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BEYIN MR GORUNTULERININ AKILLI YONTEMLER IiLE
SINIFLANDIRILMASI, KUMELENMESI VE BOLUTLENMESI

OZET

Beyin MR goriintiilerinin analizi tip alaninda biiylik bir dneme sahiptir. Bu nedenle,
goriintli isleme ve analiz performansini iyilestirmek i¢in ¢ok sayida akilli yontem
gelistirilmistir. Tez calismas1 kapsaminda beyin MR goriintiilerinin smiflandirma,
kiimeleme ve boliitleme islemleri i¢in K-En Yakin Komsuluk, Destek Vektor
Makinesi, Yapay Sinir Ag1, K-Ortalama, Bulanik C-Ortalama ve Derin Ogrenme
algoritmalar1 detayli olarak incelenerek birleri arasindaki performans karsilastirmalari
yapilmistir. Daha sonra derin 6grenme algoritmasi olan Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) ile
gelistirilen uygulamayla beyin MR goriintiileri siniflandirilmaya ve boliitlenmeye
calisilmistir. Yapilan uygulama ile ESA algoritmasindan diger algoritmalara gore daha
Iyi sonuglar alindig1 goriilmiistiir. Siniflandirma uygulamalarinda 6ncelikle beyin MR
goriintiileri normal ve anormal olarak iki sinifa daha sonra anormal goriintiilerdeki
timor tiirleri siniflandirilmaya ¢alisilmistir. Yapilan testler sonucunda goriintiilerin
siniflandirilmasinda 6nceki c¢alismalarda kullanilan ESA mimarilerinden daha az
sayida evrisim katmani kullanilarak %96 ve {izerinde basarim elde edilmistir. Son
olarak siniflandirilan tiimorlerin yerlerinin tespit edilmesi amaci ile bir ESA modeli
olan U-Net mimarisi ile goriintiller boliitlenmeye calisilmistir. Yapilan testlerle
tiimorlerin yerleri biiyiik oranda tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Akill1 Yéntemler, Derin Ogrenme, Evrisimsel Sinir Ag1, Yapay
Sinir Aglari.
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CLASSIFICATION, CLUSTERING AND SEGMENTATION OF BRAIN MR
IMAGES BY INTELLIGENT METHODS

ABSTRACT

Analysis of brain MRI images is of great importance in the medical field. For this
reason, many intelligence methods have been developed to improve image processing
and analysis performance. Within the scope of this thesis study, K-Nearest
Neighborhood, Support Vector Machine, Artificial Neural Network, K-Mean, Fuzzy
C-Mean and Deep Learning algorithms for classification, clustering and segmentation
of brain MR images were examined, and their performances were compared with each
other in detail. Later, with the application developed using the Convolutional Neural
Network (ConNN) method, a Deep Learning algorithm, brain MR images were
classified and segmented. With the application, it was seen that better results were
obtained from the ConNN algorithm compared to other algorithms. In classification
practices, brain MR images were first classified into two classes as normal and
abnormal, and then tumor types in abnormal images. As a result of the tests, a
performance 96% and above was achieved by using fewer convolution layers than the
ConNN architectures used in previous studies in the classification of images. Finally,
in order to locate the classified tumors, the images were divided with the U-Net
architecture, a ConNN model. With the tests performed, the locations of the tumors
were determined to a great extent.

Keywords: Intelligent Methods, Deep Learning, Convolutional Neural Network,
Artificial Neural Networks.
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GIRIS

Teknolojinin hizli gelisimi, islemcilerin ve grafik islemcilerin islem gli¢lerinin artmasi

insan hayatinda bir¢ok degisiklige sebep olmaktadir.

Bu degisiklikler biitlin alanlarda oldugu gibi tip elektroniginde hem goriintiileme hem
de bu goriintiilerin islenmesinde kendini gostermektedir. Tibbi goriintiilerde bilgisayar
destekli goriintii analizi hastalik belirtilerinin tespitini kolaylastirmaktadir. Boylece
hastaliklarin tedavisinde en Oonemli unsulardan biri olan erken teshis i¢in olanak
saglamaktadir. Bilgisayar destekli sistemler hem daha hizli tanilama hem de

belirlenmesi uzmanlik gerektirecek tanilar i¢in kolaylik saglamaktadir.

Tip alaninda beyin anormalliklerinin goézlemlenmesinde ve tanimlanmasinda
kullanilan birgok goriintiileme yontemi bulunmaktadir. Beyinin goriintiilenmesinde
Manyetik Rezonans (MR) goriintiileme en sik kullanilan yontemlerden biridir. MR,
insan viicudunda, 6zelliklede beyinin anatomik yapilarinin goériintiilerini ¢ok iyi sunan,
klinik ve biyomedikal arastirmalar i¢in detayli veri saglayan bir goriintiileme
yontemidir (Kumar ve dig., 2017). MR beyin yapisini {i¢ boyutlu ve ¢ok yonlii olarak

goriintiilemektedir.

Beyin yapisinin karmagikligi ve MR goriintiilerinin biiytikliigi diislintildiiglinde
beyindeki anormalliklerin bir uzman tarafindan tespit edilmesi zor ve zaman alici
olmaktadir. Bu problemlerin listesinden gelmek ve beyin MR gdriintiilerinin islenmesi
icin otomatik, hizli ve dogru calisan sistemlere gereksinim duyulmaktadir. Bu amagla
goriintiilerin analizi igin gelistirilmis birgok ydntem bulunmaktadir. Ozellikle son
zamanlarda teknolojik gelismelerinde etkisiyle bu yontemler insan faktoriinii ortadan

kaldirmaya yonelik yontemlere dogru yonlenmistir.

Bu tez ¢alismasinda beyin MR goriintiilerinin siniflandirilmasi, kiimelenmesi ve
boliitlenmesi i¢in en c¢ok kullanilan akilli algoritmalar anlatilmig ve literatiir
aragtirmasi sonrasinda bir derin 6grenme modeli olan Evrigsimsel Sinir Ag1 yontemi ile

beyin MR goriintiilerinin siniflandirilmasi ve béliitlenmesi amaclanmistir. Belirlenen



algoritmalarin  beyin MR  goriintiilerindeki  basarimlar1  degerlendirilmistir.
Gergeklestirilen siniflandirma ve boliitleme uygulamasi ile beyin MR goriintiilerinin

yorumlanmasina olumlu katki saglamas1 amag¢lanmustir.

Beyin MR goriintiilerinin siiflandirilmasi, kiimelenmesi ve boliitlenmesi {izerine
gerceklestirilmis olan ¢ok sayida makale ve tez incelenmis ve asagidaki sonuclara

ulasilmustir.

(Rajini ve Bhavani, 2011) makalede beyin MR goriintiileri siniflandirilarak otomatik
tan1 i¢in bir yaklagim onerilmektedir. Siniflandirma islemi 6ncesinde 6zellik ¢ikarma
islemi uygulanmaktadir. Smiflandirma igin ileri beslemeli yapay sinir ag1 ve k-en
yakin komsu algoritmalart kullanilmaktadir. Yapilan siniflandirma sonucunda ileri
beslemeli yapay sinir ag1 tabanli siniflandiricidan %90 ve k-en yakin komsu tabanl

siniflandiricidan %99 basarim elde edilmistir.

(Wasule ve Sonar, 2017) makalede beyin MR goriintiilerindeki tiimorlerin iyi veya
kotii huylu ve yiiksek veya diisiik dereceli olarak otomatik siniflandirilmasina yonelik
bir yaklagim Onerilmektedir. Siniflandirma islemi oncesinde 6zellik ¢ikarma islemi
uygulanmaktadir. Siniflandirma i¢in Destek Vektor Makinesi (SVM) ve k-en yakin
komsuluk (K-NN) algoritmalart kullanilmaktadir. Smiflandirma iki farkli veri seti
lizerinde uygulanmaktadir. Siniflandirma sonucu SVM tabanli ve K-NN tabanl
siniflandiricilardan birinci veri setinde %96, %86 ikinci veri setinde %85, %72,50

basarim elde edilmistir.

(Mohsen ve dig., 2018) makalede beyin MR goriintiilerindeki tiimorlerin dort sinifa
ayrilmasina yonelik bir yaklagim sunulmaktadir. Siniflandirma algoritmasi olarak
Derin Ogrenme mimarilerinden biri olan Derin Sinir Ag1 (DNN) kullanilmaktadur.
Siiflandirma sonucu farkli algoritmalar ile karsilastirilmakta ve %96 basarim ile diger

yontemlerden daha iyi sonug alindig1 belirtilmistir.

(Banchpalliwar ve Salankar, 2016) makalede beyin MR goériintiilerinin boliitlenmesi
icin kiimeleme algoritmalar1 karsilastirilmaktadir. K-Ortalama (KO) ve Bulanik C-
Ortalama (BCO) kiimeleme algoritmalar karsilastirilmistir. Boliitleme sonucu BCO
algoritmasinin KO algoritmasina gore daha uzun siire aldig1 fakat %92’ye kars1 %82

daha iyi basarim gosterdigi belirtilmistir.



(Liu ve dig., 2018) makalede derin 6grenme algoritmasi ile MR goriintiilerinin
islenmesi ve analizi kapsamli olarak anlatilmaktadir. Oncelikle MR goriintiileme ve
derin 6grenmenin tanimlamalar1 yapilmig arkasindan goriintii boliitleme, siniflandirma
uygulamalar1 anlatilmistir. Daha sonra gelistirilmis bazi derin 6grenme mimarileri
sunulmustur. Son olarak derin 6grenmenin MR goriintiilerine uygulanmasinin

degerlendirmesi yapilmustir.

