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In this study, the Convolutional Neural Network (CNN) was used to classify three different brain tumors
(glioma, meningioma and pituitary) from T1-weighted MR images. The initial weights of the CNN
architecture were transferred from the DenseNet121 network. The features obtained from the CNN
architecture were classified by support vector machine (SVM), k-nearest neighbour (kNN) and Bayes
methods. The performance of the classifiers was determined by accuracy, sensitivity, specificity, area
under curve, and Pearson correlation coefficient (R) on the test data.
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Figure A. Flowchart of the proposed methods

Purpose: In this study, the essential aims are the classification of brain tumors on the figshare dataset;
determination of which axial, coronal, and sagittal MR plane slices is effective in classification; and
measurement of the increase in classifier performance resulting from the data augmentation on the medical
image.

Theory and Methods:

In this study, brain tumors were classified with CNN architecture using 3064 slices of T1-weighted MR
images obtained from 233 patients in the figshare data set. Axial, coronal and sagittal MR plane slices
were separated. Images were augmented with affine transformation and pixel-level transformation
techniques. In the study, the weights of DenseNet121 network developed for ImageNet were transferred to
CNN architecture. Features from the first fully connected layer of trained CNN architecture were used as
inputs for SVM, kNN and Bayesian classifiers, and the results of these classifiers were compared to CNN
result.

Results:

After data augmentation, the R values of the CNN architecture increased from 0.880 to 0.967 and the
accuracy values increased from 0.946 to 0.986. Accuracy values of SVM, kNN and Bayes classifiers were
calculated as 0.998, 0.991 and 0.893, and R values as 0.995, 0.989, 0.790, respectively.

Conclusion:
According to the results obtained with test data, CNN based SVM method has achieved higher
performance compared to the literature. Brain coronal plane is more effective in tumor classification
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Tibbi goriintii siniflandirma, veriyi belirli sayida sinifa ayrigtirma islemidir. Son yillarda, Manyetik Rezonans
Goriintiileme (MRG) beyin timorlerinin tespit edilmesinde ve tanisinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
calismada, ii¢ farkli beyin timoriiniin (gliyom, menenjiyom ve hipofiz bezi tiimorii) T1 agirhkli MR
goriintiileri iizerinde evrisimsel sinir ag1 (ESA) kullanilarak simiflandirilmasi ve aksiyel, koronel ve sagital
MR kesitlerinin siniflandirmadaki etkinliginin belirlenmesi amaclanmistir. Agirliklar, daha 6nce ImageNet
veri kiimesi i¢in egitilmis DenseNetl121 agindan ESA’ya transfer edilerek ilklendirilmistir. Ayrica, MR
gorilintiilerinde afin doniisiimii ve piksel-seviye doniisiimii kullanilarak veri ¢ogaltma islemi yapilmistir.
Egitilen ESA’nin tam baglantili ilk katmanindan elde edilen 6znitelikler, destek vektér makinesi (DVM), k
en yakin komsu (kKNN) ve Bayes yontemleriyle de siiflandirilmigtir. Bu simiflandiricilarin basarisi test
veriseti lizerinde duyarlilik, belirlilik, dogruluk, egri altinda kalan alan ve Pearson korelasyon katsayisi ile
Olciilmiistiir. ESA, ve ESA tabanli DVM, kNN ve Bayes smiflandiricilarinin elde ettigi dogruluk degerleri
sirastyla 0,9860, 0,9979, 0,9907 ve 0,8933” diir. Beyin tiimér siniflandirma i¢in 6nerilen ESA tabanli DVM
modeli literatiirdeki benzer ¢aligmalardan daha yiiksek performans degerleri elde etmistir. Ayrica, timor
tipinin belirlenmesinde koronel kesitlerin diger kesitlere gore daha iyi sonug¢ verdigi goriilmiistiir.
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Medical image classification is the process of separating data into a specified number of classes. In recent
years, Magnetic Resonance Imaging (MRI) has been widely used in the detection and diagnosis of brain
tumors. In this study, it was aimed to classify three different brain tumors (glioma, meningioma and pituitary)
using convolutional neural network (CNN) on T1-weighted MR images and to determine the efficiency of
axial, coronal and sagittal MR planes in classification. The weights were initialized by transferring to CNN
from DenseNetl21 network, which was previously trained with ImageNet dataset. In addition, data
augmentation was performed on MR images using affine and pixel-level transformations. The features
obtained from the first fully connected layer of the trained CNN were also classified by support vector
machine (SVM), k nearest neighbor (kNN), and Bayes methods. The performances of these classifiers were
measured by the sensitivity, specificity, accuracy, area under curve, and the Pearson correlation coefficient
on the test dataset. The accuracy values of the developed CNN and CNN-based SVM, kNN, and Bayes
classifiers are 0.9860, 0.9979, 0.9907, and 0.8933, respectively. The CNN-based SVM model proposed for
brain tumor classification obtained higher performance values than similar studies in the literature. In
addition, coronal plane of the brain was found to give better results than other planes in determining the
tumor type.
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1. GIRIS ONTRODUCTION)

Manyetik Rezonans Goriintileme (MRG) giigli  bir
manyetik alan iginde radyo dalgalar1 vasitasityla anatomik
yapilarin birbirlerinden ayrilmasini saglayan ve saglikli
olan/olmayan dokularin tespit edilmesinde kullanilan invazif
olmayan bir tekniktir. MRG daha iyi yumusak doku kontrasti
saglar ve kemikte artefakt olusturmaz. MRG ile hastalarin
goriintiileri pozisyon degistirilmeden li¢ farkli diizlemde
(aksiyal, koronal ve sagital) multiplanar ve ¢ok dilimli olarak
elde edilebilir. Ayrica, bilgisayarli Tomografi (BT)
taramalarma goére diigiik radyasyon ve yiiksek kontrast
ozelligine sahiptir. MR goriintiileri ile doku yapilart
hakkinda sekil, boyut ve lokalizasyon gibi bilgiler elde
edilmektedir. Bu sebeple, son yillardka MRG beyin
lezyonlarinin tiimdr olup olmadiginin tespit edilmesinde ve
tedavisinde BT yerine yaygin olarak kullanilmaktadir. ileri
MR goriintilleme teknikleri ile tiimdrlerin yayginligi, tiiri,
yapisi, beynin diger alanlari ile olan baglanti ve yolak
iligkilerinin tespiti de miimkiindiir. Ayrica, MRG taramasi
Alzheimer, Parkinson ve demans gibi beyinle ilgili diger
hastaliklar i¢in de etkilidir [1-3].

Aragtirmacilar MR gibi tibbi goriintiiler iizerinde temelde
boliitleme ya da siniflandirma problemi ile ilgilenirler. Tibbi
goriintii boliitleme, iki ya da {i¢ boyutlu (2B/3B) farkli
modalitelerde ¢ekilmis bir goriintiiyii alt bdlgelere
ayrigtirmayi, ilgi alanlarini ya da 6n ve arka planlar1 tespit
etmeyi amaglar [1]. Beyin tiimor boliitleme ise beyaz madde
(BM), gri madde (GM) ve beyin omurilik sivis1 (BOS) gibi
normal olan beyin dokularindan farkli olan timoér
dokularmin ayirt edilmesini saglar. Literatiirde Onerilen
beyin tiimor boliitleme yontemleri; elle, yari otomatik ve tam
otomatik bolitleme olarak smiflandirabilir [2]. Elle
boliitleme, uzmanlarca anatomik yapilarin ve timor gibi
ilgili yapilarin smirlarinin ¢izilmesi ya da boyanmasini
igerir. Bu iglem, MR ¢ekimlerinin pek ¢ok kesit igermesi
sebebiyle her biri igin tekrarlanir. Ancak, farkli uzmanlarca
gerceklestirilen etiketlemelerde farklilik olusabilir. Ayrica,
elle boliitleme islemi zorluklar icermesine ragmen, yart
otomatik ve otomatik bdliitleme islemlerinin dogrulugunu
kanmitlamada kullanilir [4-5]. Yar1 otomatik bdliitlemede
stireci baglatan ve kontrol eden insan operatdriine ihtiyag
vardir. Literatiirdeki yontemler olabildigince insan faktoriinii
azaltmak istese de, ilgili uzmandan sonucun dogrulugunu
gostermesi ve hatta elle sonucu diizeltmesi istenebilir [5]. Bu
yontemde de uzmanlarin farklilagmasi boliitleme sonuglarini
degistirmektedir. Tam otomatik ydntemlerde ise insan
faktorii olmaksizin  bilgisayarlarca bélitleme iglemi
gerceklestirilir [5].

Tibbi goriintii siniflandirma; veriyi belirli sayida sinifa
ayristirma  iglemidir. Literatirde yer alan gOriintil
siniflandirma teknikleri denetimli ve denetimsiz yaklagimlar
olarak ikiye ayrilir. Denetimli yaklasimlar, uzmanlarca
belirlenen smiflar1 tanimlamayi, denetimsiz smiflandirma
yaklasimlari ise gorilintiilerdeki istatistiksel benzerliklerden
yola c¢ikarak kiimelemeyi hedefler. Beyin tiimdrlerinin

simiflandirilmasinda ise farkli modalitelerdeki beyin
goriintiilerinden elde edilen Oznitelikler vasitasiyla timor
tipinin belirlenmesi amaglanir.

