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Oz

Diinya Saghk Orgiitii raporlarina gore beyin tiimérlerine bagl olarak
meydana gelen oliimlerin sayisi her gecen giin artmaktadwr. Tiim
hastaliklarda oldugu gibi beyin tiimorlerinde de erken teshis oldukca
onemlidir. Hekimler tarafindan MR goriintiilerinden beyin tiimoriiniin
teshis edilmesi hem zaman kaybina hem de hatali yorumlara neden
olabilir. Bu nedenle, zaman kaybini ve hata payini en aza indirmek i¢in
bilgisayar destekli otomatik tespit sistemleri 6nemli bir arastirma konusu
haline gelmisti. Bu ¢alismada, onerilen model ile beyin tiimorlerinin
smiflandirilmast amaglanmistir. Bu amag dogrultusunda, dort sinifli ver
seti kullanilarak transfer 6grenme tabanli Inception-ResNet-V2 evrisimli
sinir agi modeli ile beyin tiimérlerinin siniflandirilmasi gergeklestirilmistir.
Elde edilen sonuglar, 5 kat ¢capraz dogrulama teknigi kullanilarak 1621
gliyom, 1645 menenjiyom, 1757 hipofiz bezi ve 2000 normal beyin
gortintiistintin bulundugu veri seti iizerinde test edilmis ve %99,5 ortalama
dogruluk basarimi elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Beyin tiimorii, evrisimli sinir aglar, transfer ogrenme,
Inception-ResNet-V2
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Classification of brain tumors using a four-class data set

Abstract

According to World Health Organization reports, the number of deaths
due to brain tumors is increasing day by day. As with all diseases, early
diagnosis is very important in brain tumors. Diagnosis of brain tumors
from MRI images by physicians can cause both loss of time and erroneous
interpretations. Therefore, computer-aided automatic detection systems
have become an important research topic to minimize time loss and error
margin. In this study, the proposed model aims to classify brain tumors.
For this purpose, a four-class data set was used to classify brain tumors
using a transfer learning based Inception-ResNet-V2 convolutional neural
network model. The obtained results were tested on a dataset of 1621
gliomas, 1645 meningiomas, 1757 pituitary glands and 2000 normal brain
images using a 5-fold cross validation technique and an average accuracy
of 99.5% was achieved.

Keywords: Brain tumor, convolutional neural networks, transfer learning,
Inception-ResNet-V2

Giris

Beyin tlimorii, kafatasi i¢cindeki hiicrelerin anormal bir sekilde ¢ogalmasi
ve gelismesiyle olusmaktadir. Beyin, viicudun kontrol merkezi
oldugundan tiimorler kafatasina baski yaparak insan sagligini olumsuz
yonde etkileyebilir (DeAngelis, 2001). Diinya Saghk Orgiitii (DSO)
raporlarina gore beyin tiimorlerine bagl olarak meydana gelen 6liimlerin
sayis1 her gecen giin artmaktadir. Tim tiimorlerde oldugu gibi beyin
tiimorlerinde de erken teshis oldukca 6nemlidir. Beyin tiimdrlerinin erken
teshisi i¢in genellikle Manyetik Rezonans Goriintilleme (MRG) teknigi
kullanilmaktadir. MRG, manyetik alanlar ve radyo dalgalarini kullanarak
viicudun i¢ yapisi ve organlar ile ilgili detayli bilgi saglar (Oyar, 2008).

Hekimler tarafindan MR goriintiilerinden beyin tlimoriiniin teshis edilmesi
hem zaman kaybina hem de hatali yorumlara neden olabilir. Bu nedenle,
zaman kaybini ve hata payimni en aza indirmek ic¢in bilgisayar destekli
otomatik tespit sistemleri onemli bir arastirma konusu haline gelmistir.
Glinlimiizde, goriintii analizinde en basarili derin 6grenme mimarisi olan
Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA) goriintii siniflandirma alaninda yaygin olarak
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kullanilmaktadir (Eker ve Duru, 2021). ESA’nin geleneksel aglara kiyasla
en bilyiikk avantaji, 6nemli Ozellikleri herhangi bir insan miidahalesi
olmadan otomatik olarak algilamasidir.

Literatiirde, ESA modelleri beyin MR goriintiilerinin siiflandirilmasi
amactyla yaygin olarak kullanilmaktadir. Ozkaraca ve arkadaslar1 dort
smifli beyin MR gorintiilerini kullanarak klasik ESA, VGGI16Net,
DenseNet ve kendi gelistirdikleri yogun katmanlara sahip ESA modeli
ile tiimoér goriintiilerini siniflandirmislardir (Ozkaraca ve ark., 2023).
Gelistirdikleri modelin bagarimini arttirmadigini  gézlemlediklerinden
transfer O0grenme yontemini kullanmamislardir. Model dogrulugunu
tahmin etmek icin 10 kat ¢apraz dogrulama teknigini uygulamiglardir.
Deneysel ¢alismalarda kendi gelistirdikleri ESA modeli ile %97 dogruluk
basarimi elde etmislerdir.