(Ar, 2019) doktora tezinde beyin MR goriintiilerinden tiimor tespiti yapabilen
Bilgisayar Destekli Otomatik Tespit Sistemi (BDOTS) tasarimi Onerilmektedir.
Onerilen iki BDOTS sistemi 0Oznitelik ¢ikarimi ile smiflandirma yapmaktadir.
Digerleri ise derin 6grenmenin bir modeli olan Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) ve
gelistirilmis ESA mimarileri ile smiflandirma yapmaktadir. Gelistirilen yontemlerin
performanslar1 ve basarimlar1 detaylica karsilastirilmistir. Sonug olarak gelistirilen

yontemlerden %95 tizerinde basarim alindig1 belirtilmistir.

(Kilig, 2019) yiiksek lisans tezinde beyin MR goriintiillerinin derin grenme
mimarilerinden biri olan U-Net tabanli bir ESA ile bolitlenmesi Onerilmistir.
Calismada derin 6grenme mimarisi detayli olarak anlatilmis ve yapilan dokuz farkli
test sonucu paylasilmistir. Sonu¢ olarak yiiksek derecede basarim elde edildigi

belirtilmistir.

(Glingen, 2020) yiiksek lisans tezinde beyin MR goriintiilerindeki tiimorlerin
siniflandirilmasi amaglanmistir. Siniflandirma algoritmasi olarak VGG16, VGG19,
Resnet50 ve Densenetl2]l Derin 6grenme algoritmalart kullanilmistir. Yapilan

siniflandirma sonuclarinda yiiksek derecede bagarim elde edildigi belirtilmistir.

(Alan, 2010) yiiksek lisans tezinde beyin MR goriintiilerinden bulanik siniflandirma
ile tiimor tespiti yapilmistir. Oncelik olarak kiimeleme algoritmalar1 kullanilarak MR
goriintiilerinin boliitlenmesi saglanmis. Siniflandirma siirecinde ise kural tabanh
bulanik  sistem uygulanmigtir. Kural ¢ikariminda  kullanilan  kiimeleme
algoritmalarinda birbirlerine karsi kesin bir tistiinliikleri olmadig1 belirtilmistir. Sonug
olarak uygulanan kural tabanli bulanik sistem ile siniflandirmada yiiksek derecede

basarim elde edildigi belirtilmistir.



(Kumar ve dig., 2017) makalede beyin MR goriintiilerinin siniflandirilmasi igin hibrit
bir algoritma 6nerilmistir. Onerilen algoritmada &zellik ¢ikarimi icin ayrik dalgacik
doniistimii, 6zellik sayisinin azaltilmasi ig¢in genetik algoritma kullaniimaktadir.
Siniflandirma igin Destek Vektér Makinesi (SVM) algoritmasi uygulanmaktadir.
Hibrit yaklasimin diger algoritmalara gore dogruluk oraninin daha fazla oldugu
belirtilmektedir. Yapila uygulama sonucunda %90 oraninda dogruluga ulasildig:

belirtilmistir.
Tez caligmas1 dort boliimden olusmaktadir.

Birinci boliimde; genel bilgiler basligi altinda beyin MR’1 agiklanmistir. Daha sonra
goriintii stniflandirma, kiimeleme ve boliitleme yontemleri tanimlanmistir. Son olarak

belirlenen akilli algoritmalar verilmistir.

Ikinci boliimde; belirlenen siniflandirma, kiimeleme ve boliitleme algoritmalarinin

tanimlamalar1 yapilarak calisma yontemleri detayli olarak anlatilmistir.

Uciincii béliimde; gerceklestirilen siiflandirma ve béliitleme uygulamalari ayrmtili
olarak anlatilmistir. Uygulama gelistirme ortami, kullanilan veri setleri tanitilmistir.
Olusturulan evrisimsel sinir ag1 modelleri ayrintili olarak verilerek, egitim asamalari

ve alinan sonuglar paylasilmistir.

Dordiincii  boliimde; tez igerisinde anlatilan algoritmalarin bir karsilagtirmasi
yapilmistir.  Gergeklestirilen uygulamanin sonuglar1 tartisilmistir. Bu alanda

yapilabilecek uygulamalarla ilgili 6nerilerden bahsedilmistir.



1. GENEL BILGILER
1.1. Beyin MR’1 (Manyetik Rezonans) Nedir?

MR, giiglii miknatislar ile olusturulan manyetik alan ve radyo dalgalari (RF)
kullanilarak radyasyon icermeden organlarin detayli olarak goriintiilenmesidir (Herek
ve Karabulut, 2010). Beyin MR’1 ise beyin yapilarinin MR goriintiileme yontemi ile
goriintiilenmesidir. Beyin MR’1 ile hipofiz bezi, beyin sap1 gibi kii¢lik yapilar da dahil
olmak iizere beyindeki ¢esitli anormallikler tespit edilebilir (URL-7). Beyin MR
goriintiileri Sekil 1.1°deki gibi list (axial), yan (sagital) ve arka (coronal) olmak iizere

farkli diizlemlerde goriintiilenmektedir.

Axial Sagital Coronal

Sekil 1.1. MR goriintiileme diizlemleri

Taniminda da belirtildigi gibi MR goriintiisii gii¢lii manyetik alan ve RF’ler ile
olusturulur. Veri kaynagi olarak hiicreler icerisindeki hidrojen ¢ekirdegini (protonlari)
kullanir. Manyetik alan igerisinde uyarilan protonlar uygulanan manyetik alana gore
dizili hale gelirler. Sonrasinda goriintii alinacak bolgeye RF sinyali gonderilir. Bu
sinyali alan protonlar aldiklar1 enerjiye gore hareket etmeye baslarlar. Protonlar eski
konumlarina geri donerken RF sinyalinden aldiklar1 enerjiyi geri yayarlar. MR
goriintiileri bu enerji sinyallerinden olusturulur. Protonlarin ilk konumlarina geri
dontis stiresi T1, geri yaydiklar1 enerji sinyalinin bittigi siire ise T2 siiresi olarak

adlandirilir. Gorlintiileme siirecinde goriintiilenecek bolgeye ardisik RF sinyalleri



gonderilir. iki RF sinyali arasindaki siire TR (Time to Repetition), geri ddnen sinyalin
dinlendigi siire ise TE (Time to Echo) olarak adlandirilir. TR, TE, T1 ve T2 siireleri
degistirilerek yapilan goriintiilemeler ile Sekil 1.2°de goriildiigii gibi farkli agirliklarda
goriintiileme saglanir. Bu sayede beyinin daha detayli olarak goriintiilenmesi

saglanmis olur (Cantemir, 2019; URL-9)

i RS RS
T1 Agirhikly T2 Agirhikl Flair Agirlikls

Sekil 1.2. Farkli agirliklardaki beyin MR goriintiileri
1.2. Goriintii Simiflandirma, Kiimeleme ve Boliitleme Nedir?

Bircok alanda onemli bir yer tutan goriintii analizi, goriintiilerin ¢esitli yontemlerle
islenerek anlamli hale getirilmesidir. Goriintiiler siniflandirma, kiimeleme ve
boliitleme yontemleri ile islenerek goriintii igerisindeki nesnelerin taninmasi, yerinin

tespit edilmesi, boyutlandirilmasi, sekillerinin belirlenmesi, izlenmesi saglanabilir.

Yapilan literatiir taramasinda da goriildiigii lizere goriintii siniflandirma, kiimeleme ve
boliitleme ¢ok sayida akademik calismaya konu olmaktadir. Yapilan ¢alismalarda
birgok farkli tanimlamasi yapilan goriintii simiflandirma, kiimeleme ve bdliitleme

kavramlar1 asagidaki gibi tanimlanabilir.

Goriintii stniflandirma genel olarak goriintiilerin tanimli bir dizi sinif ile etiketlenmesi
islemidir (Cantemir, 2019; Cengil ve dig., 2017; Lu ve Weng, 2007; Miranda ve dig.,
2016). Goriinti siniflandirma tip, endiistri, askeri vb. alanlarda teshis, tani,
navigasyon, uzaktan algilama uygulamalarinda oOnemli bir yer tutmaktadir.
Smiflandirma yoOntemlerinde amag etiketlenmemis goriintiiyii ¢esitli yontemlerle

etiketlenmis veri igerisindeki en yakin sinif etiketi ile etiketlemektir.



Siniflandirma denetimli ve denetimsiz siniflandirma olarak iki grupta incelenebilir.
Siniflandirma islemi etiketlenmis bir veri seti kullanilarak yapiliyor ise denetimli
siiflandirma, 6nceden tanimlanmis sinif etiketi olmayan veri seti ile yapiliyor ise

denetimsiz smiflandirma olarak adlandirilir (Cantemir, 2019).

Gorilintii kiimeleme, goriintii igerisindeki nesnelerin benzerliklerine gore farklh
gruplara ayrilmasi olarak tanimlanabilir (Khalid ve dig., 2014; Omran ve dig., 2007).
Kiimeleme yontemleri genel olarak egitim verisi olmadan denetimsiz olarak caligir

(Banchpalliwar ve Salankar, 2016; Omran ve dig., 2007; Xu ve dig., 2017).

