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Ozet: Beyin tiimérleri diinya ¢apinda 6nemli bir patolojik durumu temsil etmektedir.
Beyin i¢indeki dokunun anormal biiyiimesiyle karakterize edilen bu tiimérler, saglikli
beyin dokularini yerinden ederek ve kafa i¢i basincini yiikselterek ciddi bir tehdit
olugturmaktadir. Zamaninda miidahale edilmedigi takdirde bu durumun sonuglar
oliimciil olabilir. Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRG), 6zellikle yumusak dokulari
incelemek igin ¢ok uygun olan giivenilir bir tan1 yontemi olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu
makale, Manyetik Rezonans (MR) goriintilerini kullanarak beyin kanserlerinin oto-
matik tespiti i¢in yenilik¢i bir derin 6grenme tabanli yaklasim sunmaktadir. Onerilen
metodoloji, MR goriintiilerinden derin 6zellikler ¢ikarmak icin yeni bir Residual-ESA
modelinin (A-ESA, yani Residual Convolutional Neural Network) sifirdan egitilmesini
icermektedir. Onerilen yaklasim, 2 sinif (saglikli ve tiimér) ve 4 simf (glioma tiimérii,
meningioma tiimori, hipofiz timorii ve tiimorsiiz) veri setlerinden olusan iki ayr1 veri
seti lizerinde degerlendirilmistir. 2 siniflt ve 4 smifli veri kiimeleri i¢in en iyi siniflan-
dirma dogrulugu sirasiyla %88.23 ve %77.14 olmustur.

Anahtar Kelimeler: Beyin timérii; MRG; derin 6grenme; siniflandirma

Automatic Classification of Brain Tumor from MR Images Using an A-ESA

Based Approach

Abstract: Brain tumors represent a significant pathological condition globally. Char-
acterized by the aberrant growth of tissue within the brain, they pose a severe threat by
displacing healthy brain tissues and elevating intracranial pressure. Without timely in-
tervention, the implications of this condition can be fatal. Magnetic Resonance Imaging
(MRI) stands as a dependable diagnostic modality, particularly well-suited for exam-
ining soft tissues. This paper introduces an innovative deep learning-based approach for
the automatic detection of brain cancers utilizing Magnetic Resonance (MR) images.
The proposed methodology involves the training of a novel Residual-ESA model
(A-ESA, i.e., Residual Convolutional Neural Network) from the ground up to extract
profound features from MR images.The proposed approach was evaluated on two
separate data sets consisting of 2 classes (healthy and tumor) and 4 classes (glioma
tumor, meningioma tumor, pituitary tumor and tumor-free) data sets. The best classi-
fication accuracy for the 2-class and 4-class datasets was 88.23% and 77.14%, respec-
tively.

Keywords: Brain tumor; MRI; deep learning; classification

1JPAS 2024, 10(2) https://doi.org/10.29132/ijpas.1398148 https://dergipark.org.tr/tr/pub/ijpas



https://doi.org/10.29132/ijpas.%201398148
https://dergipark.org.tr/tr/pub/ijpas
https://orcid.org/0000-0001-8200-1303
https://orcid.org/0000-0003-3210-3664
https://orcid.org/0000-0003-1614-2639

International Journal of Pure and Applied Sciences 10(2); 325-341 (2024)

1. Giris

Beyin viicudun en karmasik kisimlarindan biridir. Beyinde kontrolsiiz olarak biiyiiyen ve ¢oga-
lan doku kitlesine beyin tiimorii adi verilmektedir [1]. Amerikan Klinik Onkoloji Dernegi'ne gore be-
yin tiimérlerinin %85.0 ve %90.0’1 merkezi sinir sistemi tlimorleridir [2]. Merkezi sinir sistemi tii-
morleri, 6zellikle beyin tiimorleri, diger tiimor tiirlerine gore daha az goriilmekle birlikte, beyin tii-
morlerinin 6liim orami yiiksektir. Bu nedenle beyin tiimorlerinin erken tespiti, 6liimlerin 6nlenmesinde
ve tedavi basarisinda kritik bir role sahiptir [3].