Tiimorler, beyin zarlari, bezler veya sinirler etrafindaki beyin
hiicrelerinden kaynaklanir. Tiimérler kafatasinin iginde daha
fazla basinca sebep olarak beyin hiicrelerine zarar
verebilirler [6]. Beyin tiimdrleri temelde iyi ve kotii huylu
olmak iizere ikiye ayrilir. Bununla birlikte Amerikan
Norolojik Cerrahlar Birligi (AANS) beyin tiimorlerini; iyi ve
kotii huylu beyin tiimdorleri olmak iizere dnce iki gruba,
bunlar1 da 11 alt gruba ayristirmaktadir [1]. Bu ¢alismanin
konusu kontrolsiiz bir sekilde c¢ogalan hiicrelerin
olusturdugu iyi ve kotii huylu beyin tiimérleridir. Kétii huylu
timorler, her yil 14 bin 6lime neden olmaktadir ve
hastalarda genel sag kalim orami bazi tiimdr tiplerinde
(gliyom, gliyoblastoma vb.) sadece 15 aydir [6]. Beyin
tiimorleri farkli derecelerde degerlendirilir. Derece 1” de en
az tehlikeli ve uzun siireli hayatta kalma ihtimali bulunan
timorler  iliskilendirilir. Bu  tiimorler  mikroskopla
bakildiginda yavas biiyiirler ve normal bir goriiniime
sahiptirler. Derece 2 tiimdrler yavas biiyiirler, genellikle
komsu dokulara yayilmazlar ve mikroskop altinda anormal
olarak goriiniirler. Derece 3 tiimorler ise kotii huyludur ve
Derece 2 ile aralarinda biiyiik bir kontrast farkliligi yoktur.
Ancak bu tlimoérler tekrarladiklarinda Derece 4 olarak
olusurlar. Derece 4, en kotii huylu tiimorleri derecelendirmek
icin kullanilir. Bunlar, hizli ¢ogalirlar ve mikroskop altinda
farkli bir goriiniime sahiptirler. Ayrica, Derece 4 tiimdrler
beynin komsu dokularinda yayilip biyiiyerek yeni
damarlarin ortaya ¢ikmasina neden olurlar [6]. Beyin
tiimorleri, karmasik yapilar1 ve derecelendirme zorluklari
sebebiyle MR gibi goriintiller {izerinde karar destek
sistemleri ile siniflandirilmakta ve/veya boliitlenmektedirler.
Bu nedenle ¢aligmada iyi huylu ve kétii huylu timor tipleri
secilmistir. Bilylime hizlar1 agisindan disiiniildiigiinde ¢ok
yavas, orta ve hizli olarak smiflandirilabilecek tiimér tipleri
kullanilmigtir. Bu ¢aligmanin da konusu olan beyin
tiimorlerini siniflandirmada literatiirde son yillarda pek ¢ok
makine Ogrenme (ML-Machine Learning) yontemi
onerilmistir. Bunlarin arasinda en ¢ok kullanilan ii¢ teknik;
derin 6grenme (DL-Deep Learning) mimarilerinden biri olan
evrisimsel sinir ag1 (ESA), destek vektdr makinesi (DVM)
ve temel bilesenler analizi (TBA)’ dir [1]. Bu ¢alisma beyin
tiimorlerinin 6znitelik analizi gerektirmeyen DL teknigiyle
smiflandirilmasi ile ilgilenmektedir.

Yapay Zeka (YZ) “bir bilgisayarin ya da bilgisayar denetimli
bir makinenin, genellikle insana 6zgii nitelikler oldugu
varsayilan akil yiiriitme, anlam c¢ikartma, genelleme ve
gecmis deneyimlerden Ogrenme gibi yiiksek zihinsel
stireglere iligkin gorevleri yerine getirme yetenegi” olarak
tanimlanmaktadir [7-10]. Yapay zekanin alt ana bilim
dallarindan biri olan ML, bilgisayar sistemlerinin belirli bir
yonerge olmaksizin bir gorevi gergeklestirmek icin
kullandig1 algoritmalar ve istatistiksel modellerle ilgilenen,
orlintii ve ¢ikarimlara dayanan bilim dalidir. Giliniimiizde
ML yontemleri, kameralar ve akilli telefonlarda, web
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aramalarinda, sosyal aglarda, goriintiilerden nesne tanimada,
konusmayir metne doniistirmede, haberleri, gonderileri,
iriinleri ve listeleri kullanicilarin  ilgi  alanlarryla
eslestirmede vb. farkli pek ¢ok alanda yaygin olarak
kullanilmaktadir [11]. ML herhangi bir konuda ¢ikarim
yapabilmek i¢in o konuyu ifade eden egitim verileri (training
set) olarak bilinen matematiksel bir 6rnek veri modeline
ihtiyag duyar. Geleneksel ML teknikleri, bu dogal veri
modellerini ham hallerinde isleme yetenekleri agisindan
sinirhidir. Bu sebeple, ML i¢in ham verileri uygun bir dahili
temsile veya 6zellik vektoriine doniistiiren bir 6zellik ¢ikarici
tasarlamak gerekir. Boylelikle, ML smiflandiricist
kullandig1 6grenme yapis: ile girdideki kaliplari algilayip
siniflandirmaktadir [11].

Temsil 6grenimi, bir makinenin ham verilerle beslenmesine,
algilama veya simiflandirma i¢in gereken temsilleri otomatik
olarak kesfetmesine izin veren bir dizi yontemdir [11]. Insan
beyni, konusma algilama veya nesne tanima gibi bir gérevi
yerine getirirken duyusal girdiden birden fazla temsil diizeyi
cikarir [12]. YZ’nin diger bir arastirma konusu olan DL;
¢oklu islem katmanlarina sahip modellere sunulan verilerin
cok seviyeli soyutlanarak temsillerinin 6grenilmesini saglar
[11]. DL sahip oldugu basit ama dogrusal olmayan
modiillerde ham girdiden baglayarak gosterimi daha yiiksek
ama daha soyut bir seviyeye doniigtiirmektedir. Boylece,
daha yiiksek temsil katmanlari ile girdilerin 6nemli yonleri
giiclendirilirken, ilgisiz 6zellikleri ise bastirilir. Ornegin;
modele piksel dizisi seklinde sunulan bir goriintiiden ilk
temsil katmaninda, gériintiideki nesnelerin belirli yonleri ve
konumlari, kenarlarin varligr veya yoklugu temsil edilir.
Ikinci katmanda, belirli kenar diizenlemeleri tespit edilerek
motifler tespit edilir. Ugiincii katmanda, motifler, tanidik
nesnelerin boliimlerine karsilik gelecek sekilde birlestirilir
ve sonraki katmanlarda bu temsiller ile nesneler algilanir.
DL’in en giiglii yonii bu ozellik katmanlarinin &nceden
tasarlanmayip bir 6grenme prosediirii kullanilarak girig
verilerinden elde edilmesidir [11].

DL ile ilgili ilk fikir 1980’ lerde ortaya atilmigken G.E.
Hinton ancak 2006 yilinda derin sinir aglarmin nasil
egitilebilecegini gosterebilmistir [11]. DL terimi sinir
aglarmin genisletilerek daha derin aglarmn kurulmasi teorisi
ortaya atildiktan sonra olugmustur [12-14]. 2012 yilinda
nesne tanima alaninda diizenlenen ImageNet yarismasinda
ilk derin 6grenme mimarisi olan ESA en yiiksek dogruluk
degerini elde etmistir [15]. Bu yarisma sonrasinda
geligtirilen farkli pek ¢ok DL mimarisi, goriintii, video,
konusma analizi, robotik, otonom araglar, gen analizinde,
tipta smiflandirma ve boliitleme gibi problemlerin
¢coziimiinde yiiksek boyutlu verilerdeki karmasik yapilart
ortaya koymasi sebebiyle etkin olarak kullanilmaktadir [11].

Beyin tiimorlerinin - simiflandirilmast  problemi, tiimor
tiplerinin ~ karmastk  yapilarn  ve  derecelendirme
yontemlerindeki farkliliklari  sebebiyle ciddi zorluklar
barindirir. Bu sebeple, bu c¢alismada ii¢ farkli beyin
timoriine (gliyom, menenjiyom ve hipofiz bezi timorii) ait
T1 agirlikli (T1A) MR goriintiileri igeren agik figshare
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veriseti kullanilarak beyin tiimorlerinin ML teknikleri ile
siiflandirilmas1 amaglanmigtir. Ayrica ¢aligmada, aksiyel,
koronal ve sagital MR  kesitlerinden hangisinin
smiflandirmada etkili oldugunun tespit edilmesi ve medikal
goriintiiler iizerinde veri ¢ogaltma igleminin siniflandiriciya
etkisinin de belirlenmesi hedeflenmistir. Calismada,
literatiirde beyin tiimér siniflandirmadaki basarisindan Gtiirti
ve karmasik 6znitelik analizleri icermemesinden dolay1 ESA
mimarisi kullanilmugtir. Ayrica, ESA mimarisinin tam
baglantili ilk katmanindan elde edilen dznitelikler, destek
vektor makinesi (DVM), k-en yakin komsu (kNN-k nearest
neighbour) ve Bayes ydntemleriyle de once egitilmis ve
ardindan test edilmistir. Kullanilan 4 simiflandiricinin
basaris1 test verisi lizerinde dogruluk, duyarlilik, belirlilik,
egri altinda kalan alan (AUC: Area Under Curve) ve Pearson
korelasyon katsayist (R) ile belirlenmistir. Boylece,
geligtirilen  siniflandiricinin = beyin  tiimorlerini  sadece
radyolojik gorilintiiler iizerinden ek veriler olmadan tespit
etmesi ve klinikte tan1 tedaviyi kolaylagtirmasi saglanmistir.