Kiimeleme hiyerarsik ve boliimli kiimeleme olarak Sekil 1.3’te gortildigii gibi iki
grupta incelenebilir (Xu ve dig., 2017). Hiyerarsik kiimelemede baslangicta her bir
veri noktas1 bir kiime olarak alinir. Daha sonra en yakin veri noktalar1 birbirine
eklenerek kiimeler olusturulur. Bu tiir kiimelenmede kiimeler agag¢ yapisinin bir
boliimiinii olusturur. Boliimlii kiimelemede ise veri belirli sayida kiimeye ayrilir. Daha

sonra belirlenen optimizasyon algoritmalar1 ile kiime i¢i benzerlik yiikseltilmeye

caligilir.
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Sekil 1.3. Hiyerarsik ve boliimlii kiimeleme (URL-10)

Goriintii boliitleme, goriintiiniin doku, yogunluk, gri seviyesi gibi ¢esitli 6zelliklerine
gore anlaml1 boliimlere ayrilmasidir. Bagka bir ifade ile goriintii igerisindeki nesnelerin
anlaml1 bir haritasinin olusturulmasidir (Bali ve Singh, 2015; Dhanachandra ve dig.,
2015; Polat, 2007). Boliitleme yontemi ile goriintiiniin tamamini yorumlamak yerine
goriintiide ayrilan anlamli bdliimlere odaklanilir (Lee ve dig., 2015). Boylece islem

sayis1 azaltilmis ve uygulanan algoritmanin daha hizli ¢alismasi saglanmis olur.



Boliitlenmis bir goriintiide optimum durumda olusan anlamli boliimler karakteristik
ozellikleri bakimindan ¢ok benzer olmalidir. Birbirine komsu béliimler ise tam tersi

olarak farkli 6zelliklere sahip olmalidir (Alan, 2010).

Tanimlamalar1 yapilan goriintii siniflandirma, kiimeleme ve boliitleme yontemleri igin
birgok akilli yontem gelistirilmistir. Literatiir aragtirmasi sirasinda goriilen ve beyin
MR goriintiilerinin islenmesinde yaygin olarak kullanilan K-NN, SVM, K-Ortalama,
Bulanik C-Ortalama, Yapay Sinir Aglar1 ve Derin Ogrenme algoritmalar1 bir sonraki

boliimde aciklanmastir.



2. BEYIN MR GORUNTULERININ SINIFLANDIRMA, KUMELEME VE
BOLUTLEME ALGORITMALARI

2.1. K-En Yakin Komsuluk Algoritmasi (K-NN)

K-En Yakin Komsuluk, ¢ok sik olarak kullanilan uygulamasi basit denetimli bir
simniflandirma algoritmasidir. Bir 06zellik vektoriiniin siniflandirilmasi uygun bir
uzaklik 6l¢iisiine gore egitim vektorlerinin belirlenmesi ile yapilir (Rajini ve Bhavani,
2011). Yeni bir nokta eklendiginde Sekil 2.1’de de gorildiigii gibi egitim verisinden k
parametresi ile belirlenen sayida en yakin komsuluklar bulunur. Eklenen nokta
bulunan komsuluklar igerisinde sayist en fazla olan sinifa eklenerek siniflandirma

saglanmis olur. K-NN algoritmas1 akis adimlar1 agagidaki gibi siralanir.
K-NN algoritmasi akis adimlari;

- Smiflandirilacak veriyi ve K parametresini belirle,

- Belirlenen uzaklik fonksiyonu ile egitim verisinde bulunan etiketli siniflara olan
uzaklig1 hesapla,

- Hesaplanan uzakliklara gore en yakin K sayida komsulugu belirle,

- Belirlenen en yakin komsuluklar arasinda hangi sinif sayis1 daha ¢ok ise veriyi bu

siif ile etiketle (Altay, 2016).
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Sekil 2.1. K-En Yakin Komsuluk Algoritmas1 yeni nokta eklenmesi

K-NN algoritmasinin performansini etkileyen en énemli unsulardan biri de uzaklik

hesaplama fonksiyonunun belirlenmesidir. En ¢ok kullanilan uzaklik hesaplama



fonksiyonlar1 Oklid Uzakligi, Manhattan (Cityblok) Uzakligi, Minkowski Uzaklig1,
Chebychev Uzakligi olarak kullanilmaktadir (Wasule ve Sonar, 2017).

2.1.1. Oklid Uzakhg

En sik kullanilan uzaklik hesaplama teknigidir. Iki nokta arasindaki dogrusal mesafeyi

x; Ve y. veri kiimesindeki iki nokta olmak tizere Denklem (2.1)’deki gibi hesaplar.

d= / n(xi-y)? (2.1)

2.1.2. Manhattan (Cityblok) Uzakhgi

Manhattan uzakligi iki nokta arasindaki mutlak uzakliklarin toplami olarak Denklem
(2.2)’deki gibi hesaplanir (Keziban, 2020).

iy [T (i3, (2.2)

2.1.3. Minkowski Uzakh@

Oklit uzaklig1 ve Manhattan uzakliginin genellestirilmis halidir. P=(x;,x,,Xs,...,X,) V€

Q=(y,,Y,5Y3--+»y,) olmak tzere herhangi iki nokta arasindaki uzaklik Denklem

(2.3)’deki gibi hesaplanir.

1
d= 2 (y )’ (2.3)
2.1.4. Chebychev Uzakhg

Maksimum metrik veya satran¢ mesafesi olarak da bilinir. Herhangi iki nokta

arasindaki mutlak uzakliklarin maksimumu olarak Denklem (2.4)’deki gibi hesaplanir.

1
d= lim 32 (i-y,|')" = max (bxiey,) (2.4)

2.2. Destek Vektor Makinesi Algoritmasi (SVM)

Destek Vektor Makinesi, ikili siniflandirma problemlerinin ¢6ziimii i¢in gelistirilmig

denetimli siiflandirma algoritmalarindan biridir. SVM’ler veriyi siniflandirabilmek

10



icin karar sinirlar1 bagka bir deyisle hiper diizlemler kullanir (Ulgen, 2017). SVM
algoritmast dogrusal (lineer) ve dogrusal olmayan (nonlineer) olarak iki baglikta

incelenebilir (Nandpuru ve dig., 2014).
2.2.1. Dogrusal (lineer) SVM

Dogrusal SVM Sekil 2.2°de goriildiigii gibi belirlenen iki sinif arasindaki maksimum
boslugu bulmaya galisir. Dogrusal siniflandirma fonksiyonu Denklem (2.5)’deki gibi

tanimlanir.
f(x)=wTx+b (2.5)

Denklemde w agirlik vektorii, b bias degeri ve x veri noktasini temsil etmektedir.
f(x)=w'x+b=0 hiper diizlemi ile her bir x veri noktasi igin f(x)>0 ise y=+1, f(x)<0 ise

y=-1 olarak etiketlenerek veri iki sinifa ayrilmis olur.

w

v

Sekil 2.2. Dogrusal SVM Algoritmasi ile siniflandirma iglemi
2.2.2. Dogrusal olmayan (non-lineer) SVM

Dogrusal SVM’ler de veriler belirlenen en iyi bir hiper diizlem ile iki sinifa
ayrilmaktadir. Ancak her zaman veriler bir hiper diizlem ile simiflara ayrilamayacak
kadar karmasik olabilir. Bu durumlarda Dogrusal olmayan SVM’ler siniflandirma igin

kullanilmaktadir. Burada veriler dogrusal olmayan bir ¢ekirdek fonksiyonu ile yiiksek
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boyutlu bir 6zellik uzayina etiketlenirler. Dogrusal olmayan SVM Denklem (2.6)’da

ki gibi tanimlanabilir.

f(x)=w' d(x)+b (2.6)
A
O
B
&
O O -
3
O
&
O
g O
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¥

Sekil 2.3. SVM Algoritmasi ile siniflandirma islemi

En sik kullanilan dogrusal olmayan ¢ekirdek fonksiyonlar1 Polynomial (2.7) ve Gauss
RBF (Radial Basis Function) (2.8) ¢ekirdek fonksiyonlaridir.

— (XTy+C)d (27)

2
[x="1]

= exp(— 7) (2.8)
2.3. K-Ortalama Kiimeleme Algoritmasi (K-Means)

K-Ortalama Kiimeleme Algortimasi ilk olarak 1967 de James MacQueen tarafindan
kullanilmistir. Popiiler kiimeleme algoritmalarindan biridir. Temel olarak algoritma
veri setini belirlenen K sayida kiimeye boler. Iteratif olarak ¢alisan algoritma kiime igi
benzerligi yiiksek kiimeler arasi benzerligi ise diisiik tutmaya c¢alisir (Yildiz ve dig.,
2010).