MR tekniginin bilgisayarli tomografi (BT) ve pozitron emisyon tomografisi (PET) gibi diger
goriintiileme tekniklerine gére bircok avantaji vardir. Beyin tiimorlerinin tespiti i¢in manyetik rezo-
nans goriintilleme (MRI) teknolojileri, arastirmacilara gelismis kontrasta sahip yiiksek kaliteli beyin
goriintiileri saglar. Ayrica MR noninvazif bir tekniktir ve insan viicuduna zararsizdir. Ustelik manyetik
rezonans (MR) yonteminin uygulanmasi hizli oldugundan iglemler daha kisa siirede tamamlanmakta-
dir. Bu nedenle MR, klinik uygulamada beyin tiimorii tespitinde en ¢ok kullanilan teknik olmustur.

Beyin tiimoérlerinin erken teshisinde klinik veriler, deneyimli radyolog ve uzmanlar 6nemli fak-
torlerdir. Saglik hizmetlerinde uzman ekip azlig1 nedeniyle beyin tiimorlerinin tespitine iliskin karar
verme prosediirleri zaman kaybina neden olabilmektedir. Yapay zeka tabanli bilgisayar destekli sis-
temler hem uzmanlarn is yiikiinii azaltabilir hem de uzmanlarin karar verme siirecine yardimei olabilir
[4].

Onerilen yaklasimin ana fikri, derin 6grenme yaklasimini temel alan saglam ve etkili bir mimari
ile beyin tiimdrlerini MR goriintiilerinden otomatik olarak siniflandirmaktir. Onerilen yaklasim da,
otomatik siniflandirma igin sifirdan tasarlanan ve egitilen artik evrisimli sinir ag1 (A-ESA) yapisi kul-
lanilmaktadir. Onerilen artik yapiyla, 6nerilen yaklasimi basarimi artirilmaya calisilmistir. Onerilen

yaklagim 2 sinifli ve 4 sinifli olmak tiizere iki ayr1 veri seti iizerinde degerlendirilmektedir.

1.1. Tlgili Cahsmalar

Arastirma toplulugunda beyin tiimoérlerinin makine 6grenmesi teknikleriyle otomatik olarak tes-
pit edilmesi konusunda birgok ¢alisma yapilmistir. Bu ¢aligsmalarda geleneksel ve derin 6grenme yon-
temlerine dayali iki ana yaklagim benimsenmistir. Geleneksel yontemler, elle hazirlanmis 6zellik ¢i-
karma ve tahmin siireglerinden olusmaktadir. Ornegin Islam ve ark. [5] beyin tiimérlerini saptamak
icin ¢ok diizeyli bir yaklasim onerdiler. On isleme ve goriintii iyilestirme igin medyan filtresi kullanil-
di. Daha sonra 6zellik ¢ikarimi igin siiperpiksel ve temel bilesen analizi (TBA) tekniklerinden yararla-
nilmigtir. Beyin tiimorlerinin segmentasyonu ve tespiti, bir sablon semasimna dayali bir K-ortalama
kiimeleme algoritmasi ile gergeklestirildi. Bu sablon semasiyla algoritmanin yiiriitme siiresi azaltildi
ve siniflandirma performansi iyilestirildi. Ayrica Usman ve Rajpoot [6], otomatik beyin tiimorii tespiti
igin saglam ve etkili bir yaklasimu tercih etti. Ik olarak MR goriintiileri histogram eslestirme ve sinir-
layic1 kutu algoritmalari ile islendi. ikinci olarak &zellikler yogunluk, yogunluk farkliliklari, komsuluk
bilgisi ve dalgacik teknikleriyle ¢ikarildi. Son olarak, beyin tiimorii 6rneklerini siniflandirmak igin
rastgele bir orman siniflandiricist kullanildi. %88.0 dogruluk elde eden yontem, tiimdriin tamamini,
aktif timord ve gelisen timor siiflarini igeren 3 siifll bir veri seti lizerinde degerlendirildi. Ayrica,

Othman ve Basri [7] beyin tiimérlerinin tespiti igin TBA ve olasiliksal sinir agina (OSA) dayali bir
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yaklasim sundular. Ozellik ¢ikarma ve smiflandirma igin sirastyla TBA ve OSA algoritmalar1 kulla-
nild1. Spread degerlerine gore siniflandirma performans: %73.0 ila %100.0 araliginda iyilestirildi.