Gomez Guzman ve arkadaslar1 dort sinifli veri seti kullanarak 6nceden
egitilmis  InceptionResNetv2, Inceptionv3, Xception, Resnet-50,
EfficientnetB0O, Mobilenetv2 ve klasik ESA modelleri ile beyin MR
goriintiilerini smiflandirmislardir (Gomez Guzman ve ark., 2023). Veri
setindeki goriintiilere 6n islem asamasinda yeniden boyutlandirma,
etiketleme ve veri ¢ogaltma teknikleri uygulamiglardir. Veri setini %80
egitim ve %20 test verisi olarak bolmiislerdir. Model performansini
kestirmek icin 5 kat capraz dogrulama yontemini benimsemislerdir.
Deneysel caligmalarda, 6nceden egitilmis Inception V3 modeli ile %97,12
dogruluk bagarimina ulagmislardir.

Ali ve arkadaslar1 dort sinifli beyin MR goriintiilerini hibrit bir yontem
kullanarak siniflandirmislardir (Ali ve ark., 2022). GoogleNet, Shuffle-Net
ve NasNet-Mobile kullanarak ¢ikardiklar1 6znitelikleri k-En Yakin Komsu
(KNN), Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Dogrusal Diskriminant Analizi
(LDA) adi1 verilen bir grup smniflandiriciyr kullanarak siniflandirmislardir.
Deneysel c¢alismalarda, en yiiksel dogruluk basarimini %98,4 ile Shuffle-
Net modelini DVM ile birlestiren yontemden elde etmislerdir.

Materyal ve Metot

Bu calismada oncelikle, beyin MR goriintiileri 6n iglemden gegirilmistir.
Daha sonra, Inception-ResNet-V2 modelinin evrisim katmanlar
kullanilarak goriintiilerden 6znitelik ¢ikarimi yapilmistir. Son olarak, veri
seti, egitim ve test kiimelerine ayrilmig ve egitim islemi ¢ok katmanli sinir
aglar1 kullanilarak gergeklestirilmistir.
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Veri Seti

Bu calismada kullanilan veri seti Fighshare, SARTAJ ve BR35H veri
setlerinin birlesiminden olusmaktadir (Nickparvar, 2023). Veri setinde, her
biri, gliyom (1621), menenjiyom (1645), hipofiz bezi (1757) ve timdrsiiz
(2000) siiflarna ait 7023 beyin MR gdriintiisii bulunmaktadir. Beyin MR
goriintiileri 512x512x3 boyutlarinda ve JPG formatindadir. Sekil 1°de veri
setindeki her bir siifa ait beyin MR goriintiilerinden 6rnekler verilmistir.

Normal Gliyom Menenjiyom Hipofiz bezi

Sekil 1. Veri setindeki siniflara ait beyin MR goriintiileri

On islem

[k olarak, beyin MR goriintiilerinin kontrastin1 arttirmak icin goriintiilere
histogram esitleme yontemi uygulanmistir. Sonrasinda, goriintii yogunluk
degerlerinin ortalamast ve standart sapmasi hesaplanarak z-skor
normalizasyon yontemi ile normalize edilmistir. Z-skor normalizasyon
denklemi Es.1’de verilmistir.

_X—H
B S

¥4

(1)
Es. 1’de x egitim setindeki her bir émegi,“ ortalamasini s ise Orneklerin
standart sapmasini gostermektedir. Son olarak goriintiler 224x24x3

boyutlarinda olacak sekilde yeniden boyutlandirilmistir. Sekil 2°de 6n
islem asamasinda yapilan islemlerin blok diyagrami verilmistir.

i i i Itma
Beyin MR Histogram P> Normalizasyon => Boyut Aza
Ve):'i Seti Esitleme z=(x-p)/s 229x229x3

Sekil 2. Veri on islem asamalart
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Transfer Ogrenme

Transfer 6grenme Onceden egitilmis bir modelden elde edilen bilginin
baska bir veri setini 6grenmek icin kullanildig1 bir yontemdir (Deepak
ve Ameer, 2019). Inception-ResNet-V2 modeli 164 katmana ve yaklagik
54 milyon egitilebilir parametreye sahiptir (Kanna ve ark., 2023). Bu tiir
derin 6grenme tabanli modelleri egitmek i¢in biiyiik veri setlerine ihtiyag
duyulmaktadir. Egitim veri boyutu kiiclikse asir1 0grenme meydana
gelebilir. Bu nedenle, Inception-ResNet-V2 modeli 1000 farkli kategoride
1,2 milyon goriintiiden olusan ImageNet veri seti kullanilarak egitilmistir.
Bu ¢alismada kullanilan veri setine sahip model, sifirdan egitilmek yerine,
ImageNet veri setinde egitilmis modelin agirliklar1 ile baslatilmistir.
Ardindan, bu ¢aligmanin amaci olan beyin tiimorlerini siniflandirma gorevi
icin modelde ince ayar yapilmistir.