12



Genel olarak algoritma iki kisimdan olusur. i1k kisimda K kiime merkezleri hesaplanir.
Ikinci kisimda ise her bir veri noktas: belirlenen kiimelerden en yakin kiime etiketi ile
etiketlenir. Kiime merkezlerinin hesaplanmasinda cesitli yontemler kullanilmaktadir.
En sik kullanilan ydéntem Denklem (2.9)’da ki gibi hesaplanan Oklid mesafesidir.
Gruplama islemleri tamamlandiktan sonra kiime merkezleri tekrar hesaplanir.
Hesaplanan yeni merkezlere gore biitiin veri noktalar1 arasindaki uzaklik Denklem
(2.10) ile tekrar hesaplanir. Veri noktalar1 en yakin olduklari kiime ile tekrar etiketlenir

(Dhanachandra ve dig., 2015).
d= [lp(x,y)- cll (2.9)
Cx= i ZyEck ZXECk p(X,Y) (2 10)

Algoritmanin uygulanabilirliginin kolay olmasi, islem sayisinin az olmasi, biiyiik veri
setlerinde hizli sonuglar veriyor olmasi avantajli yanlarindandir. Baslangigta kiime
merkezlerinin rastgele belirlenmesi, en kotii durum da iterasyon sayisinin gok fazla
olabilmesi ve genel kiimelemeyi garanti edememesi dezavantajlar1 olarak

gosterilebilir.
2.4. Bulamk C-Ortalama Algoritmasi1 (FCM)

[1k olarak 1973 te J.C. Dunn tarafindan gelistirilmis ve 1981°de J.C. Bezdek tarafindan
iyilestirilmistir. Bulanik C-Ortalama (FCM) algoritmasi {izerinde bir¢ok ¢alisma
yapilmistir (Nilakant ve dig., 2017). FCM belirsiz durumlarda giiglii 6zelliklere sahip
olmast ve diger bdlitleme algoritmalarindan daha fazla istatistiki bilgi
saklayabildiginden dolay1 goriintii boliitleme alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir

(Chouhan ve dig., 2019).

Algoritma verinin ikiden fazla kiimeye ayrilmasina olanak saglar. Veriler belirlenen
kiimelere bulanik mantiga uygun olarak [0,1] arasinda bir olasilik degeri ile baghdir.
Bir verinin kiimelere olan baglilik olasiliklar1 toplami 1’dir. Amag¢ fonksiyonu
tamamlandiginda veri hangi merkeze daha yakin olasilik degerine sahip ise o kiimeye
ait olarak etiketlenerek algoritma sonlandirilir (Isik ve Camurcu, 2007; Yildiz ve dig.,
2010).
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FCM algoritmasi en kii¢iik kareler metodunun bir genellemesi olan Denklem (2.11)’de

ki amag¢ fonksiyonunu minimize etmeye galisir.
.= luu ||x1 J|| I<m< (2.11)

Algoritma U iiyelik matrisi, X veri noktasi, C kiime merkezi matrisi olmak {izere

asagidaki adimlart izler.

- Uyelik matrisi (U) rastgele belirlenir.
- Belirlenen iiyelik matrisi i¢in kiime merkezleri (C) Denklem (2.12) ile hesaplanr.

- Kiime merkezleri hesaplandiktan sonra U Denklem (2.13) ile tekrar hesaplanir.

- Algoritma ||U*"'-U"||<e olana kadar ikinci adimdan devam eder.

_ Zylulj Xi
o (2.12)
1
b — (2.13)
xi-¢i | | (m-1)
2 el

Beyin MR goriintiilerinin boliitlenmesinde hizli ve yliksek bir basarim elde edilmesi

FCM’nin avantajli yoniinii olusturmaktadir (Fasihi ve Mikhael, 2016).
2.5. Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) insan sinir hiicresi temel alinarak katmanlar halinde
olusturulmus matematiksel bir modeldir. 11k olarak Warren McCulloch ve Walter Pitts
tarafindan 1943 yilinda insan sinir hiicresi matematiksel olarak modellenmistir (URL-
1, 2021). ilerleyen donemlerde gesitli alanlarda kullamlmak iizere gelismeye devam
etmistir. Esin kaynagi insan sinir hiicresi yapisina benzer olarak Sekil 2.4°te goriildiigi
gibi dis taraftan gelen verilerin alindig1 giris katmani, alinan verilerin toplandigi ve
aktivasyon fonksiyonundan gegirildigi islem merkezi (hiicre govdesi) katmani ve

sonuclarin alinarak degerlendirildigi ¢ikis katmani olarak tasarlanmistir.

Disaridan alinan veriler (x) agirliklandirilarak (w) hiicre merkezine veya baska bir
ifade ile toplayiciya iletilir. Toplayiciya gelen agirliklandirilmis veri bias (b) degeri

eklenerek dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonundan gegcirilir. Son olarak
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aktivasyon fonksiyonu sonucu ¢ikis katmanina (y) iletilir. YSA’lar Denklem (2.14)’te
ki gibi ifade edilir.

y=f( 3 wx+b) (2.14)
o wy
bir nérondan ak\;g s
i’ woTo
dendritler <—y r/ 74 g akson kollart
i\ \ 4 - hiicre ‘
cekirdek gl ™ akson e Wi govdesi f (Zu-m " 1,)
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Sekil 2.4. Yapay sinir hiicresinin modellenmesi (Cantemir, 2019)

YSA’nin kararhligimi ve performansini artiran Onemli parametrelerden biride
aktivasyon fonksiyonlaridir. YSA’nin kullanim alanina gore degiskenlik gosteren
aktivasyon fonksiyonlarmin en sik kullanilanlar1 Sigmoid, Tanh, Relu (Rectified

Linear Unit), Softmax olarak gosterilebilir (Sharma ve dig., 2020).

YSA’lar katmanlar aras1 hiicrelerin baglanma sekillerine gore ileri Beslemeli ve Geri
Beslemeli aglar olarak iki grupta incelenebilir. ileri beslemeli aglarda bir katmandaki
hiicre ¢ikislar bir sonraki katmandaki hiicre girisleri olarak alinir. Bu aglar dogrusal
olmayan sabit bir islevi yerine getirmis olur. Geri beslemeli aglarda bir hiicrenin ¢ikisi
sadece bir sonraki katmana degil kendisine veya diger hiicrelere giris olarak verilir. Bu

sekilde ag dinamik bir yap1 kazanmis olur.

YSA’larda sistemin Onemli katmanlarindan biri de ¢ikis katmanidir. Bu katman
sisteme verilen girigin sonucunun alindig1 ve genel hatanin hesaplandigi kisimdir. Bu
kisimda problemin tanimina ve agm yapisina gore farkli hata fonksiyonlari
kullanilmaktadir. Ortalama Hata, Capraz Entropi vb. hata fonksiyonlar
kullanilmaktadir (Mulla, 2020).

YSA’lar esnek olmasi, dogrusal olmamasi, hata toleransi, paralellik ve kararli yapisi
sebebiyle smiflandirmada basarili sonuglar vermektedir. Hizli ve dogru sonuglar
iretmesi avantajlar1 arasinda gosterilebilir. Bunun yaninda bazi dezavantajlar1 da
bulunmaktadir. Agin egitilmesinin zaman almasi, yeterli miktarda ve dogru egitim

setinin bulunma zorlugu dezavantajlar1 arasinda sayilabilir.
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2.5.1. Aktivasyon fonksiyonlar:
2.5.1.1. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

En sik kullanilan dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonudur. Fonksiyon almig
oldugu giris degerini 0 ile 1 arasma indirger. Aktivasyon fonksiyonu Denklem
(2.15)’te ki gibi tanimlanur.

1
1+eX

S(x)=

(2.15)

2.5.1.2. Tanh aktivasyon fonksiyonu

Hiperbolik Tanjant (Tanh) aktivasyon fonksiyonu Sigmoid fonksiyonuna benzer bir
yapidadir. Sigmoid fonksiyonundan farkli olarak aldigi giris degeriniz -1 ile 1 araligina

indirger. Tanh fonksiyonu Denklem (2.16)’da ki gibi tanimlanur.

eX-1

tanh(x) = (2.16)

e2X+1
2.5.1.3. Relu (Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu

Rectified Linear Unit (Relu) aktivasyon fonksiyonu ¢ikis degerini O ile aldig1 giris
degeri arasina indirger. Relu aktivasyon fonksiyonu agdaki biitiin néronlarin aktif
olmasinin 6niine geger. Bu sayede hesaplama yiikii azaltilmis olur ve ag daha hizh

calisir. Relu aktivasyon fonksiyonu Denklem (2.17)’de ki gibi tanimlanir.
Relu (x)=max(0,x) (2.17)
2.5.1.4. Softmax aktivasyon fonksiyonu

Siniflandirma problemlerinde ikiden fazla siniflandirma gerekli durumlarda tercih
edilmektedir. Aldig1 girisin hangi sinifa ait oldugunu olasiliksal olarak hesaplayan
[0,1] aktivasyon fonksiyonudur. Cogunlukla derin 6grenme modellerinde ¢ikis
katman1 aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilmaktadir. Softmax aktivasyon

fonksiyonu Denklem (2.18)’de ki gibi tanimlanir.

WmA

9(m. Slnlf)ziﬁiﬂ% (2.18)
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2.5.2. Hata fonksiyonlari
2.5.2.1. Ortalama hata (Mean Error) fonksiyonu

Ortalama hata fonksiyonunun Ortalama Hata Denklem (2.19), Ortalama Kare Hata
Denklem (2.20), Ortalama Mutlak Hata Denklem (2.21), Kok Ortalama Kare Hata
Denklem (2.22) gibi ¢esitli uygulama fonksiyonlar1 bulunmaktadir. Ortalama Hata
Fonksiyonu anlasilmasi ve uygulamasi kolay bir fonksiyondur. Genel olarak YSA’nin
cikis degerleri ile beklenen degeler arasindaki farklarin kullanilan fonksiyon tiiriine

gore ortalamasi olarak ifade edilir.