Her bir veri yapist i¢in uygun ozelliklerin ¢ikarilmasi gerektiginden, geleneksel yontemler bir
veri seti i¢in iyi performans gosterebilir ancak diger bir veri seti i¢in kotii performans gosterebilir.
Derin 6grenme mimarileri, yapilarindaki evrisim filtreleri nedeniyle el yapimi 6zellik ¢ikarma ihtiya-
cii ortadan kaldirir. Bu nedenle, derin 6grenmeye dayali ¢alismalar bir¢ok tibbi goriintii siniflandirma
gorevinde yiiksek performans saglamistir [8-12].

Lu ve ark. [13] MR goriintiilerinden beyin tlimorlerini tespit etmek i¢in dnceden egitilmis CNN
tabanli bir model kullandilar. MobileNetV2 modelinden derin 6zellikler ¢ikarildi. Siniflandirma asa-
masinda rastgele vektor fonksiyonel baglanti ag1 algoritmasi %96.0 dogruluga ulasti. Talo ve ark. [14]
MR gériintiilerinden otomatik beyin tiimdrii tespiti icin ResNet modeline dayali bir transfer 6grenme
yaklagimi 6nerdiler. Ikili simiflandirma igin siiflandirma dogrulugu %95.0’1n iizerindeydi. Talo ve ark.
[15] beyin MRG siniflandirmasi i¢in AlexNet, VGG16, ResNet (18.34 ve 50) modellerini i¢eren 6n-
ceden egitilmis bes ESA agini ¢alistirdi. En iyi dogruluk ResNet50 ile %95.23 idi. Kumar ve Manka-
me [16] beyin MRI siniflandirmasi i¢in ¢oklu stiregleri iceren yeni bir yaklagim sundular. Segmentas-
yon isleminde siniis kosiniis algoritmasina sahip karisim bulanik yapisi kullanilmistir. Pargalara ayril-
mig gorintiilerden 6zellikleri ¢ikarmak igin yerel ikili model ve istatistiksel bir teknik kullanildi. Si-
niflandirma siirecinde sifirdan egitilmis derin bir ESA modeli ¢alistirilmistir. Bu yaklagimla en iyi
dogruluk %96.23 oldu. Raja ve Siva [17], beyin timori siniflarini (diisiik ve yiiksek dereceli gliomalar)
saptamak icin derin bir otomatik kodlayici modeline dayali bir mimari olusturdular. ilk olarak MR
goriintiileri medyan filtre ile dn isleme tabi tutuldu. Ikinci olarak segmentasyon igin Bayesian kiime-
leme algoritmas1 kullanildi. Son olarak MR gériintii drnekleri, ugtan uca dgrenmeye sahip derin bir
otomatik kodlayici modeliyle siniflandirildi. Yontemin dogrulugu %98.5’tir. Devi ve Gomathi [18]
otomatik beyin tiimérii tespiti igin 6zel bir ESA modelini tercih etti. On isleme igin Canny kenar algi-
lama algoritmasindan yararlanilmigtir. Daha sonra MR 6rneklerinin belirginlik haritas1 temsilleri olus-
turuldu. Tahmin islemi i¢in %91.0 dogruluga ulagan 5 evrisim katmanina sahip bir ESA modeli calis-
tirtlmistir. Alhassan ve Zainon [19] 3 smifli (glioma, meningioma ve hipofiz tiimdri) beyin MRG
smiflandirmasi igin sert swish tabanli ReLU aktivasyon fonksiyonuna dayali derin bir ESA yapist
onerdiler. Sert swish tabanli ReLLU aktivasyon fonksiyonu, siniflandirma performansin1 %3.5 dogru-
lukla artirdi ve en iyi dogruluk %98.26 oldu. Kumar ve ark. [20] glioma, menenjiyom ve hipofiz sinif-
larindan olusan beyin tiimorii siniflandirmasi i¢in ResNet50 tabanli bir teknigi tercih etti. Veri bilylit-
meli ve veri biiylitmesiz dogruluk sonuglar1 sirasiyla %97.48 ve %97.08 idi. Kokkalla ve ark. [21] 3
sinifli beyin timori siniflandirmasi igin yeni bir yaklasim gelistirdiler. Glioma, menenjiyom ve hipo-
fiz orneklerini tanimak ic¢in derin, yogun bir baslangi¢ kalinti ag1 egitildi. Model ortalama %99.26
dogruluga ulasti. Mesut ve ark. [41] 2 simifli beyin MR goriintiisii siniflandirmasi i¢in yeni bir yakla-
sim Onerdiler. Bu yaklagimda, derin 6zellik ¢ikarimi i¢in VGG16 ve AlexNet iceren dnceden egitilmis
iki ESA modeli kullanildi. Ayrica ESA modellerinin tiim evrisimsel katmanlarina Hypercolumn tekni-
gi uygulanmugtir. Boylece derin 6zellik setine yerel ayirt edici 6zellikler de eklenmistir. Ozyinelemeli
Ozellik algoritmasi ile ¢ikarilan 2000 6zellik arasindan temsil giicii yiiksek 200 6zellik secilmistir. En
iyl dogruluk oran1 SVM simiflandiricisinda %96.77 idi. Kang ve ark. [42] 4 sinifli beyin MR goriintii-

