercevesi
[10]
Ortak
Ogrenmeye
Dayali
Ozellik
Yeniden
Yapilandirma
ve Gelistirme
Yontemi [1]
Derin
Evrisimsel
Sinir  Aglar
[15]
Ardisgtk 3D
U-net [36]
Siiper Ozellik
Metrik U-net
[23]
Gelistirilmis
Ozellikli
Nesil ve Cok
Modlu
Fiizyon
Tabanl
Derin
Ag1 [26]
Kanallar
Arast Dikkat
Mekanizmali
Kalint1 U-net
[27]
Onerilen
Model

0,8760 0,7630 0,6420

2017 0,9050 0,8378 0,7859

2018 0,8986 0,8388 0,7837

2017 0,8900 0,8230 0,7620

2018 0,8628 0,7702 0,5964

2018 0,9000 0,8300 0,8300

2017 0,8820 0,7320 0,7300

2019 0,8304 0,7625 0,8048

2018 0,8290 0,7490 0,5910

Sinir

2017 0,8720 0,7960 0,7810

2017 0,8311 0,7888 0,7603

6. SONUC

Bu ¢aligmada, derin 6grenme yontemlerinin performansini
degerlendirmek amaciyla ¢esitli testler yapilmistir.
Gergeklestirilen galismada BRATS veri setinin 2018, 2019
ve 2020 versiyonlar1 egitim asamasinda, 2017 versiyonu
ise test agamasinda kullanilmistir. Calisma kapsaminda
asag1 ornekleme, 6zellik olgeklendirme ve goriintii isleme
gibi veri 6n isleme yontemleri uygulanmistir. Egitim
asamasinda kullanilacak veri setine karar vermek igin
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temel bir u-net modeli {izerinde veri seti versiyonlarinin
tim kombinasyonlar1 ile testler yapilmistir. Modalite
dilimleri secilirken dengesiz sinif dagilimi gozetilerek
ornekler icerisinde fazla sayida bulunan sinifi azaltacak
sekilde asagi ornekleme yotemi uygulanmistir. Modalite
grubu segilirken modalite tiirlerinin tim kombinasyonlari
ile temel u-net modeli kullanilarak testler yapilmistir. Veri
seti icerisindeki farkli Orneklerin birbirine stiinliik
kurmasii engellemek i¢in minimum-maksimum &zellik
Olceklendirme yontemi kullanilmigtir.  Sifira Egikle
goriintii esikleme yontemi ile beyin MR goriintiilerindeki
timor iceren bdlgelerin daha fazla goriiniir olmasi
saglanmigtir.  Veri seti iizerindeki On islemler
tamamlandiktan sonra dikkat mekanizmali u-net, u-net ve
topluluk 6grenimi modelleri olusturulmustur. Dikkat
Mekanizmali u-net ve u-net modelleri egitilirken BRATS
veri setinin 2018, 2019 ve 2020 versiyonlar1 kullanilmistir.
Egitilen dikkat mekanizmali u-net ve u-net modellerinin
agirliklart ile topluluk &grenimi modeli olusturulmustur.
Onerilen topluluk 8grenimi modeli ile egitilen iki modelin
her bir simf igin yaptigi tahmin olasilik degerlerinin
ortalamasi alinmistir. Egitilen modeller ve topluluk
Ogrenimi modellerinin basarilart veri kiimesi iizerinde test
edilmistir. Dikkat mekanizmali1 u-net, u-net ve topluluk
ogrenimi modelleri ile test veri kiimesi iizerinde sirasiyla
282,22, %80,11 ve %86,87 ortalama zar skoru orani elde
edilmistir. Ayrica dikkat mekanizmali u-net modeli ile test
veri seti izerinde TT, CT ve AT sinif kiimelerinde sirastyla
%76,32, %71,19, %72,83 zar skoru, u-net modeli ile test
veri seti lizerinde TT, CT ve AT sinif kiimelerinde sirasiyla
%73,51, %68,13, %66,03 zar skoru ve son olarak topluluk
6grenimi modeli ile test veri seti lizerinde TT, CT ve AT
sinif kiimelerinde sirasiyla %83,11, %78,88, %76,03 zar
skoru elde edilmistir. Literatiir ¢alismalarindan farkli
olarak modeller egitilirken veri setinin 2018, 2019 ve 2020
versiyonlart kullanilirken test asamasinda modellerin daha
once hi¢ gormedigi 2017 versiyonu ile testler yapilmigtir
ve farkli goriintii igleme teknikleri ile modelin daha kararlt
ve dogru caligmasi saglanmustir. Onerilen yontemin
dezavantaji arka plan sinifinin olusturdugu dengesiz sinif
dagilimi probleminin iistesinden yeteri kadar gelememesi
ve arka plan smifina daha fazla yogunlagmasidir.
Gelecekteki aragtirmalarda dengesiz veri seti dagilimi
problemini ¢ézmek igin yeni yoOntemlerin nasil
kullanilmas1 gerektigi konusu arastirilacaktir, ayrica
onerilen topluluk 6grenimi modelinin daha fazla egitilmis
model ile beslenmesi amaglanmaktadir.
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