1 n 1
ME= - 3L (¥, (2.19)
1 n '
MSE= -3, (v,-y')’ (2.20)
1 n 1
MAE= ;Zi=1 (|yi_yi|) (221)

RMSE = /W% (2.22)

2.5.2.2. Capraz entropi fonksiyonu

Siiflandirma problemlerinde sik¢a kullanilan Capraz Entropi YSA ’nin ¢ikis degerleri
ile beklenen degerler arasinda bir olasilik hesabi yapar (Kosan ve dig., 2019).
Beklenen olasilik degeri ile hesaplanan olasilik fark:i arttikca gapraz entropi kaybi
yiikselir. Optimum durum farkin 0 olmasidir. Fonksiyon Denklem (2.23)’te ki gibi

tanimlanir.
2.6. Derin Ogrenme

Derin Ogrenme, Yapay Sinir Aglarinin (YSA) bir uyarlamasi olan makine 6grenmesi
algoritmalarindan biridir (Ar1, 2019; Mohsen ve dig, 2018). Nesne tanima, ses tanima,
otomatik sistemler vb. bir¢cok alanda kullanilmaktadir. Genel olarak kullanilan
siniflandirma, kiimeleme ve boliitleme algoritmalar1 elde edilen verileri giirtilti
azaltma, normallestirme, 6zellik ¢ikarma gibi 6n islemlerden gegirdikten sonra
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kullanmaktadirlar. Derin Ogrenme ise ham verileri herhangi bir 6n isleme tabi
tutmadan 6grenmeyi gerceklestirir. Diger algoritmalar ile derin 6grenme arasindaki en

biiytik fark olarak bu durum gosterilebilir.

Sekil 2.5. Derin sinir ag1 modeli (Mohsen ve dig., 2018)

Derin 6grenme YSA’nin bir modellemesi olmasi ve veri isleme yontemi bakimindan
insan beyninin siniflandirma, tanima, O0grenme, karar verme, takip etme gibi
becerilerini yerine getirebilen bir makine 6grenme algoritmasi olarak tanimlanabilir
(Ar1, 2019). Derin 6grenmede katman sayisinin fazla olmasi katmanlar arasinda
o6grenmenin pekistirilerek gerceklestirilmesi sebebiyle daha iyi sonuglar vermektedir.
Diger algoritmalara gore biiyiik veri setlerini isleyebilmesi ve karmasik problemlerde

ylksek basar1 elde etmesi en biiyiik avantaji olarak gosterilebilir.

Derin O0grenmenin anlatilan avantajlar1 yami sira her algoritmanin oldugu gibi
dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Oncelikle egitimin tam ve dogru bir sekilde
gerceklesmesi igin bliylik bir veri setine ihtiya¢ duymaktadir. Veri seti ve derin
O0grenme mimarisinin parametre sayisinin fazla olmasi sebebiyle yiiksek hesaplama

gliciine sahip donanimlara ihtiya¢ duymaktadir.

Derin 6grenmenin siniflandirma, boliitleme, hastalik tespiti, nesne tanima vb. kullanim
alanina gore farklilik gosteren cesitli yaklagimlart bulunmaktadir. En ¢ok kullanilan

derin O6grenme algoritmalari Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA), Derin Boltzman
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Makineleri (DBM), Otomatik Kodlayicilar, Derin Inang Aglari (DiA) olarak
gosterilebilir (Yamanakkanavar ve dig., 2020).

2.6.1. Evrisimsel sinir ag1

Derin 6grenme mimarileri arasinda ESA biyolojik goriintii siniflandirma ve boliitleme
alanindaki zorluklar karsisinda gosterdigi performansindan dolay1 en ¢ok kullanilan
derin 6grenme algoritmasidir (Isin ve dig., 2016; Mohsen ve dig., 2018). Derin
ogrenme temeli 1950°1ler 6ncesine dayanmakla birlikte ESA’nin gelisimi 1986 yilinda
Geoffrey Hinton (Rumelhart ve dig., 1986) tarafindan geri yayilim algoritmasinin ¢ok
katmanli aglarda basarili bir sekilde uygulanmasi ile baglamaktadir. Daha sonra 1998
yilinda Yann LeCun ve arkadaglari tarafindan el yazis1 karakterlerinin ESA tarafindan
taninabilecegi ortaya konulmustur (Lecun ve dig., 1998). Sonraki yillarda teknolojinin
gelismesi ve bilgisayar donanimlarinin islem kapasitelerinin artmasina bagli olarak

ESA alanindaki gelismeler hizla devam etmistir.

ESA mimarisi ileri beslemeli ag yapisinda birbirleri ile iligkili farkli katmanlardan

olugsmaktadir. ESA Sekil 2.5’teki gibi giris katmani, evrisim katmani, havuzlama

katmani, tam bagli katman ve ¢ikis katmani olarak bes katmandan olusmaktadir

(Becerikli ve Altuntas, 2021).

Giris .
Diizlestirme
[ 8 J | = - |- o
Y L L
1. Evrisim 1. Havuzlama N. Evrisim ve Tam Bagli Katman
Katmani Katmani Havuzlama
Katmani

Sekil 2.6. Evrigsimsel sinir ag1 modeli (Bernal ve dig., 2019)
ESA katmanlari islemleri ve aralarindaki iligkiler asagida agiklanmugtir.
2.6.1.1. Giris katmam

Mimarinin ilk katmanidir. Veri bu katmana herhangi bir isleme tabi tutulmadan ham

olarak verilir. Giris yapilan verinin boyutu mimarinin basariminda ve hizinda biiyiik
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oneme sahiptir. Giris verisinin ¢ok biiyliik olmasi kullanilan bellek miktarinin
artmasina, egitim ve test siiresinin uzamasina sebep olabilir. Tam tersi olarak giris
verisinin kiiclik olmasi derinligin azalmasina, c¢ikarilabilecek 6zellik sayisinin
azalmasina ve mimarinin basariminin diismesine sebep olabilir. Bu sebeplerden dolay1
girig verisi hem sistem kaynaklar1 hem de mimari gz oniine alinarak en uygun sekilde

sec¢ilmelidir.
2.6.1.2. Evrisim katmani

Evrisim islemi; giris verisinin, agirliklar1 baslangicta rastgele belirlenen, sayis1 (32,
64, 128 vb.) ve boyutu (3x3, 5x5 vb.) ise onceden belirlenmis filtreler ile evrisime
(konviilasyona) tabi tutulmasi islemidir. Bu islem ile giris verisinden 6zellik haritasi

cikarilmis olur. islem sonrasinda verinin analizi kolaylasmis olur (Giingen, 2020).

Girig Verisi Y Katman 5. Katman  8.Katman
Ozellik Haritas: Ozellik Haritasi Ozellik Haritast

Sekil 2.7. Ozellik Haritas1 (URL-6)

Evrisim islemi, x girig verisi (nxn boyutunda), w filtre (3x3 boyutunda) olmak iizere

Denklem (2.24)’te ki gibi tanimlanur.

X'5= Yiet 2t W) X(iok o) (2.24)

Evrisim islemi sonucu mimarinin dogrusal olmasinin 6niine gegmek ve kararliliginm
arttirmak icin bir aktivasyon fonksiyonundan gegirilir. Bu aktivasyon fonksiyonlari
Yapay Sinir Aglar1 boliimiinde anlatilan aktivasyon fonksiyonlaridir. Aktivasyon
fonksiyonu katmanlar arasi sinir hiicrelerinin bagimsizligin1 arttirarak mimarinin
istikrarlt bir seklide ¢alismasini saglar (Ar1, 2019). ESA mimarisinde siklikla Relu
aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Fonksiyonun islem sayisini azaltmasi tercih

sebebi olmasini saglamistir.
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Y S S T T T R ST ok
/ J SN C S S

kst i s i it i i ikl

Giris Verisi (nxn) Filtre (3x3) Evrisim Sonucu

Sekil 2.8. Evrisim isleminin uygulanmasi (URL-5)
2.6.1.3. Havuzlama katmani

Havuzlama katmani, 6zellik haritalarinin boyutlarinin azaltilmasini saglar ve ¢ikarilan
Ozellik haritasinin saglamhigini arttirir. ESA igerisinde yaygin olarak evrisim
katmanlar1 arasinda kullanilir. Bu katman sonucunda o6zellik haritasinin boyutu
belirlenen havuzlama adim sayisina gore olusur. Havuzlama islemi ortalama ve
maksimum havuzlama olarak iki farkli sekilde uygulanir (Guo ve dig., 2017).
Havuzlama isleminde (2x2) adim sayisi ve maksimum havuzlama yontemi en sik

kullanilan yontemdir.

6191110 6(91110

7121813 918 7121813 6|4

SITI0]Z 915 S1T[0]2 K

2191511 EINE

Maksimum Havuzlama Ortalama Havuzlama Islemi
Islemi (2x2) (2x2)

Sekil 2.9. Havuzlama isleminin uygulanmasi (Jeong, 2019)
21



2.6.1.4. Tam bagh katman

Tam bagli katman evrisimsel sinir agi mimarisinin siniflandirma kismin1 olusturan bir
sinir agidir. Evrisim ve havuzlama katmanlarindan sonra olusan o6zellik haritasi
oncelikle bir diizlestirme islemi ile siitun vektorii haline getirilir. Daha sonra elde
edilen siitun vektorii bu kisimda olusturulan siniflandiric1 tam bagl sinir agina giris

olarak verilir.