lerinin siiflandirilmasi i¢in derin 6zellik ¢ikarimina dayali bir yaklasim onerdiler. Derin 6zellikler,
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ResNet, DenseNet-169, VGGNet, AlexNet, Inceptionv3, ResNeXt, ShuffleNet, MobileNetV2 ve
MnasNet'i igeren popiiler 6nceden egitilmis ESA modellerinden ¢ikarildi. En iyi 6zellik performansi
DenseNet-169, ShuffleNet ve MnasNet modellerinin birlesimiyle elde edildi. Siniflandirma agsamasin-
da Adaboost, Gaussian Naive Bayes, KNN, Random Forest ve DVM gibi bir¢cok siniflandirici algo-
ritma kullanilmig ve en iyi siniflandirma performanst DVM smiflandiricist ile gergeklestirilmistir. En
iyi dogruluk %93.72 olmustur. Reyes ve ark. [44] beyin MR Goriintiisiinde tiimdrleri siniflandirmak
icin transfer 6grenmesi tabanli bir yaklasim benimsemislerdir. MobileNet, ResNet ve VGGNet gibi
modelleri denemislerdir. Toplam 3 sinifli bir veri seti {izerinde ¢alisilmigtir. Em iyi performans Effi-
centB3 modeli ile %98.3 olarak elde edilmistir. Sharif ve ark. [45] Beyin tiimorlerini siniflandirmak
icin ESA tabanli bir yaklagim kullanmistir. Sifirdan egitimli ESA modeli ile derin 6znitelik ¢ikarmistir.
Bu 0Oznitelikler kullanilarak DVM algoritmasi ile siniflandirma yapilmigtir. Bu yaklasim BRATS veri
setlerinin dort farkli versiyonu lizerinde denenmistir. Biitlin veri setleri tizerinde %90 {izerinde siif-
landirma bagarimi elde edilmistir.

Literatiire genel olarak bakildiginda beyin tiimérii ile yapilan ¢alismalarin ¢ogu hem 2 sinifli
hem de 4 sinifli olarak degerlendirilmemistir. Ayrica bu ¢alismalarin cogunda ugtan uca bir derin 6g-
renme modeli kullanmak yerine veri setine gore ayarlanmis 6znitelikler ve makine 6grenmesi tabanl
siniflandiricilar kullamlmistir. Dolayisiyla bu durum da model karmagisini artirmaktadir. Onerilen
yaklasim sifirdan egitimli ve ugtan uca bir ESA tabanli modeldir. Ayrica model hafif agirlikli olarak
ayarlanmistir. Boylece gergek zamanli uygulama modellerine daha uyumlu hale getirilmistir.