Calismanin bu boliimiinii ilgili ¢alismalar takip etmektedir.
Ikinci béliimde kullanilan yontemler ve veriseti ile ilgili
bilgiler verilmistir. Deneysel sonuglar iiciincli boliimde
gosterilmigtir. Tartisma ve gelecek caligmalar i¢in bilgiler
son boliimde aktarilmustir.

1.1. Ilgili Calismalar (Related Works)

Bu ¢alismaninda temelde konusu olan tipta DL g¢aligmalari
incelendiginde literatiirde Alzheimer, epilepsi, sizofreni,
inme, otizm, Hafif Biligsel Bozukluk gibi ¢esitli norolojik
hastaliklarin smiflandirilmasinda ya da yerlerinin tespit
edilmesinde yapisal MR disinda, fMRG, PET, SPECT, DWI,
DTG farkli pek ¢ok modalitede goriintii verileri; veri
tiimlestirme ile ya da ayr1 ayr1 ML yaklasimlar: ile analiz
edilmistir [16-21]. DL algoritmalar1 ile ndro goriintiiler
iizerinde goriintii algilama, farkli modalitedeki goriintiilerin
cakistirilmasi, boliitleme ve smiflandirma islemleri daha
yiiksek dogrulukta gergeklestirilmektedir [17, 21]. Ayrica,
DL yontemleri, 6zellikle ESA mimarisi, tibbi goriintiileri
analiz etmek i¢in tercih edilen bir metodoloji haline gelmistir
[16, 21-25]. MR goriintii siniflandirma hastalik tanis1 koyma
ve biligsel tanimlama yapabilmek icin pek ¢ok derin
o6grenme ag1 kullanilmistir [21]. Alzheimer tanisin1 koymak
icin Suk vd. [26] MR ve PET goriintiilerini derin Boltzmann
makinesinde egitmis ve siniflandirmustir. Liu vd. [18]
Alzheimer ve hafif biligsel bozukluk hastaliklarinin
smiflandirilmasin1  oto kodlayict ve softmax regresyon
katmani kullanarak saglamustir.

Klinikte beyin yapilarinin siirlarinin ve tiimor, lezyon,
06dem gibi olusumlarin yerlerinin belirlenmesi ¢ok dnemlidir
ve bu sebeple MR gorintiilerinin boliitlemesiyle ilgili
literatiirde ¢ok fazla ¢caligma mevcuttur. Zhang vd. [25] farkli
MR (T1, T1, FA vs. ) goriintiilerini boliitlemek i¢in dort
konvoliisyon agi 6nermistir. Pereira vd. [27] ise bir tiir timor
olan gliomlar1 béliitlemek icin ESA kullanmustir. Bulut vd.
[28] 23 adet beyin MR goriintiileri iizerinde 6nceden
isaretlenen ilgi bolgelerini Markov Random Field (MRF),
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Kapur, Kittler ve Otsu algoritmalari ile arka plan ve timor
olarak boliitlemistir. Calismada, en yiiksek dogruluk degeri
MREF algoritmasi ile %87,0 olarak elde edilmistir [28]. Son
yillarda agik MR veri setleri iizerinden yeni algoritmalarin
geligtirilmesini ~ saglamak  igin  ¢esitli  yarigmalar
diizenlenmektedir [21]. Beyin MR  goriintiilerinin
siniflandirilmasi ve boliitlenmesinde siklikla kullanilan veri
setleri; BRATS 2013, BRATS 2015, IBSR, TCIA ve
BrainWeb’ dir. Ayrica, arastirmacilar Alzheimer ve biligsel
hastaliklar igin ADNI, otizm i¢in ABIDE, inme igin
ISCHEMIC veri setlerini kullanmaktadir [1, 17]. Bu
yarigmalarda pek ¢ok DL yontemi Snerilmistir [17-19, 27].

Amin vd. [6] beyin timoérlerini otomatik olarak bélitleyip
siniflandiran denetimli bir yontem onermislerdir. Calismada
boliitleme sonrast ilgi bolgelerinden elde edilen 6znitelikler,
DVM araciligiyla kanser ve kanser degil olarak yiiksek
dogrulukla siniflandirilmigtir. Farkl bir caligmada, 6ncelikle
ESA modeli ve k-ortalama algoritmasi ile beynin yapilart
BM ve GM olarak boliitlenmistir. Ikinci asamada, DL
mimarisi ile boliitlenen yapilar normal/anormal olarak %95
dogruluk ile siniflandirilmistir [29]. Talo vd. [30] Imagenet
veri seti i¢in gelistirilen Resnet34 agindan 6grenmeyi ESA
mimarisine transfer etmis ve Harvard Tip Okulu MR veri
setindeki  goriintiileri normal ve anormal olarak
simiflandirmistir. Caligmada farkli veri ¢ogaltma teknikleri
aracilifiyla veri setindeki 6rnek sayis1 artirilmigtir [30]. Ar1
vd. [31], Brats 2015 Benchmark, Remdrant ve Harvard veri
setlerinde bulunan toplam 252 adet MR goriintiisiinii
kullanarak tiimdr yerini otomatik olarak tespit eden 4 farkli
Bolgesel tabanli ESA (BESA) mimarisi geligtirmistir.
Calismada gelistirilen BESA4 mimarisi ortalama %98,66
dogruluk degeri elde etmistir. Bu ¢aligma ise tiimdrlerin
yerini  tespit etmekle degil tiimoérlerin  tipinin
smiflandirilmast ile ilgilenmektedir.

Bu c¢alismada, ¢ farkli beyin timoriniin (gliyom,
menenjiyom ve hipofiz bezesi) TIA MR goriintiilerinden
boliitlenmesi ve siniflandirilmasi i¢in hazirlanan figshare
veri seti kullanilmistir [32]. Deepak vd. [33] figshare veri seti
tizerinde 3 farkli beyin timorini DL mimarisi ile
siniflandirmigtir.  Caligmada Oncelikle ImageNet igin
gelistirilen GoogleNet’ten ESA i¢in 6grenme transfer
edilmis ve ag MR goriintiileri lizerinde egitilmistir. Ardindan
gelistirilen ESA mimarisinin havuzlama katmanindan alinan
Oznitelikler DVM ve kNN yontemleri ile siniflandirilmistir.
ESA, DVM ve kNN mimarilerinin dogruluk sonuglari
strastyla %92,3, %97,8 ve %98,0 olarak elde edilmistir [33].

Cheng ve arkadaglar1 [34] beyin tiimoérlerini siniflandirmak
icin timorler iizerinde asmndirma morfolojik iglemi ile
verileri ¢ogaltmisglar ve ardindan bunlar1 halka-formu
yontemi ile ilgi bdlgelerine ayirnuglardir. Oznitelik
¢ikarimda; yogunluk histogrami, gri seviye es olusum
matrisi ve kelime ¢antas1 yontemleri kullanilmigtir. Kelime
cantasit ve veri ¢ogaltma sonrast DVM siniflandiricist ile
dogruluk degerleri %83,54’den %88,19’a yiikseltmistir.
Veriyi halka-formu ile ayristirmak ise ¢alismanin
dogrulugunu %91,28 ¢ ilerletmistir. Diger bir caligmada [35]

elle boliitlenen tiimor ilgi bolgesine 2B Gabor filtreleme ve
Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD) uygulanmistir. Dalgacik
diizlemindeki katsayilardan elde edilen istatistiksel
Oznitelikler yapay sinir aglart (YSA) ile siniflandirilmistir.
Calismada dogruluk degeri %91,9 olarak elde edilmistir.

Pashaei vd. [36] beyin tiimorleri i¢in dnerdikleri iki agsamali
yontemde, dnce ESA ile 6znitelikleri elde etmisler ardindan
kernel agir1 6grenen makineler (KELM: Kernel Extreme
Learning Machines) ile tiimérleri siniflandirmiglardir.
Caligmada onerilen yontemin dogruluk degeri %93,68dir.
Abiwinanda vd. [37] ESA mimarisi ile 6n islem yapmaksizin
beyin tiimdrlerini T1A MR goriintiilerinden siniflandirmigtir
ve egitim dogrulugunu %98,41, test dogrulugunu %84,19
olarak elde etmistir. Afshar vd. [38] kapsiil aglar1 (CapsNet:
Capsule Neural Network) ile gelistirdikleri modelde beyin
timorlerini ii¢ smifa ayristirmistir ve yontemin dogruluk
degerini %90,89 olarak elde etmistir.