Diizlestirme

L J

RS
Tam Bagli Katman

Sekil 2.10. Tam baglh katman (Jeong, 2019)
2.6.1.5. Cikis katmam

ESA mimarisinin sonucunun alindigi katmandir. Genel hatanin hesaplandig1 ve geri
yayilimin baslatildigi kisimdir. ESA ¢kis katmaninda genellikle Softmax aktivasyon
fonksiyonu kullanilmaktadir. Kayip fonksiyonu olarak ise Yapay Sinir Aglar

boliimiinde anlatilan kayip fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.
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3. DERIN OGRENME YONTEMIi iLE BEYIN MR GORUNTULERININ
SINIFLANDIRMA VE BOLUTLEME UYGULAMASI

3.1. Gelistirilen Uygulamalar

Yapilan bu tez ¢alismasinda beyin MR goriintiilerinin siniflandirilmasi, kiimelenmesi
ve boliitlenmesi icin uygulanan bazi akilli yontemler arastirilmig, tanimlamalari
yapilmis ve calisma yoOntemleri agiklanmaya g¢alisilmistir. Bu yontemlerden veri
setinde On islem gerektirmemesi ve performansi géz 6niinde bulundurularak (Becerikli
ve Altuntas, 2021) bir derin 6grenme yontemi olan Evrisimsel Sinir Ag1 ile beyin MR

goriintiilerinin siniflandirilmasi ve boliitlenmesi i¢in ii¢ farkli uygulama yapilmistir.

[k uygulama ile beyin MR gériintiileri tanimlanan bir ESA ile normal veya anormal
olarak iki smifa ayrilmaya calisilmistir. ikinci uygulamada ise beyin MR
goriintiilerindeki tiimorler tiirlerine gore simiflandirilmaya calisiimstir. Ugiincii ve son
uygulamada ise beyin MR goriintiilerindeki tiimorlerin tespiti igin goriintiiler

boliitlenmeye ¢alisiimistir.
3.2. Kullanilan Veri Seti

Tez kapsaminda simiflandirma uygulamalarinda kullanilan veri setleri Kaggle
arsivinde yer alan Beyin Tiimori Tespiti i¢in Beyin MR Goriintiileri veri seti (URL-
2) ve Beyin Timori Smiflandirmast (MR) veri setidir (URL-3). Veri setleri jpg
formatinda axial, sagital, coronal goriiniimiinde, T1, T2 ve Flair kontrast agirliklarinda
MR gériintiileri igermektedir. i1k veri seti goriintiileri normal ve anormal olmak iizere
iki sinif halinde ayrilmaktadir. Ikinci veri setinde ise MR gériintiileri tiimér olmayan

ve Ui¢ farkli timdr tiirii olarak dort sinifa ayrilmaktadir.

Kullanilan ii¢lincii veri seti ise Figshare arsivinde yer alan Beyin Tiimor veri setidir
(URL-4). Veri seti 512x512 ¢oziiniirliikte T1 kontrast agirliginda MR goriintiileri
icermektedir. Veri seti farkli tiimdr tiirlerine sahip 233 hastadan alinmis toplam 3064

MR goriintiisii igermektedir.
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3.3. Uygulama Gelistirme Ortami

Gelistirilen uygulamalar Python programlama dili ile gelistirilmistir. Python, nesne
yonelimli, modiiler ve yiiksek seviyeli bir programlama dilidir. 1990 yilinda Guido
van Rossum tarafindan gelistirilmeye baslanmistir. Kolay 6grenilebilir olmasi ve
bir¢ok alanda kiitiiphanelere sahip olmasi kullanimini artirmistir. Hemen hemen biitiin
platformlarda g¢aligtirilabilen agik kaynak koduna sahiptir. Tensorflow, PyTorch,
Keras, Numpy gibi yapay zeka ve goriintii isleme alaninda kullanilan kiitiiphanelere

sahiptir (URL-8).

Tasarlanan ESA mimarilerinin egitimi Google Colab {izerinde yapilmuistir. Colab, web
sayfas1 lizerinden kod yazilmasina ve yazilan kodlarin yiiriitiilmesine olanak saglayan
etkilesimli bir ortam olarak tanimlanmaktadir. Google Colab iizerinde Python
kiitiiphaneleri calistirilabilmekte ve ticretsiz olarak GPU destegi saglanmaktadir
(URL-11). Keras, Tensorflow, PyTorch gibi kiitiiphanelerin kullanilabilmesi
sayesinde derin 6grenme uygulamalar1 gelistirilebilmekte ve ESA mimarileri gibi

derin 6grenme mimarilerinin egitimleri kisa slirede tamamlanmaktadir.

3.4. Uygulama 1: Beyin MR Goriintiilerinin Normal veya Anormal Olarak

Siniflandirilmasi

Yapilan bu ¢alismada VGG-16 (Kaur ve Gandhi, 2019) modeli baz alinarak bir ESA
modeli tasarlanmistir. Tasarlanan model ile beyin MR goriintiileri otomatik bir sekilde
normal veya anormal olarak siniflandirilmistir. Model yapist sekil Sekil 3.1°de
gosterildigi gibi dort evrisim ve havuzlama katmanindan ve dort katmanli tam baglh
katmandan olugmaktadir. Modelde evrisim katmanlarinda aktivasyon fonksiyonu
olarak Relu kullanilmaktadir. Havuzlama katmaninda ise 2x2 adim ile maksimum

havuzlama yapilmaktadir.

Birinci evrisim katmaninda, giris goriintlisii 224x244 c¢oziiniirliikte aliarak 3x3
boyutunda 64 adet filtre ile evrisime tabi tutulmaktadir. Evrisim islemi sonrasinda

havuzlama yapilarak 112x112 boyutunda 64 adet ilk 6zellik haritasi elde edilmektedir.
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Ikinci evrisim katmaninda, birinci katmandan gelen 64 adet dzellik haritast 3x3
boytunda 128 adet filtre ile evrisim ve havuzlama islemine tabi tutularak 56x56

boyutunda 128 adet ikinci 6zellik haritasi olusturulmaktadir.

Uciincii ve dérdiincii evrisim katmanlarinda da bir 6nceki katmandan alinan 6zellik
haritas1 3x3 boyutunda sirasi ile 256 adet ve 512 adet filtre ile evrigime tabi tutularak
havuzlama yapilmaktadir. Dérdiincii havuzlama sonrasinda 14x14 boyutunda 512 adet

0zellik haritas1 ¢ikarilmaktadir.

1. Havuzlama

Katmani
2. Havuzlama

Katmani

1. Evrisim 2. Evrisim 3.

3. Havuzlama

Katmani
4. Havuzlama

Katmanm

Evrisim 4. Evrisim

4 Katmanh

Cikis Katmani
Softmax

Katman Katmani  Katman ~ Katman Tam Bagli Katman
3x3 64 Filtre 3x3 128 3x3 256 3x3 512
Filtre Filtre Filtre

Sekil 3.1. Tanimlanan ESA modeli

Evrisim islemi sonrasi elde edilen Ozellik haritasi diizlestirme islemi ile siitun
vektoriine doniistiiriilerek modelin devami olan 4 katmanli tam bagl siniflandirict sinir
agina giris olarak verilmektedir. Tam bagli katmanin birinci katmaninda 1024, ikinci
ve Tlgclincii katmaninda 2048, dordiinci katmaninda 1024 adet sinir hiicresi
bulunmaktadir. Her katman arasinda ezberlemenin engellenmesi icin 0.3 katsay1 ile

Dislama (Dropout) fonksiyonu kullanilmaktadir.

Cikis katmaninda iki ¢ikis bulunmakta ve aktivasyon fonksiyonu olarak Softmax

kullanilmaktadir.

Modelin egitiminde kayip fonksiyonu olarak Capraz Entropi fonksiyonu
(categorical crossentropy) kullanilmaktadir. Geri yayilim algoritmasi olarak 0.0005

egitim adimi ile Adam optimizasyon algoritmasi kullanilmaktadir.
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Modelin egitimi sonucunda %99 dogruluk oranina ulasiimaktadir. Ogrenme Sekil 3.2
ve Sekil 3.3’teki dogruluk ve kayip grafiklerinde de goriildiigii izere hizl bir sekilde
gerceklesmektedir. Egitim ve test verisi disinda olmasi diisiiniilerek ikinci veri
setinden alinan 200 MR goriintiisii ile yapilan dogrulama testi sonucunda %100

dogrulukla siniflandirma yapilmaktadir.

Model Accuracy

1.00 { — Accuracy
Validation Accuracy

0.95 4

0.90 q

0.70

Epoch

Sekil 3.2. Uygulama 1 ESA modeli egitim sonucu dogruluk grafigi

Model Loss
—— Loss
8 | Validation Loss
6 -
w
w
9,
2 -
0 L\—‘*_"_
T T T T T T T T T
4] 10 20 30 40 50 60 70 80
Epoch

Sekil 3.3. Uygulama 1 ESA modeli egitim sonucu kayip grafigi

26



3.5. Uygulama 2: Beyin MR Goriintiillerinin Tiimor Tiirlerine Gore

Siniflandirilmasi

Ikinci ¢aliymada Uygulama 1 gelistirilerek herhangi bir hastalig1 olmayan normal MR
goriintiileri ile glioma, meninglioma ve hipofiz tiimorii olarak ii¢ farkli timor tiirtiini
iceren beyin MR gorintiileri arasinda smiflandirma yapilmistir. Siiflandirma
yapilirken model iizerinde evrisim katmam sayilart ve kullanilan filtre sayilar
degistirilerek dort farkli durumda egitim gercgeklestirilmis ve dogrulama yapilmistir.
Bu sayede evrisim ve filtre sayilarinin siiflandirma performansina katkisi goriilmeye

calisilmustir.