2. Veri Klimesi

Onerilen yaklagim, alenen iki farkli veri seti iizerinde degerlendirilmistir. Ilk veri seti saglikli s1-
niflart ve beyin timdrii siniflarini igeren MR goriintiilerinden olusuyordu [22]. 155 beyin tiimorii va-
kasindan ve 98 saglikli vakadan toplam 253 MR goriintiisii toplandi. MR goriintiileri farkli boyut ve
dpi degerlerinde ve JPEG formatinda kaydedildi. ikinci veri seti “glioma” tiimor siniflarini, “menin-
gioma” timor siniflarini, “pituitary” timorii siniflarini ve saglikli siniflari iceren MR goriintiilerinden
olugmaktadir [23]. 926 “glioma” timorlii vaka, 937 “meningioma “tiimorlii vaka, 901 “pituitary”
timorlii vaka ve 500 saglikli vakadan toplam 3262 MR goriintiisii toplandi. MR goriintiileri JPEG
formatinda ve standart boyutlarda (512x512) 96 dpi ¢oziiniirliikte kaydedildi. Etiketlenen tiim iglemler
uzman radyologlar tarafindan gerceklestirildi. 2 siifli ve 4 sinifli veri kiimeleri i¢in her siniftaki bazi
ornekler Sekil 1ve 2'de verilmistir. Bununla birlikte model agirlik parametrelerinin fazla olmamasi igin
veri seti boyutu 224x224 boyutunda olacak sekilde yeniden boyutlandirilmigtir.
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Sekil 1. 2 smiflt veri setindeki her sinif i¢in bazi 6rnekler

Glioma Tiimor Meningioma Tiiméri Pituitary Tiimor Tiimorsiiz
A A A

Sekil 2. 4 simifl1 veri setindeki her sinif i¢in bazi1 6rnekler

3. Metodoloji
3.1. Onerilen Yaklasim

Bu calismada MR goriintiileri kullanilarak beyin tiimdriiniin tespitine yonelik yeni bir yaklagim
sunulmaktadir. Onerilen yaklasimim cergevesi Sekil 3'te verilmektedir. Onerilen yaklagim iki farkli
veri seti ilizerinde degerlendirilmektedir. Derin 6grenme modeli olarak sifirdan egitilmis yeni bir
A-ESA (ing. R-CNN) mimarisi kullanilmistir. Artik yapilar ESA modellerinde popiiler bir uygulama-
dir. Artik yapilarin kullanilmast mimari boyunca gradyan akisini gelistirir ve daha derin modellerin
Ogrenilmesini saglar.

Altr artik blok iceren A-ESA’nin sirali gosterimi Sekil 4’te gosterilmektedir. Bir artik blok, iki
evrisimli katmandan, iki toplu normalizasyon (BN) katmanindan, bir diizeltilmis dogrusal birim (Re-
LU) katmanindan olusur. Sekil 4’den de gorildigi gibi 6 adet artik blok géziikmektedir.
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Sekil 3. Onerilen Yaklasimim Cergevesi
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3.2. Derin Ogrenme Teknikleri

ESA tabanl derin 6grenme modellerindeki evrisim katmani, genel matris ¢arpimlarindan farkl
olarak bir evrisim islemini (*) kullanan gekirdek bloktur [24-26]. Evrisim filtresi agirliklart ¢ekirdek
ad1 verilen bir haritaya atanir. Evrisim filtresinin temel amaci, orneklerin yerel alanlarindan 6nemli

bilgiler ¢ikarmak ve en uygun &zellik haritasini olusturmaktir [27,28]. Ayrik degerler i¢in 2 boyutlu
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Sekil 4. Onerilen A-ESA Modelinin Mimarisi

evrisim fonksiyonu denklem 3.1°deki gibi ifade edilir.
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X *F)({,)) = Xm2nK(m,n)F(@{i —m,j —n)
(3.1)

Burada X ve F sirasiyla 2B verileri ve 2B filtre matrisini (¢ekirdek) temsil eder.

Toplu normalizasyon (BN) katmani iki ana amag¢ icin kullanilir. Bunlardan biri agin 6grenme
stiresini azaltmak, digeri ise model baslatma basarisini arttirmaktir [29]. Ayrica, bu katman gradyan
kaybolmasini azaltmak i¢in kullanilir. BN katmani degiskenleri asagidaki sekilde denklem 3.2-3.5
arasinda hesaplanir.

1
my, = ;Z?ﬂ Xi (3.2)
1

vp = Xk (x; —mp)? 3.3)
A Xi—myp

X =— (3.4)
' [v2+e

yi = C.fi +d (35)

Burada, m, ve vj sirasiyla mini yigimin ortalama degerlerini ve mini yiginin varyans degerle-
rini temsil etmektedir. Normallestirilmis aktivasyon X;Esitlik 4'te verildigi gibi hesaplanir. Sabit €, vy,
¢ok kiigiikse sonucun ¢ok biiyiik olmasini onler [30]. Denge faktorii ¢ ve 6lgek degeri d 6grenilebilir
parametrelerdir ve 6grenme sirasinda BN katmaninin optimum ¢iktisini (y;) aramak i¢in tekrarlanarak
optimize edilirler [31-33].

