KSU Miihendislik Bilimleri Dergisi, 26(3), 2023 KSU J Eng Sci, 26(3), 2023
Arastirma Makalesi Research Article

Kahramanmaras Sutcu Imam University
Journal of Engineering Sciences

Gelis Tarihi : 06.05.2023 Received Date : 06.05.2023
Kabul Tarihi :19.07.2023 Accepted Date : 19.07.2023

BEYIN MR GORUNTULERINDEN TUMOR TESPITI iCiN DERIN
OGRENMEYE DAYALI HIBRiT MODELLER

DEEP LEARNING BASED HYBRID MODELS FOR TUMOR DETECTION
FROM BRAIN MR IMAGES

Iclal OZCAN" (ORCID: 0000-0001-7414-7425)
Serkan OZTURK? (ORCID: 0000-0002-0309-3420)

L2Erciyes Universitesi, Bilgisayar Miihendisligi Boliimii, Kayseri, Tiirkiye

Sorumlu Yazar / Corresponding Author: iclal OZCAN, iclaltemizsoy@erciyes.edu.tr

OZET

Insan hiicrelerinin asir1 bélinmeye bagli anormal bir sekilde ¢ogalmasina tiimér denmektedir. Viicudun bircok
noktasinda olusabilen tiimorler, olustugu yere gore tehlikelilik derecesine sahiptir. Beyin, tiimdr olusumunda en
tehlikeli bolgelerden birisidir. Beyin bolgesindeki tliimorlerin tespiti i¢in son yillarda yogun ¢aligsmalar
gerceklestirilmistir. Yapay zeka temelli yontemler bu ¢aligmalarin basinda gelmektedir. Bir derin 6grenme yontemi
olan evrigimli sinir aglar1 (CNN) siniflandirma, 6zellik ¢ikarma ve transfer 6grenme amaclariyla kullanilmaktadir.
Bu calismada CNN yontemi beyin MR goriintiilerinden 6zellik ¢ikarma amaciyla kullanilmistir. Bu kapsamda 6n
egitimli CNN modellerinden DarkNet53 modeli 6zellik ¢ikarimi igin se¢ilmistir. DarkNet53 modelinin 6zellik
cikarici katmanlari sirasiyla conv52, res23, avgl ve conv53 katmanlaridir. Ozellik ¢cikarimindan sonra zellik se¢imi
islemi uygulanmustir. Relief ve Ki-Kare Test yontemleri 6zellik secici yontemler olarak secilmistir. Ozellik
cikarimindan sonra klasik makine Ogrenme yontemlerinden birisi olan destek vektor makineleri algoritmasi
simiflandirict ydntem olarak belirlenmistir. Onerilen yontem, “Brain MRI Images for Brain Tumor Detection” veri
seti tlizerinde denenmistir. Deneysel sonuglara gore: res23 katmaninin 6zellik ¢ikarici, Ki-Kare Test yonteminin
ozellik secici olarak belirlendigi 6nerilen yontemle en iyi sonug elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Beyin MR goriintiileri, timor tespiti, derin 6zellikler, 6zellik se¢imi, SVM.

ABSTRACT

An abnormal proliferation of human cells due to excessive division is called a tumor. Tumors, which can form in
many parts of the body, have a degree of danger according to where they occur. The brain is one of the most dangerous
areas of tumor formation. Intense studies have been carried out in recent years for the detection of tumors in the brain
region. Artificial intelligence-based methods are at the forefront of these studies. Convolutional neural networks
(CNN), a deep learning method, are used for classification, feature extraction and transfer learning purposes. In this
study, CNN method was used for feature extraction from brain MR images. In this context, DarkNet53 model, one
of the pre-trained CNN models, was selected for feature extraction. The feature extractor layers of the DarkNet53
model are conv52, res23, avgl, and convb3, respectively. After feature extraction, feature selection process was
applied. Relief and Chi-Square Test methods were chosen as feature-selective methods. After feature extraction, the
support vector machine algorithm, which is one of the classical machine learning methods, was determined as the
classifier method. The proposed method has been tested on the “Brain MRI Images for Brain Tumor Detection”
dataset. According to the experimental results, the best result was obtained with the proposed method in which the
res23 layer was determined as feature extractor and the Chi-Square Test method as feature selective.