Model, igerisinde tiimdr olmayan, glioma, meninglioma ve hipofiz tiimorii bulunan
500’er adet egitim ve 200’er adet test MR goriintiisii igeren veri seti ile egitilmistir.
Modelin egitiminde ¢ikis aktivasyon fonksiyonu Softmax, kayip fonksiyonu Capraz
entropi  (categorical crossentropy) ve geri yayilim algoritmasit i¢in Adam

optimizasyon algoritmasi kullanilmistir.

Dogrulama igin iki farkl veri seti olusturulmustur. Birinci veri setinde her bir siniftan
100 MR goriintiisti, ikinci veri setinde ise farkli siif sayilarinda toplam 3064 MR

goriintiisti bulunmaktadir.

Durum 1: Model, Uygulama 1°deki sekli ile kullanilmig sadece ¢ikis katmani tiimor
tiirlerinin farkli siiflarmi temsil edebilmesi i¢in dort ¢ikis olarak degistirilmistir.
Modelin egitimi 11 dakikada tamamlanmistir. Egitim sonucu %98 dogruluk oranina
ulagilmaktadir. Sekil 3.4’teki dogruluk ve Sekil 3.4’teki kayip grafiklerinde

ogrenmenin hizli bir sekilde gergeklestigi goriillmektedir.

Dogrulama verileri ile yapilan dogrulama sonucu tahmin siiresi bir MR goriintiisii i¢in
ortalama 0,875 saniyede tamamlanmaktadir. Tahmin sonucu birinci veri setinde %100

ikinci veri setinde %96 dogruluk elde edilmistir.
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Model Accuracy

1.0 4

0.9 4

0.8 4

0.7 4

Accuracy

0.6 4

0.5 4

0.4 4

—— Accuracy
Validation Accuracy

T
0 5 10 15 20
Epoch

25

30

T
35

Sekil 3.4. Durum 1 egitim sonucu dogruluk grafigi

Model Loss

Loss
s

—— Loss

Validation Loss

T
0 5 10 15 20
Epoch

Sekil 3.5. Durum 1 egitim sonucu kayip grafigi

Durum 2: Modele bir evrisim katmani daha eklenmis evrisim sayist dortten bese

cikarilmis ve besinci evrisim katmaninda filtre sayis1 1024 olarak kullanilmistir.

Egitim siiresi Durum 1’e goére biraz daha uzayarak 12 dakikada tamamlanmustir.

Egitim sonucu %99 dogruluk oranina ulagilmaktadir. Sekil 3.6’daki dogruluk ve Sekil

3.7°deki kayip grafiklerinde 6grenmenin hizli bir sekilde gergeklestigi goriilmektedir.

Dogrulama verisi ile yapilan dogrulama sonucu tahmin siiresi bir MR goriintiisii i¢in

ortalama 0,0775 saniye stirmektedir. Tahmin sonucu birinci veri setinde %2100 ikinci

veri setinde %96 dogruluk elde edilmistir.

28



12 dakikada tamamlanmistir.

Model Accuracy

1.0 4

0.9 4

0.8 4

0.7

Accuracy

0.6

0.5
0.4 1 —— Accuracy
Validation Accuracy

T
4] 5 10 15 20 25 30 35
Epoch

Sekil 3.6. Durum 2 egitim sonucu dogruluk grafigi

Model Loss

4.0
— Loss

Validation Loss
3.5 A

3.0 1

2.5 1

2.0 1

Loss

1.5 4

1.0+

0.5

0.0

Epoch

Sekil 3.7. Durum 2 egitim sonucu kayip grafigi

Durum 3: Modelde evrigim sayis1 Uygulama 1 ile ayni tutulmus (dort evrisim) filtre
sayis1 ise birinci evrisim katmanindan dordiincii evrisim katmanina kadar iki katina
cikarilmistir. Bu sayede filtre sayisindaki degisimin modelin egitim sirasindaki ve

egitim sonrasi tahmin performansina etkisi goriilmeye ¢alisilmistir. Modelin egitim

O6grenmenin gerceklesme hizi goriilmektedir.
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Dogrulama verisi ile yapilan dogrulama sonucu tahmin siiresi bir MR gdriintiisii i¢in
ortalama 0,1875 saniye slirmiis sonug¢ olarak birinci veri setinde %100 ikinci veri

setinde %97 dogruluk elde edilmistir.

Maodel Accuracy

1.0 A

0.9 1

0.8 -

0.7 A

Accuracy

0.6 -

0.5 A

—— Accuracy

Validation Accuracy
0.4 4

T T
0 10 20 30 40 50 60
Epoch

Sekil 3.8. Durum 3 egitim sonucu dogruluk grafigi

Model Loss

—— Loss
17.5 A Validation Loss

T
0 10 20 30 40 50 60
Epoch

Sekil 3.9. Durum 3 egitim sonucu kayip grafigi

Durum 4: Modele Durum 3’e ek olarak 1024 adet filtre ile bir evrisim katmani1 daha

eklenmistir. Burada ise hem evrisim katmanindaki hem de filtre sayisindaki artisin
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modelin performansina etkisi goriilmeye c¢alisilmistir. Egitim sonucu %99 dogruluk
oranina ulasilmaktadir. Sekil 3.10°daki dogruluk ve Sekil 3.11°deki kayip
grafiklerinde 6grenmenin gergeklesme hizi goriilmektedir. Dogrulama verisi ile
yapilan dogrulama sonucu tahmin siiresi bir MR goriintiisii i¢in ortalama 0,1325 saniye
stirmiis sonug olarak birinci veri setinde %100 ikinci veri setinde %96 dogruluk elde

edilmistir.

Model Accuracy

1.0 A

0.9 4

0.8

0.7 4

Accuracy

0.6 4

0.5 4

—— Accuracy
Validation Accuracy

0.4 4

T T
0 10 20 30 40 50
Epoch

Sekil 3.10. Durum 4 egitim sonucu dogruluk grafigi

Model Loss
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l -
O -
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Tanimlanan dort modelde de yiiksek derecede basarim saglandigi goriilmiistiir.
Evrisim sayisinin ve filtre sayisinin arttirilmasi1 dogruluk oraninda goézle goriiliir bir

degisiklik olusturmazken egitim siiresi ve tahmin siiresini uzattig1 goriilmektedir.
3.6.Uygulama 3: Beyin MR Goriintiilerinin Boéliitlenmesi ile Tiimor Tespiti

Ik iki uygulamamizda beyin MR goriintiileri dncelikle normal veya anormal olarak
arkasindan anormal goriintiilerdeki tiimorler ti¢ farkli timdr tiirtine gdre siniflandirildi.
Ucgiincii uygulamada ise dnceki uygulamalardan farkl1 olarak U-Net (Dong vd., 2017)
ESA modeli ile beyin MR goriintiilerinin boliitlenmesi saglanarak MR gortintiisiindeki

tiimoriim yeri tespit edilmeye ¢alisilmustir.

U-Net mimarisi Freiburg Universitesi Bilgisayar Bilimleri Boliimiinde gelistirilmistir.
2015 yilinda U-Net: Biyomedikal Goriintii Boliitlemesi i¢in Evrisimli Aglar
(Ronneberger ve dig., 2015) makalesi ile Olaf Ronneberger, Philipp Fischer, Thomas
Brox tarafindan duyurulmustur. Mimari Sekil 3.12°de goriildigii gibi sikistirma ve

genisletme olarak iki boliimden olusur. Modelin yapist geregi tam bagli katmani

bulunmaz.
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Sekil 3.12. U-Net mimarisi (Ronneberger ve dig., 2015)
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Ilk béliimde giris goriintiisii bir dizi evrisim ve havuzlama islemine tabi tutulur.
Boylece ozellik haritalar1 ¢ikarilmus olur. Ikinci boliimde ise havuzlama islemi ile
boyutu kiiciilen 6zellik haritalar1 boyut arttirma iglemi uygulanarak giris verisi ile ayn1
olacak sekilde biiyiitiiliir. Ayni zamanda birinci boliimdeki 6zellik haritalar1 da burada
yeni olusturulan O6zellik haritalar1 birlestirilir. Bu sayede birinci kisimdan gelen
ozelliklerin kaybolmasinin dniine gecilmis olur. Ardindan evrisim islemleri ile mimari

tamamlanar.

Modelin egitiminde farkli tiimor tiirlerine sahip 3064 adet MR goriintiisii i¢eren veri
seti kullanilmistir. Uygulama igin olusturan model de ¢ikis katmaninda Softmax
aktivasyon  fonksiyonu,  kayip  fonksiyonu  olarak = Capraz  entropi
(sparse_categorical_crossentropy) fonksiyonu ve geri yayilim algoritmasi i¢in Adam
optimizasyon algoritmasi kullanilmistir. Model asagida agiklanan durumda egitilmis

ve dogrulamasi saglanmustir.