Derin 6grenme aglarinda, evrisim katmaninin ¢iktisi, dogrusal olmama 6zelligi igin bir aktivas-
yon katmanina iletilir [34]. Derin 6grenme aglarmin gradyan patlamasi ve gradyan kaybolma prob-
lemlerini ortadan kaldirmak i¢in sigmoid ve teget fonksiyonu yerine, aktivasyon fonksiyonu olarak
diizeltilmis dogrusal aktivasyon (ReLU) fonksiyonu kullanilmigtir. ReLU katmani negatif girisleri
sifira doniistiiriir ve pozitif girigleri degistirmez. Bu ifade denklem 3.6 ile ifade edilebilir.

f(x) = max (0,x)
(3.6)

Maksimum ve ortalama gibi operatorlerin bulundugu havuzlama katmanlari alt 6rnekleme isle-
mini gergeklestirir. Boylece ESA aglarinda asir1 uyumun 6niine gegilmis olur.

Tam bagh katman, kendisinden dnceki ve sonraki tiim agirliklar1 yapisindaki ndronlarla iliski-
lendirir. Her néron hangi smifla ne dlgiide eslestigine dair ipuglari verir [35]. Softmax katmani, derin
ogrenme aglarinda ornekler icin tiim siniflarin olasilik puanlarimi hesaplamak ve drnekleri bir sinif
etiketine atamak i¢in kullanilir. Ugtan uca dgrenme 6zelligine sahip ESA aglarinda yalnizca softmax
katmani kullanilir. Softmax aktivasyon fonksiyonu denklem 3.7°de belirtilmistir.
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xk

ok = -

TR e

(3.7)

Burada, x ve O sirastyla giris ve ¢ikis vektorleridir. Softmax fonksiyonunda, tiim ¢iktilarin top-
lami birdir [36].

4. Deneysel Calismalar

Bu ¢alismada kodlamalar MATLAB’da gerceklestirilmistir. Tiim kodlamay1 yiiriitmek ve dona-
nim gereksinimini azaltmak igin, veri kiimesindeki goriintiiler 224x224 piksel olarak yeniden boyut-
landirilmigtir. A-ESA (Adaptif Esik Secici Algoritma) modelinin egitim parametreleri olarak 250
Epoch, 128 mini parti boyutu ve 0.001 baslangi¢ 6grenme orani seg¢ilmistir. Mini Parti boyutu ekran
kartinin (NVIDIA RTX 4090) izin verdigi en yiiksek limit oldugundan bu sayi1 seg¢ilmistir. Baslangic
O0grenme orani lokal mininum noktalardan kaginmak i¢in kiigiik ayarlanmistir. Epoch sayilari, kararli
duruma ulasma durumlarina gore yaklasik olarak deneme yanilma yontemiyle belirlenmistir. Optimi-
zasyon ¢dziimleyicisi olarak momentumlu stokastik gradyan inisi (MSGI) secilmistir. MSGI, hizh
oldugu ve literatiirde en ¢ok kullanilan yontemlerden biri oldugu i¢in tercih edilmistir. Kayip hesap-
lamasi i¢in ¢apraz entropi fonksiyonu kullanilmistir.

A-ESA modelinin egitimi sirasinda, 2 sinifli veri kiimesi igin egitim-dogrulama dogruluklar ve
egitim-dogrulama kayip degerleri Sekil 5 ve 6’da verilmistir. Her iki veri seti i¢in egitim ve dogrulama
oranlari sirastyla %80 ve %20 oraninda ayarlanmistir. Bu oranlar, modelin genel gegerliligini korumak
icin tercih edilmistir. Daha yiiksek oranlarda, 250 iterasyon sonunda 2 sinifli siniflandirma problemi
icin dogrulama kayb1 ve dogruluk degerleri 0.0025 ve %100, dogrulama kaybi ve dogruluk degerleri
ise 0.4858 ve %88.23 olarak gerceklesmistir. Dogrulama verileri icin elde edilen karmasiklik matrisi

sonuglart Sekil 7°de verilmistir.