Beyin tiimorlerini  simiflandirma  gorevi ic¢in Inception-ResNet-V2
modelinde bazi degisiklikler yapilmistir. Modelin basarimini arttirdigi
gbzlemlendiginden, ¢ikt1 katmanindan 6nce 5 sinir hiicresinden olusan bir
ara katman eklenmistir. 1000 farkli sinifi siniflandirmak igin tasarlanan
orijinal modelin tam bagl ¢ikt1 katmani kaldirilmis yerine 4 sinir
hiicresinden olusan yeni bir tam bagli ¢ikt1 katmani eklenmistir.

Inception-ResNet-V2 Modeli

Inception ve ResNet modellerinin birlesiminden meydana gelen Inception-
ResNet-V2, filtre birlestirme yerine artik baglantilar1 kullanan Inception
tarz1 evrisimli sinir ag1 modelidir (Szegedy ve ark., 2017). Evrisimli
sinir ag1 modellerinde kaybolan/patlayan gradyan sorunu nedeniyle
agin derinligi arttikca performansi azalmaktadir. Bu problemin ¢6ziimii
icin artik baglanti modeli kullanilmaktadir. Bu sayede, agmn derinligi
ve performansi artarken kaybolan/patlayan gradyan sorunu da ortadan

kalkmaktadir (He ve ark., 2016).

Bulgular

Deneysel caligmalar, Windows 10 isletim sisteminin kurulu oldugu Intel 17
11. nesil merkezi islemci, NVIDIA GeForce RTX 3060 grafik islemci ve
16GB RAM bellege sahip bilgisayarda yapilmistir. Inception-ResNet-V2
modeli Python programlama dili ve TensorFlow iizerine insa edilmis Keras
kiitliphanesi kullanilarak uygulanmistir.

Model, 6grenme oranit 0,0001, tur sayist 100, en kiiciik yigin boyutu
32 ve optimizasyon algoritmasi olarak RMSProp secilerek egitilmistir.
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Modelin veri setine agirt uyum saglamasini dnlemek i¢in erken durdurma
yontemi kullanilmistir. Model dogrulugunu tahmin etmek i¢in 5 kat capraz
dogrulama yontemi uygulanmistir. Model dogrulugu, tahmin edilen 6rnek
sayisinin toplam ornek sayisina boliimii ile elde edilmektedir. Tablo 1, 5
kat capraz dogrulama siirecinde model dogrulugunu gostermektedir.

Tablo 1. Dogrulama setleri igin dogruluk oranlar

Dogrulama seti Dogruluk
Dogrulama seti-1 98,43%
Dogrulama seti-2 98,64%
Dogrulama seti-3 99,72%
Dogrulama seti-4 100%
Dogrulama seti-5 99,93%
Ortalama 99,54%

Tartisma ve Sonug¢

Bu caligmada, dnceden egitilmis Inception-ResNet-V2 evrisimli sinir ag1
modelikullanilarak beyin tiimdrlerinin siniflandirilmasi gergeklestirilmistir.
Gliyom, menenjiyom, hipofiz bezi ve normal beyin MR goriintiilerinden
olusan dort sinifl1 veri seti kullanilarak beyin tiimdrleri siniflandirilmistir.

Tablo 2. Ilgili calismalarin dogruluk oranlar:

Calisma Yontem Veri Seti Smif | Dogruluk
Ozkaraca ve VGG16Net/DenseNet Figshare, BR35H 4 94-97%,
arkadaglari -Softmax ve SARTAJ ’
Gomez Guzman ve . Figshare, BR35H o
arkadaslan Inception V3-Softmax ve SARTAJ 4 97,12%

. Figshare, BR35H o
Ali ve arkadaglar1 | ShuffieNet-DVM ve SARTAJ 4 98,40%
. Inception-ResNet-V2 Figshare, BR35H o
Onerilen model _Sofimax ve SARTAJ 4 99,54%

Tablo 2’te literatiirde yer alan dort siniflt veri seti kullanilarak yapilan
calismalarin dogruluk oranlar1 yer almaktadir. Bu calismadan elde
edilen sonuglarin daha yiiksek bir dogruluk oranina sahip oldugu oldugu
goriilmektedir. Onerilen model sayesinde, uzmanlar, beyin tiimérlerini daha
dogru ve daha kisa siirede siniflandirabileceklerdir. Gelecek ¢aligmalarda,
onerilen modelin bir karar destek sistemine tasinarak tip doktorlarina
beyin MR goriintiilerinin siniflandirilmast konusunda kolaylik saglamasi
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amaglanmaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda web tabanl acik kaynak kodlu
bir yazilim gelistirilmesi diistiniilmektedir.
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