Tanimlanan modelin birinci boliimiinde diger bir deyisle sikistirma bdliimiinde dort
katman uygulanmis ve her katmanda bir evrisim katmani ve bir havuzlama katmani
tanmimlanmistir. Giris katmanindan baslanarak filtre sayis1 64, 128, 256 ve 512 olarak
uygulanmustir. Ikinci béliimde yani genisletme béliimiinde yine dort katman
uygulanmis ve her katmanda bir evrisim, bir boyut arttirma arkasindan ikinci evrigim
katmani uygulanmistir. Filtre sayilari ilk katmanin tersi olarak 512, 256, 128 ve 64

adet olarak uygulanmistir.

Modelin parametre sayisi diger tanimlanan modellerden ¢ok daha fazla olmasi
sebebiyle egitim siiresi daha uzun siirmiistiir. Modelin egitimi yaklasik 60 dakikada
tamamlanmistir. Egitim sonucunda Sekil 3.13’teki dogruluk ve 3.14’teki kayip
grafiklerinde de goriildiigii gibi 6grenme hizli bir sekilde gergeklesmis ve %98
dogruluk elde edilmistir.

Model iki farkli veri seti ile dogrulanmig MR goriintiisiindeki tiimor bolgesi yiiksek
bir basarimla tespit edilmistir. Tki farkl1 veri seti ile yapilan tahmin sonuglar1 Sekil
3.15°te ve 3.16°da goriilmektedir. Sekillerde (a) kisminda orijinal MR goriintiisii, (b)
kisminda 6nceden belirlenmis ve isaretlenmis tiimor ve (c) kisminda ise modelimizin

egitimi sonrasinda yapilan tahmin sonucu belirledigi timor goriilmektedir.
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(b)

Sekil 3.15. Birinci veri seti boliitleme sonucu (a: Orijinal MR goriintiisii, b: Beklenen
ESA sonucu, c: Tanimlanan ESA tahmin sonucu)
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Sekil 3.16. ikinci veri seti boliitleme sonucu (a: Orijinal MR goriintiisii, b: Beklenen
ESA sonucu, c: Tanimlanan ESA tahmin sonucu)
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4. SONUCLAR VE ONERILER

Beyin MR goériintiilerinin  akilli  yontemler ile smiflandirma, kiimeleme ve
boliitlenmesi  beyinde olusan herhangi bir hastalik belirtisinin  analizini
kolaylastirmaktadir. Bu yontemlerle gelistirilmis bilgisayar destekli otomatik bir
sistem hem hastaligin tani siirecini kisaltmakta hem de uzmanlik gerektirecek
durumlarda kolaylik saglamaktadir. Bu sebepler géz Oniine alindiginda zamanin ve
insan kaynagmin daha verimli kullanilmasi i¢in beyin MR goriintiilerinin analizi

Oonemli bir arastirma alan1 haline gelmistir.

Incelenen algoritmalardan K-En Yakin Komsuluk (K-NN), Destek Vektor Makinesi
(SVM) ve Yapay Sinir Ag1 (YSA) algoritmalart birgok smiflandirma ¢alismasinda
kullanilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir. Algoritmalarin hizli caligmalari, tutarh
ve yliksek dogruluk saglamalar1 6nemli avantajlarini olusturmaktadir. Algoritmalarin
en onemli dezavantaj1 siniflandirma islemi Oncesi veri hazirlama asamasina ihtiyag
duyulmasidir. Bagarili bir siniflandirma iglemi igin Oncelikle bir 6znitelik ¢ikarimi
yapilmasi gerekmektedir. Cikarilan 6znitelik haritasi ne kadar iyi olursa algoritmalarin

basarimi da buna bagli olarak yiikselmektedir.

K-Ortalama ve Bulanik C-Ortalama algoritmalarinin kiimeleme ve boliitleme
calismalarinda basarili sonuglar verdigi goriilmektedir. Biiylik veri setlerinde
kullanilabilmeleri ve hizli sonu¢ vermeleri en Onemli avantajlar1 olarak ©ne
cikmaktadir. Bu sebeple beyin MR goriintiilerinin  analizinde sikilikla
kullanilmaktadirlar. Algoritmalarin bir Onceki boliimde bahsedilen 6znitelik
cikarimima ihtiya¢ duymalari, K ve C sayilarinin optimum olarak belirlenmesi

gerekliligi en 6nemli dezavantajlarini olusturmaktadir.

Derin Ogrenme yontemi ise siniflandirma, kiimeleme ve béliitleme alanlarmin
tamaminda kullanilmaktadir. Goriintii analizinde veride herhangi bir Onislem
yapilmasina ihtiya¢ duymamasi yontemin en 6nemli avantajini olusturmaktadir. Diger

algoritmalara gore biiylik veri setlerinde kullanilabilmeleri, esnek yapida olmalar1 ve
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hata toleranslar1 diger avantajlarini olusturmaktadir. Yontemin en biiyiik dezavantaj

egitimlerinin uzun slirmesi ve egitim i¢in biiyiik veri setine ihtiya¢ duymalaridir.

Tez cgalismasi kapsaminda yapilan literatiir arastirmasinda derin 6grenme yontemi
kullanilarak yapilan ¢alismalarda diger algoritmalarla yapilan ¢alismalara gére daha
basarili sonuglar alindigi gozlemlenmistir. Bu sebeple yapilan siiflandirma ve
boliitleme uygulamalarinda bir derin 6grenme yontemi olan Evrisimsel Sinir Ag1
(ESA) modeli kullanilmistir. ESA ¢éziimlenecek problemi bir biitiin olarak gérmekte

ve uctan uca bir ¢oziim sunmaktadir.

Tez ¢alismasinda beyin MR goriintiilerinin siniflandirilmasi ve béliitlenmesi amaci ile

ti¢ farkli uygulama gelistirilmistir.

[k uygulama da beyin MR gériintiilerini normal veya anormal olarak iki sinifa ayiran
bir ESA modeli tantmlamistir. Modelin egitimi Kaggle arsivinden alinan bir veri seti
ile yapilmistir. Egitim sonrasinda yapilan dogrulamada %100 basarim elde edilmistir.
Modelin basarimu literatiirdeki diger algoritmalar ile karsilastirildiginda daha basarili

oldugu goriilmiistiir.

Ikinci uygulama olarak beyin MR goriintiilerindeki tiimér tiirlerinin siniflandiriimasi
amaglanmistir. Problemin ¢6ziimii icin farkli bir ESA modeli tanimlanmustir.
Tanimlanan model ile normal, glioma, meninglioma ve hipofiz tiimdr tiirleri iceren
beyin MR goriintiileri smiflandirilmigtir. Model igerisinde yapilan dort farkli
degisiklik ile siniflandirma basariminin degisimi izlenmistir. Egitim sonrasi iki farkl
veri seti ile dogrulama gerceklestirilmistir. Sonug olarak iki veri setinde de %96 ve
lizerinde basarim elde edilmistir. Model igerisinde yapilan degisikliklerin bagarimin
degisimine fazla etkisi olmadigi ancak artan parametre sayisi sebebi ile tahmin
siiresinde uzamaya neden oldugu goriilmiistir. Modelin basarimmin diger
algoritmalarla  yapilan timor  tirlerinin - siiflandirilmast  galismalar1  ile

karsilastirildiginda daha basarili oldugu belirlenmistir.

Ucgiincii uygulamada ise ilk iki uygulamadan farkli olarak beyin MR gériintiisiindeki
tiimoriin yerinin tespit edilmesi amaglanmistir. Burada ¢6ziim i¢in bir ESA modeli
olan U-Net modeli kullanilmigtir. Egitim sonucunda %98 dogruluga ulagilmistir.

Yapilan testler sonucunda tiimoriin yerinin belirlenmesinde yiiksek derecede basarim
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elde edilmistir. Goriintiilerin  boliitlenmesinde  ESA modeli veride 6n islem
yapilmasina gerek duymamasi, kolay uygulanabilmesi, hizli sonuglar vermesi ve

yiiksek basarima ulasmasi ile 6n plana ¢ikmaktadir.

Tez kapsaminda yapilan aragtirmalar ve uygulamalar sonucunda ESA modelinin diger
algoritmalara gore daha basarili oldugu gortilmistiir. Birinci ve ikinci uygulama olan
siniflandirma uygulamalarinda, kullanilan veri setleri ile yapilan testlerde literatiirdeki
diger algoritmalara gore ESA modelinin basariminin daha yiiksek oldugu tespit
edilmistir. Uygulamalarda baz alinan VGG16 mimarisine gore daha az evrisim
katmam ile yaklasik ayni basarima ulasilmistir. Ugiincii uygulama olan béliitleme
uygulamasinda U-Net mimarisi uygulanmis ve yiiksek derecede basarim elde

edilmistir.

Kullanilan veri setleri ile yapilan testler sonucunda tanimlanan ESA modelleri ile daha
once yapilan galismalara yaklasik sonuglar alinmustir. Fakat farkli veri setleri ile
egitimlerin yapilmasi ve test edilmesi daha objektif sonuglar almamizi saglayacaktir.
Ayrica olusturulan modellerin farkli varyasyonlari kullanilarak daha iyi sonuglar elde
edilebilecektir. ESA mimarisinin egitimi i¢in gerekli olan teknolojik donanim
gelistirilerek daha biiyiik veri setleri islenebilir. Bu sayede elde edilecek sonuglarda da

iyilesme saglanacagi diigiiniilmektedir.
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