Badza vd. [39] veri ¢ogaltarak elde ettikleri MR goériintiileri
ile egittikleri ESA mimarisi ile %96,56 dogruluk degeri elde
etmiglerdir. Diger bir ¢alismada [40], hizli bolgesel ESA
(HB-ESA) ag1 ile ilgi bolgelerine ayrilan goriintiilerden hem
timor bolgeleri tespit edilmis hem de siiflandirilmigtir.
Caligmanin, ortalama kesinlik (precision) degeri %77,60
olarak tespit edilmistir. Kullandiklart ESA yapisinda VGG16
aginin agirliklart modele transfer edilmistir.

Bu c¢alismada, yukarida anlatilan ¢aligmalarda kullanilmig
olan transfer 6grenme, ESA’dan elde edilen dzniteliklerin
farkli siniflandiricilarin egitiminde kullanilmast ve veri
¢ogaltma islemi bir arada kullanilmistir. Figshare veriseti
icin, bu bilesenleri bir araya getirmesi agisindan 6zgiin bir
yere sahiptir ve elde edilen sonuglar literatiirdeki sonuglara
gore daha yiiksektir.

2. MATERYAL VE METOT (MATERIAL AND METHOD)

Bu ¢alismada, gliyom (1426 kesit), hipofiz bezi (930 kesit)
ve menenjiyom (708 kesit) beyin tiimorleri, figshare veri
setinde yer alan 233 hastadan toplanan 3064 kesit T1 A beyin
MR goériintiilerinin tamamui kullanilarak smiflandirilmigtir
[32]. Veri setinde, 2B gériintiilerin orijinal boyutlar1 512 x
512 ve piksel boyutu 0.49 x 0.49 mm?’dir. Kesit genisligi 6
mm ve kesit boslugu 1 mm’dir [32, 34]. Calismada, islem
maliyetini azaltmak amaciyla goriintii ¢oziiniirlikleri
128x128 olarak ayarlanmistir. Tekrar boyutlandirma islemi,
timor boyutlart gdzoniine alinarak gerceklestirilmis ve
timorlerde yapisal bilgi kaybi olugsmamustir. ESA igin
transfer 6grenme kullanilacagindan 2B olan goriintiiler;
kirmuzi, yesil ve mavi kanallarinda tekrarlanarak 128 x 128
x 3 boyutlarinda 3B olarak aga sunulmustur. Transfer
6grenme, Onceden egitilmis aglarin kullanilmasi sayesinde
DL i¢in gereken biiyiik veri gereksiniminin agilmasini saglar.
Literatiire gore iki transfer dgrenme stratejisi mevcuttur.
Bunlardan ilki 6znitelik ¢ikarici olarak dnceden egitilmis bir
agm kullanilmasi; digeri ise farkli veriler lizerinde dnceden
egitilmis bir agin ince ayarmin yapilmasidir. Literatiirde yer
alan ¢aligmalar bu iki yontemin de siniflandirmanin dogruluk
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sonuglarint arttirdigini géstermektedir [16]. Bu sebeple, bu
calismada ImageNet veriseti ile egitilen DenseNet121 agi
iizerinde ince ayar yapilarak beyin tiimdrlerinin
siiflandirilmasi saglanmustir.

Caligmada oncelikle, verisetindeki goriintiiler aksiyel,
koronel ve sagital kesitlerine ayrilmustir. Ardindan, veri
¢ogaltma isleminin siniflandiricilarin dogruluk degerine
etkisini  gosterebilmek amaciyla ham goriintiilerden
¢ogaltilan ikinci veriseti olusturulmustur. Verisetleri
icerisinde yer alan aksiyel, sagital, koronel ve toplam MR
kesit sayilar1 Tablo 1°de goriilmektedir. Ilk veriseti
goriintiilerin ham halini igerirken, ikinci veriseti asagidaki
boliimde ayrmtilari verilen veri ¢cogaltma teknikleri ile elde
edilmistir. Siniflandiricilar egitmek ve ardindan test etmek
icin kullanilan egitim ve test veriseti yiizdeleri sirastyla %70
ve %30 seklindedir. DL i¢in gereken kodlamalar Keras,
Tensorflow kiitiiphaneleri kullanilarak python diliyle ve

karsilastirma i¢in kullanilan DVM, kNN ve Bayes
smiflandiricilari ise  MATLAB  yazilim  gelistirme
platformunda gerceklestirilmistir. Calisma igin

gergeklestirilen tiim kodlamalar ve test goriintiileri Github
izerinde (https:// github. com/ rukiyekarakisdeep
/braintumor_classification) paylagilmistir.

2.1. Veri Cogaltma (Data Augmentation)

Veri ¢ogaltma, derin sinir aglarmin genelleme yeteneklerini
gelistirmeye yardimci olan ve aglart dolayli olarak
diizenlilestirmeyi saglayan bir tekniktir [41]. Ozellikle tibbi
caligmalarda, veri miktarinmn smirli oldugu ve yeni
orneklerin elde edilmesinin maliyetli ve zaman alic1 oldugu
durumlarda sonuca ulagmak i¢in 6nemli bir rol oynamaktadir
[42]. Literatiirde beyin tiimoérlerini siiflandirmak ya da
boliitlemek i¢in kullanilan veri setlerinde tercih edilen veri
cogaltma teknikleri sentetik veri iliretme ya da orijinal
verilerden doniistiirme olarak iki grupta incelenebilir.
Orijinal verilerden veri ¢ogaltma yapilirken afin doniigiimii,

elastik doniisimii ya da piksel seviye doniisiimleri
gergeklestirilir [41]. Sekil 1°de goriilen ve literatiirde egitim
veri seti lizerinde Ornek sayisini artirmak ic¢in siklikla
kullanilan afin doniisiim teknikleri dondiirme, yakinlagtirma,
kirpma, g¢evirme ve Otelemedir. Elastik doniisiimii, egitim
orneklerinin seklinin degistirilerek ¢ogaltilmasini saglar.
Ancak tiimor gibi yapilarin ¢ogaltilmasinda goriintiilerde
cok giiriiltii ve hasar olusabilir. Ayrica, fazla bozulmalar ve
tliimoriin uygun olmayan yerlerde belirmesi gergek olmayan
sentetik goriintiiler olusturabilir. Elastik doniisiimii genelde
b-spline ve rastgele deformasyon yontemlerinden faydalanir.
Ozellikle diffeomorfik (diffeomorphic) ¢akistirma beyin
topolojisini korumasi ve goriintillerde makul bozulmalar
olusturmasindan 6tiirii ¢akistirma islemlerinde tercih edilir.

Mevcut veri ¢ogaltma teknikleri goriintiilerin geometrik
Ozelliklerini korurlar. Ancak, goriinti piksel yogunluk
degerleri bu islemlerden etkilenmektedir. Piksel diizeyinde
veri ¢cogaltma ile medikal veri analizinde farkli cihazlardan
farkli gradyan ya da saturasyonla veri elde etme etkisi
yaratilmak istenmektedir. Bunun i¢in, goriintiilerin piksel
yogunluklari rastgele ya da sifir ortalama Gauss giirtiltiisii
eklenerek degistirilir. Piksel yogunluk degerlerinin
kaydirilmast ya da dlgeklendirilmesi (goriintii parlakliginin
degistirilmesi), = gama  diizeltmesi,  keskinlestirme,
bulaniklagtirma gibi islemlerle de gergeklestirilerek medikal
goriintiilerin ¢ogaltilmasi saglanir (Sekil 2). Son yillarda,
medikal goriintiiler lizerinde veri ¢ogaltmak i¢in sentetik veri
iretme teknikleri de kullanilmaktadir. 2014 yilinda
Goodfellow tarafindan tanitilan ve ESA mimarisinden farkli
olan ¢ekismeli iiretken aglar (GAN: Generative Adversarial
Network) ile ilk yapay goriintiiler iiretilmistir. Genel GAN
mimarisinde iiretici ve ayirict olan iki derin ag mevcuttur.
Ayiric agr1 sahte ve gercek goriintiileri ayirmaya galisirken,
iretici ag1 giriiltii ekleyerek gercege yakin goriintiiler
iretmeyi hedefler. Ayirict ve firetici aglarin g¢ekismeli
egitimi sonucunda Ogrenen ag ile de yapay goriintiiler
iretilmektedir [41, 43]. Tibbi goriintiileme alaninda farkl

Tablo 1. Veri seti 6zellikleri (Dataset Description)

Gliyom

Hipofiz Bezi tiimorii

Menenjiyom

Veri Seti Adi

Aksiyel Koronel Sagital Toplam Aksiyel Koronel Sagital Toplam Aksiyel Koronel Sagital Toplam

433
4763

1426 291
15686 3201

Veri-Setil
Veri-Seti2

494
5434

499
5489

321
3531

318
3498

930 208
10230 2288

232
2552

268 708
2948 7788

¢)

d)

€)

Sekil 1. Afin doniisiim teknikleri (a) orijinal goriintii (b) yatay ¢evirme (c) dikey ¢evirme (d) 6teleme (e) dondiirme
(Affine transform (a) original image (b) horizontal flip (c) vertical flip (d) translation (e) rotation)
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GAN mimarileri, goriintii iyilestirme, boliitleme, algilama,
smiflandirma ve ¢apraz-modalite sentezlemede son yillarda
fazlaca kullanilmaktadir [41, 43-48]. Bu ¢alismada, mevcut
medikal goriintiilerden veri ¢ogaltma igin literatiirde siklikla
tercih edilmeleri ve iglem maliyetlerinin azlig1 sebebiyle afin
donlisimii  ve piksel-seviye doniisim tekniklerinden
yararlanilmistir. Kullanilan yontemlerde birden fazla ayni
ornek olusturmaktan ve anatomik olarak hatali goriintiiler
olusturmaktan kagmilmistir. Bu ¢alismada, veri ¢ogaltma
islemleri ile her bir MR kesitinden 10 farkli goriinti elde
edilmigtir. Sekil 3’te goriilen bu islemler: (1) sagdan-sola
yatay ¢evirme, (2) yukaridan asagiya dikey g¢evirme, (3)
farkli agilarla 4 farkli dondiirme (agilar: -90, -45, 45 ve 90),
(4) 2 farkli bulaniklagtirma (miktarlar: 0.50 ve 1.0), (5)
keskinlestirme, (6) gamma diizeltme (1.0) seklindedir.