Dogruluk (%)
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Iterasyon

Sekil 5. Tki sinifl veri seti i¢in A-ESA modelinin egitim ve dogrulama igin dogruluk degisim grafigi (stirekli
¢izgi > egitim degisimi, kesikli ¢izgi dogrulama degisimi)
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Kayip

Iterasyon
Sekil 6. iki sinifl1 veri seti i¢in A-ESA modelinin egitim ve dogrulama icin kayip degisim grafigi (srekli gizgi
- egitim degisimi, kesikli ¢izgi dogrulama degisimi)

normal 14

Gergek Sinif

timor

normal timor

Tahmin Edilen Simif

Sekil 7. Tki smifl1 veri seti i¢in A-ESA modelinin karmasiklik matrisi

R-CNN modelinin egitimi sirasinda 4 sinifli veri kiimesi i¢in egitim-dogrulama dogruluklart ve
egitim-dogrulama kayip degerleri Sekil 8 ve 9’da verilmistir. 1138 iterasyon sonunda 4-smifli sinif-
landirma problemi i¢in dogrulama kaybr ve dogruluk degerleri 0.0341 ve %100, dogrulama kaybi ve
dogruluk degerleri ise 2.38 ve %77.14 olarak gerceklesmistir. Dogrulama verileri icin elde edilen

karmasiklik matrisi sonuglart Sekil 10’da verilmistir.
Iki stmfli ve dort smifli veri seti igin bakildiginda basarimlar iist diizeyde olmamistir. Bunun en

biiylik nedenlerinden biri uctan uca bir model kullanilmasidir. Diger nedeni ise hafif agirlikli bir yak-

lasim kullanilmasidir. Bu se¢imde gercek zamanli uygulamalar i¢in tercih edilmistir.
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Sekil 8. Dort siniflt veri seti igin A-ESA modelinin egitim ve dogrulama i¢in dogruluk degisim grafigi (surekli
¢izgi > egitim degisimi, kesikli ¢izgi dogrulama degisimi)
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Sekil 9. Dort siniflt veri seti igin A-ESA modelinin egitim ve dogrulama i¢in kayip degisim grafigi (strekli ¢izgi
- egitim degisimi, kesikli ¢izgi dogrulama degisimi)
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pituitary_tumor

Tahmin Edlen Sinif
Sekil 10. Dort siniflt veri seti igin A-ESA modelinin karmasiklik matrisi
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5. Tartisma

Tablo 1’e bakildiginda ¢aligmada kullanilan ayni veri seti ile yapilan makine 6grenmesi tabanli
diger ¢alismalarin sonuglarina yer verilmistir. Mesut ve ark. [41] AlexNet ve VGG16 mimarileri ile
Oznitelik ¢ikarimi yapmis Hypercloumn yontemi ile de 6znitelik temsil giicli artirilmistir. En son ola-
rak da 6z nitelik se¢imi i¢in RFE algoritmasini kullanilmig ve 200 adet 6znitelik se¢ilmistir. Bundan
sonraki adimda DVM algoritmasi ile siniflandirma islemi yapilmis ve %96.77 siniflandirma dogrulugu
elde edilmistir. Fatih ve ark. [42] R-CNN islemi ile 6znitelik ¢ikarma islemi yapmis sonraki adimda
LINSR algoritmasi ile 100 adet dznitelik cikarmustir. Ikili simiflandirma icin %98.80 ve dortlii simif
siniflandirmast i¢in %96.60 dogruluk degerine ulasilmistir. Kang ve ark. [43] DenseNet-169,
Shufflenet, Mnas-Net isimli {i¢ farkli 6n egitimli modelden 3024 adet 6znitelik ¢ikarmigtir. DVM al-
goritmasi ile %93.72 dogruluk degeri elde edilmistir. Genel olarak bakildiginda varolan tiim yontemler
Onerilen yontemden daha iyi basarimlar saglamistir. Fakat bu yontemler incelendiginde bu yontemle-
rin higbiri ugtan uca yontemler degildir. Dolayisiyla gercek diinya uygulamalarina uyarlanmalar1 zor-
dur. Onerilen yontem ugtan uca bir strateji icermektedir ve gercek zamanl sistemlere %100 uyumlu-
dur.