Keywords: Brain MR images, tumor detection, deep features, feature selection, SVM.
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GIRIS

Insan hiicrelerinin asir1 béliinmesi ile anormal sekilde ¢ogalmasima tiimdr denir. Tiimér, viicudun birgok farkli
noktasinda olusabilmektedir. Olustugu yere, biiyiikliigiine, tiiriine gore durumun ciddiyeti degiskenlik gosterir.
Oliimciil olabilen bir hastalik olan beyin tiimérii, insan hayatini tehdit etmektedir. Bir doktorun tiimérii dogru ve hizl
bir sekilde teshis etmesi zor bir istir (Pranitha vd., 2022). Tiimoriin biiyiimeden alinmasi ¢ogu hastada yagaminin
devami i¢in 6nemlidir. Erken teshis bunun icin ¢ok dnemli ve hayatidir. Bilgisayarli tomografi (BT) ve manyetik
rezonans goriintiileme (MRI) tiimdriin erken evrelerinde teshis edilmesine yardimeci olabilecek hiicre boyutu, konumu
veya sekli gibi beyin dokularindaki anomalileri incelemek i¢in yaygin olarak kullanilan iki yontemdir (Tiwari vd.,
2020).

Bu calismada 6n egitimli CNN modeli DarkNet53 kullanilarak 4 farkli katmanindan ¢ikarilan derin 6zellikler ve
SVM algoritmasi kullanilarak beyin MR goriintiilerinden tiimor tespit sistemi gelistirilmistir. Sistem temelde 3 ana
fazdan olusmaktadir. Bunlardan ilki 6zellik ¢ikarmadir. Ozellik ¢ikarma icin giiclii bir yontem olan 6n egitimli
evrigimli sinir aglarindan (CNN) faydalanilmigtir. CNN’ler goriintiilerden ayirt edici anlamli 6zellikler ¢gikarma
konusunda bagarilidirlar. Bu sebeple nesne algilama, goriintii siniflandirma ve boliitleme gibi gorevler igin idealdir.
Bu bagari, 6n egitimli CNN modellerinin dzellik ¢ikarimi fazinda tercih edilmesinde ana sebeptir. Ikinci fazda ise
ozellik segme islemi yapilmaktadir. Ozellik secimi ile yiiksek boyutlu 6zelliklere sahip veriler icin 6zellik segme
algoritmalar1 kullanarak boyut indirgeme hedeflenmistir. Bu fazda Relief ve Ki-Kare Test yontemleri tercih
edilmistir. Relief algoritmasi giiriiltiilii verilerdeki giirbiizliigii, biiylik veri setlerindeki etkinligi, 6zellik énem
puanlarinin yorumlanabilirligi ve cesitli uygulamalardaki kullanilabilirligi gibi avantajlarindan dolay1 tercih
edilmistir. Bir diger o6zellik secici olarak kullanilan Ki-Kare test teknigi; oOzelliklerin ilgi diizeyinin
degerlendirilebilmesi, sadelik ve yorumlanabilirlik gibi avantajlarindan dolayi tercih edilmistir. Son fazda ise popiiler
bir klasik makine 6grenme yontemi olan SVM ile siiflandirma iglemi gergeklestirilmistir. SVM; ezberlemeye karst
dayanikli bir algoritmadir. Ayrica az veri ile etkili 6grenme gerceklestirebilen bir yapiya sahiptir. Sistem "Brain MRI
Images for Brain Tumor Detection” veri seti tizerinde degerlendirilmistir.

Calismanin bundan sonraki planlamasi su sekildedir: Béliim 2’de beyin MR goriintiilerinden timor tespiti {izerine
siniflandirma ¢aligmalart literatiir taramasinda toplanmigtir. Boliim 3’te timor siniflandirmast igin gelistirilmis
yontem tiim fazlariyla detayli olarak anlatilmig olup, yontemin "Brain MRI Images for Brain Tumor Detection" veri
seti iizerindeki basarimi Bolim 4 ile incelenmistir. Son bolimde degerlendirme ve gelecek calismalardan
bahsedilmistir.