2.2. Gelistirilen Derin Ogrenme Mimarisi
(Developed Architecture of Deep Learning)

Bu calismada, literatiirde beyin tiimorlerinin
smiflandirilmasinda bagartyr arttirdigr  gosterilmis olan
transfer 6grenme kullanilmistir. DenseNet121 agindan ESA

mimarisine transfer islemi gerceklestirilmistir. DenseNet121
agmin smiflandirict  katmaninin  6niine 1024  proses
elemanina sahip 2 tam baglantili katman eklenerek ESA
mimarisi genisletilmigtir. Agm ezberlemesini engellemek
amagh bu katmanlarda 0,2 oraminda dropout islemi
uygulanmustir. Ayrica, ¢alismada ESA modeli ile elde edilen
sonuglar, agin tam baglantili ilk katmanindan elde edilen
Ozniteliklerin giris olarak kullanildigit DVM, k-NN ve Bayes
siniflandiricilart  ile  elde  edilen  sonuglar1  ile
karsilastirilmigtir. Sekil 4’te, 6nerilen mimarinin ayrintilari
verilmistir. Bu kisimda, ESA mimarisinin ve DenseNet
agmin ayrintilarindan bahsedilecektir.

2.2.1. Evrigimsel Sinir AG1 (Convolutional Neural Network)

DL’de geri yayilim algoritmasi kullanilarak aga sunulan
biiyiik veri kiimelerindeki karmagsik yapi1 kesfedilir. Bu
algoritma, ondeki katmandaki temsilden elde edilen
bilgilerin sonraki katmandaki gosterimini hesaplamada
kullanilan parametrelerin nasil degistirilecegini belirler [11].
DL’nin temelini olugturan geri beslemeli ¢ok katmanli aglar
(CKA), giris verilerinin birden fazla temsil edildigi

Sekil 2. Piksel-seviye doniisiim teknikleri (a) orijinal goriintii (b) Gauss giiriiltiisii (¢) bulaniklastirma (d) parlaklastirma
(e) keskinlestirme (Pixel-level transformation (a) original image (b) Gaussian noise (c) blurring (d) brightness (e) sharpening)

e) )

o
-

Sekil 3. Veri ¢ogaltma teknikleri (a) orijinal goriintii (b) yatay ¢evirme (c) dikey ¢evirme (d) dondiirme (e) bulaniklastirma

(f) gamma diizeltme (g) keskinlestirme
(Data augmentation (a) original image (b) horizontal flip (c) vertical flip (d) rotation (e) blurring (f) Gamma correction (g) sharpening)
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Dense
Blok 1

Menenjiyom

Evrigimsel Sinir Ag (ESA)

Oznitelik Analizi

Dense
Blok 4
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Simflandiricilar

Cikig

Sekil 4. Onerilen modelin akis diyagrami (Flowchart of the proposed model)

katmanlarda nasil 6grenme gerceklestirildigini gdsteren ve
hesaplama maliyeti verimli olan ilk modeldir. Giris, ¢ikis ve
aradaki gizli katmanlardan olusan bu aglarda, W ve B
sirastyla  agirlik ve bias kiimesi olmak {izere 6 =
{W, B} parametrelerini 6grenen en uygun fonksiyonu elde
etmek i¢in y = f(x; 0) ile agin girisleri ¢ikiglara haritalanir.
Gizli katmanlardaki nronlarda x girdisi ve parametrelerden
elde edilen dogrusal bilgi, sigmoid ve hiperbolik tanjant gibi
bir aktivasyon fonksiyonundan o(wTx + b) gegirilerek
dogrusal olmayan hale getirilir. CKA’da Es. 1°de verilen
doniisiim gergeklestirilir [16].

fG;0) =oc(WTa(WT ...a(WTx + b)) + b) )

Burada W; ¢ikisa ait k aktivasyonu ile iliskili wi’y1 kapsayan
matrisi ifade eder. Giristen ileri yonde yayilan bilgi ile ¢iktt
katmanindaki simflar arasindaki dagilim P(y|x; ) softmax
fonksiyonu ile Es. 2’deki gibi hesaplanir [16].

eWTX+bi
P(y|x; 8) = softmax(x; 6) = p

S @
Burada, w; i. smifla iligkili ¢ikis néronundaki agirlik
vektoriinii ifade etmektedir. Cok katmanli modelde, 6
parametrelerini D egitim veri setine uydurmak icin bir amag
fonksiyonu kullanilir. Amag fonksiyonunu optimize etmek
icin literatiirde en yaygin kullanilan olasiliksal egim inis
(SGD-Stochastic Gradient Descent) yonteminde, tam veri
seti yerine verilerin kii¢iik bir alt kiimesi (mini-y18in) ile her
iterasyonda gradyan giincellemesi gergeklestirilir. Burada,
maksimum olasilig1 optimize etmek i¢in negatif log-olasiligt
Es. 3’deki gibi hesaplanir [16].

arg;nin — YN=110g[P (¥ |2y; 0)] (3)

CKA, etiketli egitim verileri lizerinde s1§ bir 6grenme yapar
ve derin ag tasarimlarinda iyi ¢aligmazlar [11]. Bu sebeple,
1004

gelistirilen ilk derin ag modeli olan ve ¢ok katmanli yapiya
sahip ESA, tibbi goriintiilerin analizinde en ¢ok kullanilan
DL mimarisidir. Sekil 5°te gorillen ESA; evrisim ve
havuzlama katmanlarini igeren oOznitelik katmanina ve
ardindan siniflandirma igini yapan tam baglantili katmanlara
sahiptir. ESA’nin ilk katmani olan giris katmani aldig1 2B ya
da 3B goriintiileri aga ileri yonde dagitir. Agin parametre
sayis1 sadece girig goriintii boyutuna bagli degildir ve agda
cesitli islemlerle azaltilir [16].

ESA’nin  evrisim (Convolution) katmaninda, giris
katmanindan gelen goriintii farkli kernel boyutlarinda (2x2,
3x3, 5x5 vb.), K adet filtre ile konvoliisyon islemine (W =
{Wy, W,, ..., Wg}) tabii tutulur ve lizerlerine bias degerleri
B ={by, b,,...,b}) cklenir. Konvoliisyon katmanindan
¢ikan degerler, [ tane konvoliisyon katmaninda tekrarlanmak
tizere sigmoid, hiperbolik tanjant, diizeltilmis dogrusal birim
katman1 (ReLU: Rectified Linear Unit) gibi bir aktivasyon
fonksiyonundan gegirilerek Oznitelik haritalar1 elde edilir
(Es. 4), [11, 16, 22-23, 49-51].

X = oWt X171 4 b7 )

Aktivasyon fonksiyonlarindan gelen bilgi, havuzlama
(pooling) katmaninda kullanilan filtrelerde adim sayist ile
maksimum ya da ortalama gibi bir islemle birlikte agagiya
orneklenir. Boylece agin islem yiikii azaltilir. Konvoliisyon
ve havuzlama islemleri DL’de istenilen sayida
tekrarlanabilir. ESA’da havuzlama katmanindan sonra
ondeki tiim alanlara baglanarak bilgiyi diizlestiren tam
baglantili katman (Fully Connected Layer) kullanilir. Bu
katmanlar farkli proses elemanlariyla dndeki tam baglantili
katmanmn tiim elemanlarina baglanarak tekrarlanabilir.
Siniflandirma (classification) katmani ise agm ¢iktilari
softmax transfer fonksiyonu ile simiflar iizerinde bir dagilim
belirleyerek olusturulur ve bdylece ag maksimum olasilikla
egitilir [11, 16, 22-23, 49-51]. Sekil 5’te goriildiigii gibi
ESA, katmanlar arasindaki agirliklarin gilincellenmesi ile
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Sekil 5. ESA mimarisi (Architecture of CNN)

problemi anlar ve ¢ikt1 iiretir. Bu sebeple agin ciktisi ile
gercek cikti arasindaki farktan hesaplanan hatayi geriye
yayan amag¢ fonksiyonu, SGD, ADAM, kok ortalama kare
yayilimi (RMSProp: Root Mean Square Propagation) gibi bir
eniyileme yoOntemi ile minimize edilir ve agin tiim
Ogrenebilir parametreleri  giincellenerek agin  egitimi
tamamlanir. ESA’da agin mimarisini sekillendiren hiper
parametrelerin optimize edilmesi dnemlidir. Her probleme
0zgii olarak konvoliisyon katman ve havuzlama islem sayisi,
filtre sayisi, kernel boyutlari, adim sayisi, aktivasyon
fonksiyon tipi dikkatlice belirlenmelidir. Yine tam baglantili
katmandan sonra asir1 6grenmeyi engelleme amagli dropout
kullanilip kullanilmayacag: ve siniflandirma fonksiyonunun
tipi caligmalarda deneysel olarak belirlenir [11, 16, 22-23,
49-51].