Tablo 1. Mevcut yontemlerin performanst

Simiflarin Oznitelik
Yazar Sayisi Oznitelik Cikarma Se¢me  Oznitelik Sayis1  Siiflandirier  Dogruluk (%)
Onerilem Model 2,4 - - - - 88.23, 77.14
Mesut ve ark. [41] 2 AlexNet + VGG16 + Hypercolumn RFE 200 DVM 96.77
Fatih ve ark. [42] 2 R-CNN LINSR 100 DVM 98.80

DenseNet-169 + Shufflenet +
Kang ve ark. [43] 4 MnasNet - 3024 DVM 93.72

Fatih ve ark. [42] 4 R-CNN LINSR 100 DVM 96.60

Tablo 2°de Tablo 1°de verilen yontemler ile test performanslart siire kriteri agisindan karsilastirilmig-
tir. Bu test islemi gercekei olmasi agisindan NVIDIA Jetson Orin Nano gelistirme karti ile yapilmistir.
Ayrica mevcut diger yontemlerde olusturulmus ve bu karta agirliklar1 kaydedilmistir. Tablo 2’den de
goriildiigii gibi gergek zamanl test isleminin yapilma siirelerinde diger yontemler ile ciddi derecede
farkliliklar bulunmaktadir. Bunun nedeni mevcut yontemlerde kullanilan modellerde hiperparametre
ve islem sayisinin ¢ok olmasidir. Ayrica ger¢ek zamanli ¢alisan modiillerin islem giiciiniin fazla ol-

mamasi da bu test siirelerinin elde edilmesinde 6nemli bir faktér olmustur.
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Tablo 2. Mevcut yontemler ile test siirelerinin karsilagtirilmasi

Siniflarin Oznitelik Test Siiresi
Yazar Sayisi Model Secme  Oznitelik Sayisi Smiflandiricr  (saniye (sn))
Mesut ve ark. [41] 2 AlexNet + VGG16 + Hypercolumn RFE 200 DVM 385
Fatih ve ark. [42] 2 R-CNN LINSR 100 DVM 180
Kang ve ark. [43] 4 DenseNet-169 + Shufflenet + MnasNet - 3024 DVM 494
Fatih ve ark. [42] 4 R-CNN LINSR 100 DVM 182
Onerilen Yaklasim 2,4 Ugtan uca R-CNN - - - 2

5. Sonuglar

Bu calismada, otomatik beyin tiimorii tespiti i¢in etkili ve saglam bir derin 6grenme modeline
dayanan yeni bir yaklasim onerilmistir. Bu yaklasimda artik stratejisi iceren A-ESA modeli sifirdan
egitilecek bicimde tasarlanmistir. Artik stratejisi ile klasik bir ESA modeli ilk katman degerleri sonraki
katmanlara aktarilmistir ve siiflandirma basarimi artirilmistir. Siniflandirma basarimini 6lgmek igin
hem 2 simifli hem de 4 smifli veri setleri iizerinde 6nerilen model degerlendirilmistir. 2 siifli model
icin dogrulama bagarimi1 %88.23 olmustur. 4 sinifli model i¢in ise siiflandirma basarimi %77.14 ol-
mustur. Her iki veri kiimesi i¢inde belirli oranlarda asir1 6grenme problemine rastlanmistir. Bu prob-
lemi 6nlemek i¢in residual katmanlarda ve normal katmanlarda havuzlama katmanlarinin ve “dropout”
katmanlarinin olacagi yeni bir tasarim modeli eklenecektir. Ayrica artik katmanlarla paralel ¢alisabilen
“attention” katmanlar1 da model yapisinda bulunacaktir.

Sonug olarak bakildiginda 6nerilen yaklagim siiflandirma basarimi agisindan var olan ¢alisma-
larin iizerinde bir performans sergilememistir. Bununla birlikte ger¢ek zamanli uygulamalar igin ideal-
dir. Gelisen donanim teknolojisi ile birlikte daha derin katmanlara sahip modeller daha hizli sonuglar
verecektir. Boylece siniflandirma basarimi yiiksek modeller gercek diinya uygulamalarina uygun hale

gelecektir.
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