2.2.2. DenseNet Ag1 (Network of DenseNet)

Transfer 6grenmede kullanilan ESA tabanli ag mimarilerinin
(AlexNet, VGG19, GoogLeNet, ResNet, DenseNet vb.)
zamanla artan 6rnek sayisina paralel olarak katman sayisi da
artmugtir. ImageNet i¢in 6nerilen ilk LeNet ve AlexNet aglari
sirastyla 2 ve 5 evrigimli katmandan olusmaktadir. 2014’te
ImageNet yarigmasimi  kazanan 19 katmanli VGGI19
modelinde her katmanda kiigiik ve sabit boyutlu kerneller
kullanilmistir. Sonraki yillarda onerilen daha derin ag
modelleri ile egitim prosediiriiniin verimliligi artarken,
parametre miktarini azaltan yapi taslart tanitilmistir. 22
katmanli GoogLeNet, Es 4’te tanimlanan eslemeyi farkli
boyutlarda bir dizi konvoliisyon ile degistiren ve her bir
islevin daha az parametre ile temsil edilmesini saglayan bir
modiil olan baslangi¢ (Inception) bloklarina sahiptir. 2015
yilinda onerilen 100’iin {izerinde katmana sahip olan ResNet
mimarisi ise artik (residual) bloklarindan olusur. Artik
bloklarda, bir islevi 6grenmek yerine yalnizca artik 6grenilir
ve bu artik degerlerin diger katmanlari kosullandirmasi
saglanir [16]. ResNet’te derinligi azaltmak ve agdaki bilgi
akigin1 daha iyi saglamak i¢in egitim katmanlarinda rastgele
diigtirme (dropping) yapilir. ResNet ve DenseNet mimarileri
derinlesen  agdaki  unutma  problemini  ¢dzmeye
odaklanmiglardir. Bu yoniiyle diger transfer O6grenme
mimarilerinden farkli bir konuma sahiptirler.

Bu c¢alismada ESA mimarisine transfer edilen DenseNet
agida, katmanlar boyunca bilgi akisi farkli boyutlarda
Oznitelik haritalar1 kullanilarak saglanir. Egitimdeki ileri
besleme yapisi, her katmanm onceki katmanlardan ek
bilgiler almasi ve Oznitelik haritalarmi sonraki katmanlara
aktarmasi ile saglanir [50-51]. DenseNet’te, ResNet agindaki
gibi bir katmandan digerine Oznitelikler oOzetlenerek
aktarilmaz, her katmanda 6nceki katmanlardan gelen bilgiler
birlestirilir. DenseNet agindaki £. katman kendinden 6nceki
evrisim katmanlarindan gelen Ozniteliklere sahip ¢ tane
girise sahiptir. Bu durum, her 6znitelik haritasinin £ — £ tane
alt bloga baglanmasina sebep olur. Klasik agda L tane
katman £ tane baglantiya sahipken, DenseNet aginda L(£ +
1)/2 adet baglant1 olugsmaktadir.

Bir evrisimsel aga x, gorintiisiiniin sunuldugunu farz
edelim. Bu goriintii aga ileri dogru sunularak her katmanda
isleme tabii tutulur. Ornegin, £ adet katmana sahip agda, £
indeksli her bir alt katman igin H,(+) olarak sembolize edilen
dogrusal olmayan bir doniisim gerceklestirilir. H,(+)
doniisiimii, y1gin normalizasyon (BN:Batch Normalization),
ReLU, havuzlama ve evrisim gibi islemleri igerir [50, 51].

Geleneksel geri-beslemeli ESA’da £. katmanin {irettigi ¢ikis
olan x, ayni zamanda ilerdeki £ + 1. katmanin girisidir.
Katmanlar arasindaki bu gegis, x, = Hp(x,_;) genel
formiilii ile ifade edilir. ResNet aginda geleneksel ESA
formiiliine birim fonksiyonu ile birlikte dogrusal olmayan bir
doniisiimii igeren gegis baglantis1 eklenmektedir. Bu formiil
Es. 5’te verilmistir.

xp = Hp(xp_1) + x4 Q)

ResNet’te kullanilan birim fonksiyonu katmanlar arasinda
gradyanin aktarilmasini saglar. Ancak, birim fonksiyonu ve
Hp’nin ¢ikisinin 6zetlenerek birlestirilmesi bu derin agdaki
bilgi akisin1 geciktirir. DenseNet aginda ResNet’teki mevcut
bilgi akis1 problemini gidermek i¢in her bir katmanin diger
alt katmanlarla direk baglandig: oriintii baglantisi1 yaklagimi
kullanilmaktadir. Agdaki €. katman, girisleri X, ..., Xp_q
olmak iizere, dnceki katmanlarin 6znitelik haritalarini Es.
6’daki gibi alir.
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Xp = Hf([xo'xl! ---,x€—1]) (6)

Es. 6’daki H,(-) fonksiyonu farkli girisleri tek bir tensor
halinde birlestiren bir fonksiyondur. Burada gergeklesen
islemler BN, ReLU ve evrisimdir. ESA’da, o6zellik
haritalarinin boyutu evrisim katmanlarinda agagi 6rnekleme
ile degistirilir. DenseNet aginda asagi 6rnekleme islemini
kolaylagtirmak icin ag bloklara ayrilmistir ve bloklar
arasinda BN, 1x1 evrisim ve 2x2 havuzlama katmanlarini
iceren gegis (transient) katmani olarak adlandirilan katman
kullanilmaktadir. DenseNet121 aginda bu 6zelliklere bagli 4
dense blok yer almaktadir [50-51].

2.3. Karsilastirma Yontemleri (Comparison Methods)

Calismada  beyin  tiimorlerinin  simiflandirilmasinda
kullanilan ESA, DVM, kNN ve Bayes siniflandiricilarinin
basarisi, test verisi lizerinde dogruluk orani, duyarlilik,
belirlilik, egri altinda kalan alan (AUC) ve Pearson
korelasyon katsayisi (R) ile belirlenmistir.

Tibbi testlerde elde edilen sonuglar pozitif ya da negatif
olarak ikiye ayrilir. Ardindan, siniflama tablosunda her sinif
icin hesaplanan Dogru Pozitif (DP), Yanlis Negatif (YN),
Dogru Negatif (DN) ve Yanlis Pozitif (YP) degerleri
yerlestirilir. Buna gore DP, gergek ¢ikti1 pozitif iken islenen
ornegin de pozitif bulundugunu, YN ise ¢ikt1 pozitifken
negatif sonug elde edildigini ifade eder. DN, gercek ¢ikti
negatifken negatif sonug elde edildigini, YP ise gergek ¢ikti
negatif iken pozitif sonuc¢ elde edildigini gostermektedir
[52]. Smiflama tablosunda yer alan DP, YN, DN, YP
degerleri ile belirlilik, duyarlilik, dogruluk orani
hesaplanarak, tibbi sonuglarin istatistiksel basarisi ortaya
konur. Buna gore, belirlilik orani (specificity- P(B)) bir
smiflandiricinin - gergekten pozitif olmayanlart ayirma
basarisin1 degerlendirir. Duyarlilik orani (sensitivity-P(D))
smiflandiricinin - gergekten pozitif olanlar1 tespit etme
basarisint  hesaplar. Dogruluk oran1 (P(DO)) bir
simiflandiricinin pozitif sonuglar1 pozitif, negatif olanlari
negatif olarak tespit etmesini degerlendirir. Bu formiiller Es.
7’de verilmistir [52].

P(B) = DN
DN + YP
P(D) = DP
DP +D\}(’NDN
+
P(DO) = DP+DN+YP+YN ™

Pearson korelasyon katsayist (R) bagimsiz degiskenler
arasindaki baglantiy1 ifade etmek i¢in kullanilir. Buna gore,
gercek timor siflart (x) ile smiflandiricilarin elde ettigi
sonuglar (y) arasindaki iligkiyi gosteren R degeri Es. 8 ile
hesaplanir.

__ Se-Du-y) ®)
VEG-D2 30772

Es. 8 deki x gergek tiimor siniflarinin ortalamast ve y
siniflandiricinin elde ettigi tiimor smiflarinin ortalamasidir.
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R, +1 ile -1 arasinda bir deger alir. +1 degeri pozitif dogrusal
korelasyonu, 0 korelasyon olmadigini ve -1 ise negatif
dogrusal korelasyonu ifade etmektedir.

3. DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA
(EXPERIMENTAL RESULTS AND DISCUSSION)

Calismada 128x128x3 ¢ozlinlrlikte T1A MR
goriintiilerinden olusturulan ham ve ¢ogaltilmis veriler ile,
DenseNet121 agindan Ogrenme transfer edilen ESA
egitilmis ve ardindan test edilmistir. Egitim deneylerinde
ogrenme katsayist (learning rate) 0,001, egitim donem
(epoch) sayist 30, yigmn boyutu (batch size) 16 olarak
ayarlanmigtir. Tiim deneyler 5 ¢aprazlama korelasyon degeri
ile tekrarlanmistir. Agm agirliklarmin giincellenmesinde
RMSProp eniyileme yontemi kullanilmustir.

Calismada Tablo 1’de sayilar1 verilen aksiyel, koronel ve
sagital kesitleri birbirlerinden ayrilarak aga sunulmustur.
Temelde ama¢ hangi kesitin (aksiyel, koronel ve sagital)
timoriin siiflandirilmasinda etkin oldugunu
belirleyebilmektir. Tablo 2’de farkl kesitler ile egitilip test
edilen aglarin elde ettigi sonuclarm minumum, maksimum
ve ortalama performans degerleri verilmistir. Buna gore ham
veri setindeki aksiyel Kkesitlerin ortalama duyarlilik,
belirlilik, dogruluk ve AUC degerleri sirasiyla 0,86 = 0,103,
0,938 + 0,046, 0,919 £ 0,055 ve 0,899 £ 0,075°dur. Veri
¢ogaltma uygulanan aksiyel kesitlerin ayn1 degerleri ise
sirastyla 0,976 + 0,011, 0,988 £ 0,008, 0,982 + 0,014 ve
0,982 + 0,009 olarak elde edilmistir. Koronel kesitlerin
duyarlilik, belirlilik, dogruluk ve AUC degerleri sirastyla
0,899 + 0,059, 0,950 + 0,028, 0,935 + 0,030, 0,925 + 0,044
olarak hesaplanmistir. Cogaltilan koronel kesitlerin ayni
degerleri sirastyla 0,985 £ 0,010, 0,993 + 0,004, 0,991 +
0,006, 0,989 + 0,007°dur. Sagital kesitlerin duyarlilik,
belirlilik, dogruluk ve AUC degerleri sirasiyla 0,884 = 0,060,
0,944 + 0,029, 0,925 + 0,041, 0,914 + 0,044 olarak
hesaplanmistir. Cogaltilan sagital kesitlerin ayni1 degerleri
sirastyla 0,972 + 0,010, 0,987 + 0,005, 0,984 + 0,005, 0,979
+0,007°dur.

Sekil 6’da tim MR kesitlerinin veri ¢ogaltma Oncesi ve
sonrasinda 5 kez ¢apraz-dogrulama ile elde edilen dogruluk
degerlerinin kutu dagilim grafigi verilmistir. Buna gore veri
¢ogaltma sonrasinda tiim dogruluk degerleri arasindaki
minumum-maksimum aralig1 azalmigtir. Ayrica, Tablo2’den
de goriildiigli tlizere standart sapma degerleri de veri
¢ogaltma sonrasi azalmigtir. Buna gore, daha az veri ile
egitilen ve test edilen DL mimarisi, k kez ¢apraz
dogrulamada daha kararsiz sonucglar elde etmistir ve ayni
mimari veri ¢ogaltma sonrasi daha kararli hale gelmistir.

Tim kesitlere ait R degeri sonuglar1 ise Sekil 7°de
verilmistir. Buna gore, aksiyel kesitler ile egitilen aglarin
veri ¢ogaltma sonrasinda ortalama R degerleri 0,814 +
0,126’ten 0,958 + 0,030’e yiikselmistir. Veri ¢ogaltma,
koronel kesitlerle egitilen agm R degerlerini 0,854 =+
0,069’ten 0,978 + 0,014’e yiikseltmistir. Benzer sekilde,
sagital kesitlerle egitilen ESA aginin ortalama R degeri
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Tablo 2. ESA mimarisi ile egitilen veri setlerinin siiflandirma sonuglari (Classification results of CNN trained with dataset)

Duyarlilik Belirlilik Dogruluk AUC
Veri Seti Dilimler
Min Mak. Ort. SS* Min Mak. Ort. SS* Min Mak. Ort. SS* Min Mak. Ort. SS*
Aksiyel 0,704 0,963 0,860 0,103 0,874 0,986 0,938 0,046 0,872 0,982 0,919 0,055 0,789 0,975 0,899 0,075
Veriseti-1 Koronel 0,812 0,976 0,899 0,059 0,909 0,988 0,950 0,028 0,897 0,981 0,935 0,030 0,861 0,982 0,925 0,044
Sagital 0,819 0,960 0,884 0,060 0,915 0,980 0,944 0,029 0,875 0,974 0,925 0,041 0,868 0,970 0,914 0,044
Aksiyel2 0,964 0,983 0,976 0,011 0,978 0,993 0,988 0,008 0,966 0,991 0,982 0,014 0,971 0,988 0,982 0,009
Veriseti-2 ~ Koronel2 0,971 0,992 0,985 0,010 0,987 0,996 0,993 0,004 0,981 0,995 0,991 0,006 0,979 0,994 0,989 0,007

Sagital2 0,959 0,982 0,972 0,010 0,981 0,991 0,987

0,005 0,978 0,989 0,984 0,005 0,970 0,986 0,979 0,007

SS*=Standart Sapma

MR Kesitlerine Gdre Dogruluk Degerlerinin Dagilimi(Box and Whisker Cizimi)
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MR Kesitleri

Sekil 6. MR kesitlerinin veri ¢ogaltma 6ncesi ve sonrasi 5 kez ¢apraz-dogrulama ile elde edilen dogruluk degerlerinin
daglhml (Distribution of accuracy values of MR slices obtained before and after data augmentation by 5 times cross-validation)

oncesinde 0,835 + 0,085 iken ¢ogaltilan veri ile egitildikten
sonra 0,964 + 0,0110olarak elde edilmistir. Tablo 2 ve Sekil
7’den yola ¢ikarak beyin tiimér smiflandirmada koronel
kesitler ile daha yiiksek performans degerleri elde edilmistir.
Buna gore MR kesitlerinin tiimor siniflandirma igin 6nem
siralamasi koronel, aksiyel ve sagital seklindedir. Sekil 8’de
tim MR dilimlerini igeren ham veriseti ile bunlardan
cogaltilan goriintiileri igeren verisetinin ESA mimarisi ile
egitilip test edilmesi sonucunda elde edilen performans
sonuglari verilmigtir. Buna gore ham verisetinin R degerleri
cogaltma sonrasinda 0,880’den 0,967’e¢ yiikselmistir.
Duyarlilik degeri iki veriseti ic¢in sirasiyla 0,923 ile
0,978’dir. Belirlilik degeri verisetleri i¢in sirasiyla 0,961 ile
0,989’dir. Dogruluk degeri ilk veriseti i¢in 0,946 iken, ikinci
veriseti i¢in 0,986 olarak elde edilmistir. AUC degeri ise
cogaltma sonras1 0,942°den 0,984’e yiikselmistir. Buna gore,
tiim MR kesitleri aga sunuldugunda ayri kesitlerle egitilen
ESA modellerine gore daha yiiksek sonuglar elde etmistir.
Benzer sekilde, cogaltma yapilan veriseti ile beyin timor
siniflandirma sonuglar1 koronel kesitleri ile egitilen aga gore
daha yiiksek performans sonuglar elde etmistir.

3.1. Diger Smuiflandiricilarin Elde Ettigi Sonuglar
( Obtained Results of the Other Classifiers)

Bu c¢alismada aksiyel, koronel ve sagital MR kesitlerini
iceren ve ¢ogaltilan goriintiilerle egitilen ESA modeli, DVM,
kNN ve Bayes smiflandiricilart ile karsilastirilmustir.
ESA’nin tam baglantili ilk katmanindan elde edilen
Oznitelikler — diger  smmflandiricilarin @ girisi  olarak
kullanilmustir. Bayes smiflandiricisinin belirlilik, duyarlilik,
dogruluk ve AUC degerleri sirastyla 0,949, 0,909, 0,893 ve
0,519 olarak elde edilmistir. Pearson korelasyon katsay1
degeri ise 0,7903’tiir. kNN smiflandiricisinda k en yakin
komsu degeri 1 ile 200 arasinda degerlendirilmistir. Tablo
3’te, 5 farkli k degeri ile elde edilen en yiiksek performans
sonuclar1 siralanarak verilmistir. k degeri 50 iken kNN
smiflandiricisinin AUC, R, belirlilik, duyarlilik ve dogruluk
degerleri sirastyla 0,607, 0,989, 0,995, 0,989 ve 0,991 olarak
elde edilmistir. Tablo 3°’de DVM siniflandirict igin farkl
kernel fonksiyonlartyla (rbf, dogrusal, Gaussian ve ¢ok
terimli) yapilan analizlerin sonuglar1 goriilmektedir. Cok
terimli kernel kullanan DVM smiflandiricist ile test seti
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Sekil 7. Farklt MR kesitleri ile egitilen aglarin Pearson korelasyon katsayist degerleri
(Correlation coefficient values of the trained network with different MR slices)
W Verisetil ™ Venseti
100 V90 0,9860 0,9840
0,9780 &
0,980 0.9670
0.960 — o
; 0.946 0,942
0,940 0.923
0,920
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Regresyon Duyarlilik Belirlilik Dogruluk AUC

Sekil 8. Tiim MR dilimleri ile egitilen aglarin sonuglari (Results of trained network with all MR slices)

Tablo 3. Siniflandiricilarin test seti ile elde ettigi performans sonuglari
(Performance results of the classifiers with test dataset)

Smiflandiricilar R Belirlilik  Duyarliik  Dogruluk  AUC
Bayes 0,7903 0,9492 0,9090 0,8933 0,5190
DVM RBF 0,9948 0,9960 0,9985 0,9979 0,9972
Gaussian 0,9949 0,9961 0,9985 0,9978 0,9971
Dogrusal 0,9929 0,9843 0,9881 0,9871 0,9962
Cok terimli ~ 0,9949 0,9959 0,9986 0,9979 0,9972
kNN k=50 0,9890 0,9952 0,9888 0,9907 0,6066
k=60 0,9881 0,9949 0,9879 0,9900 0,6070
k=10 0,9811 0,9926 0,9831 0,9859 0,6092
k=90 0,9801 0,9922 0,9822 0,9850 0,6098
k=105 0,9796 0,9921 0,9819 0,9848 0,6103
ESA 0,9670 0,9890 0,9780 0,9860 0,9840
iizerinde ortalama R, belirlilik, duyarlilik, dogruluk ve AUC 3.2. Literatiir Karsilastirmasi ve Tartisma

degerleri sirasiyla 0,995, 0,996, 0,999, 0,998 ve 0,997 olarak (Literature Comparison and Discussion)
hesaplanmustir. Sekil 8 ve Tablo 3’te goriilecegi iizere bu

caligmada onerilen DenseNet121 ag: ile 6grenme transfer E:u f;aihs“mada, figshare \(eyiseti ﬁzeyind@ ‘3 farkli beyin
edilen ESA mimarisinin elde ettigi R, belirlilik, duyarhlik, timdriini siiflandirmak igin DL mimarisi kullanilmistir.
dogruluk ve AUC degerleri sirastyla 0,967, 0,978, 0,986 ve Tablo 4’te literatiirde figshare verisetini kullanarak DL
0,984’ tiir. tabanl1 siniflandiric1 gelistiren ¢aligmalar ile bu ¢alismada
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Tablo 4. Literatiir karsilagtirmasi (Literature Comparison)

Calisma Oznitelik Secimi  Smmflandirici  On Egitim Veri Cogaltma  Test Seti Dogruluk
- ESA GoogleNet Hayir 0,9230
Deepak vd. [33] ESA DVM 0,9780
ESA kNN 0,9800
Cheng vd. [34] Kelime ¢antasi DVM - Evet 0,9110
Ismael vd. [35] Qapor filtreleme + yga . Hayir 09190
Pashaei vd. [36] ESA KELM - - 0,9370
Abiwinanda vd. [37] - ESA - - 0,8420
Afshar vd. [38] - CapsNet - - 0,9090
Badza vd. [39] - ESA - Evet 0,9660
Gungen vd. [49] - ESA - - 0,9775
- ESA DenseNetl121 Evet 0,9860
Onerilen Yontem ESA DVM 0,9979
ESA kNN 0,9907
ESA Bayes 0,8933

Onerdigimiz yontemin karsilastirilmas: verilmistir. Bu
caligmalarin hepsinde figshare verisetinde yer alan 3041 adet
T1A MR goriintilerinin tamamt kullanilmistir.  Ayrica
Bolim 1’den de ilgili ¢aligmalarin detaylart incelenebilir.
Buna gore, transfer 6grenme kullanmayan ve veri ¢ogaltma
yapmayan standart bir ESA mimarisinin test seti lizerindeki
dogrulugu 0,8420 olarak elde edilmistir [37]. Gungen vd.
[49] dort evrisim katmani iceren ESA mimarisi ile yine
transfer O6grenme ve veri ¢ogaltma yapmadan 0,9775
dogruluk degeri elde etmistir. GoogleNet’ten 6grenme
transfer eden ESA mimarisi ise beyin tiimor siiflandirma
basarisin1 0,9230 olarak hesaplamistir [33]. Ayni ¢alismada
ESA’dan elde edilen Oznitelikler, DVM ve kNN ile
kullanildiginda dogruluk oranlar: sirastyla 0,9780 ve 0,9800
olarak bulunmustur. Benzer sekilde, transfer &grenme
disinda figshare veriseti iizerinde veri ¢ogaltma uygulamak
siiflandiricilarin dogruluk oranini pozitif yonde artirmustir.
Cheng vd. [34] veri ¢ogaltma sonrast kelime gantasi ile
sectikleri 6znitelikleri DVM ile simiflandirdiklarinda 0,9110
dogruluk degeri elde etmislerdir. Ayrica, Badza vd. [39] veri
cogaltma sonrasi egittikleri ESA’nin test seti dogrulugunu
0,9660 olarak bulmustur. Tablo 4°te goriildiigii gibi ESA’dan
elde edilen 6znitelikler ile egitilen siniflandiricilarin [33, 36]
basarisi, standart 6znitelik analizi kullanan yontemlere [34,
35] gore daha yiiksektir.

Bu ¢alismada ise hem veri ¢ogaltma hem de transfer
O6grenme  kullanilarak  ESA  mimarisi  egitilmistir.
Literatiirdeki ¢aligmalara benzer sekilde veri ¢ogaltma islemi
ESA’nin dogruluk degerini 0,946’dan 0,986’a, R degerlerini
0,880’den 0,967°¢ yiikseltmistir. ESA’nin tam baglantili
katmanlarindan alinan 6znitelikler ile egitilen DVM, kNN ve
Bayes siniflandiricilarinin dogruluk degeri sirasiyla 0,9979,
0,9907 ve 0,8933 olarak, R degerleri ise sirasiyla 0,995,
0,989, 0,790 olarak hesaplanmigtir. Tablo 4’te goriildiigii
gibi, bu c¢alismada gelistirilen ESA  mimarisinin
DenseNetl21 agindan transfer edilmesi ve veri gogaltma
tekniklerinin  kullamlmas1 sebepleri ile elde edilen
performans degerleri literatiir ile kiyaslandiginda daha
yiiksektir. Ayrica g¢alismada hangi MR kesitinin timor
simiflandirmada daha etkin oldugu da ortaya konulmustur.
Tablo 2 ve Sekil 6’a gore T1A koronel kesit, aksiyel ve

sagital kesitlere gore beyin tiimor sinifinin tespitinde daha
etkilidir.

4. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Son yillarda aragtirmacilar, beyin tiimorlerinin yerlerinin ve
tipinin belirlenmesi igin MR goriintiileri iizerinde DL
yontemlerinden faydalanmaktadir. Yiiksek dogrulukla
calisan tibbi goriintii boliitleyiciler ya da siniflandiricilar,
uzmanlari tani ve tedavide desteklemektedir. Bu sebeple, bu
caligmada figshare veriseti lizerinde bulunan T1A MR
gorintiilerinden ti¢ farkli beyin tiimériiniin  (gliyom,
menenjiyom ve hipofiz bezi tiimori) siniflandirilmast igin
DL yonteminden faydalanilmigtir. Veri ¢ogaltma ve
DenseNet121 ag1 ile transfer oOgrenme araciligiyla
desteklenen ESA farkli MR kesitleri (aksiyel, koronel,
sagital) ile 6nce ayr1 ayri ardindan tiim kesitlerle toplu olarak
egitilmistir. Calismada, ESA mimarisinin test seti izerindeki
basaris1 belirlilik, duyarlilik, dogruluk, AUC ve Pearson
korelasyon katsayisi ile tespit edilmistir. Yapilan egitim ve
test deneyleri neticesinde, beyin koronel kesitinin timor
smiflandirmada daha etkin goriildiigii goriilmiistiir. Ayrica,
tim MR kesitleriyle egitilen ESA daha yiiksek basari
gostermistir. Caligmada, ESA’nin tam baglantili ilk
katmanindan alinan 6znitelikler, DVM, kNN ve Bayes gibi
simiflandiricilarin - girisi  olarak kullanilmistir. Literatiire
paralel sekilde, ESA’dan elde edilen 6znitelikler ile beslenen
bu smiflandiricilarin bagarisi yiikselmistir. Test veriseti
iizerindeki performans analizleri sonucunda, c¢aligmada
egitilen ESA tabanli DVM yontemi literatiirdeki benzer
caligmalara gore beyin timorii simiflandirilmasinda daha
yiiksek bagari elde etmistir.

Gelecekte, figshare verisetinde bulunan MR goériintiilerdeki
tiimorlerden yola ¢ikarak sentetik veri cogaltma teknikleri ile
yeni timor goriintiilerinin elde edilmesi ve bunlar DL ile
siiflandirilmasi tizerine ¢alisilabilir.
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