LITERATUR INCELEMESI

Makine 6grenme yontemleri kullanilarak tiimor tespiti {izerine ¢okca ¢alisma yapilmistir. Raporun bu boliimiinde
yapilan ¢aligmalar sunulmaktadir. Sachdeva ve ekibi, genetik algoritma (GA) ve destek vektoér makinelerinin (SVM)
kullanildig1 yeni hibrit bir yaklasim onermislerdir. Genetik algoritma bu c¢aligmanin 6zellik se¢imi fazinda yer
almistir. SVM simiflandirict ile elde edilen dogruluk orani, GA optimizasyon teknigi kullanilarak %52,9'dan %93,5'e
kadar ¢ikarilmistir (Sachdeva vd., 2011). Geleneksel 6zellik ¢ikarim yontemlerinden elde edilen 6zelliklerle, derin
Oznitelikler kullanilarak elde edilen sonuclar kadar basar1 genelde elde edilememektedir. Russakovsky ve ark. 6n
egitimli CNN modelleri kullanarak derin 6zellik tabanli bir yontem &nermislerdir. Onerilen yontem ile %95'e kadar
dogruluk orani elde etmislerdir (Russakovsky vd., 2015). Heba M ve ekibi, beyin tiimériiniin {i¢ tiirii olan
glioblastoma (en yaygin), sarkom (en yaygin ikinci) ve metastatik bronkojenik kanser (en yaygin ii¢iincii) tiirleri i¢in
CNN tabanli bir siniflandirma yontemi gelistirmistir. Gelistirilen yontem %84 dogruluk oram ile basar1 saglamistir
(Mohsen vd., 2018). Histopatoloji siniflandirma gorevleri ve histopatoloji goriintii segmentasyonu i¢in, Yan Xu ve
ark., nispeten minimal egitim verilerine dayali olarak derin konvoliisyonel etkinlestirici 6zellikler tiretmislerdir.
Histopatoloji fotograflar1 ¢ok biiyiik oldugundan, bir goriintiiyli siniflandirmak iizere gereken ozellik vektorlerinin
sayisini azaltmak i¢in 6zellik havuzu kullanilmistir. Deneysel sonuglara gore %97,5 simniflandirma dogrulugu elde
edilmistir (Xu vd., 2015). Ozellik se¢imi ve SVM ile siniflandirma igeren biitiinlesik yontemle, I Zacharaki ve ekibi,
beyin tomiir tespiti lizerine ¢aligmistir. Simiilasyon sonuglarina gore %97 dogruluk orani elde edilmistir (Zacharaki
vd., 2009). Bir CNN simiflandirmasina dayali otomatik beyin timor tespit sistemi, 2018'de Seetha J. ve S Selvakumar
(Seetha ve Raja, 2018) tarafindan onerilmistir. Yaptiklar1 ¢alismada %98,6 dogruluk orani elde etmislerdir. Beyin
tiimdrlerinin siniflandirilmasi ve segmentasyonu i¢in Amin Javeria ve ekibi tarafindan derin sinir aglar1 tabanl bir
yontem gelistirilmistir (Amin vd., 2018). Onerilen model 7 katmanli olup igerisinde 5 evrisim, 6 ReLU ve 1 softmax
islemi barindirmaktadir. %89,5 dogruluk oraninda basar1 deneysel sonuglara gore elde edilmistir.
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Bu c¢alismada kullanilan "Brain MRI Images for Brain Tumor Detection" veri seti farkli ¢aligmalarda deneysel
simiilasyonlarda yer almistir. Siddique ve ekibi derin evrisimli sinir ag1 temelli beyin timor tespit calismalari
yapmigtir. Deneysel kurulumda veri seti 207 goriintii egitim, 24 gorintii test ve 22 goriintii validasyon olarak
ayrilmistir. VGG16 modeline benzer bir mimarinin kuruldugu 6nerilen yontemle %96 oraninda basari elde edilmistir
(Siddique vd., 2020). Febrianto ve arkadaslari, MR goriintiilerinden timor tespiti {izerine 2 CNN modeli
gelistirmiglerdir. 253 veri barindiran veri setini veri ¢ogullama iglemi uygulayarak 2065 goriintiilii cogullanmis bir
veri setine ¢evirmiglerdir. Deneysel ¢aligmalarinda %93'e kadar basar1 elde etmisglerdir (Febrianto vd., 2020). U-Net
kullanarak beyin goriintiilerinden anomali tespiti ¢alismasi, Rai ve Chatterjee tarafindan gerceklestirilmistir. %80
egitim %20 test verisi olacak sekilde veri boliitlemesi yapilmistir. Deneysel sonuglara gore kirpilmis MR
gortintiilerinde %98, kirpilmamig goriintiilerde %94 dogruluk orani elde edilmistir (Rai ve Chatterjee, 2021).

MATERYAL ve METOT

Bu calismada beyin MR goériintiilerinden tiimor tespiti i¢in derin 6grenme tabanli hibrit bir yontem 6nerilmistir. Bu
yontem 3 fazdan olusmaktadir. Ik faz ile MR gériintiilerinden 6zellikler ¢ikarilmaktadir. ikinci fazda yiiksek boyutlu
ozelliklere sahip veriler i¢in 6zellik se¢gme algoritmalart kullanarak boyut indirgeme hedeflenmistir. Son fazda SVM
algoritmast ile siniflandirma yapilmaktadir. Onerilen sistem ayrintili olarak asagidaki alt boliimlerde sunulmustur:

Ozellik Cikarma Yéontemleri

Ozellik ¢ikarimi, ham veriyi, orijinal veri setindeki bilgileri korurken islenebilecek sayisal 6zelliklere doniistiirme
stirecini ifade etmektedir. Makine 6grenimini dogrudan ham verilere uygulamaktan daha iyi sonuglar vermektedir
(Mathworks, 2019). Bu ¢alismada o6zellik ¢ikarimi igin etkin bir yontem olan 6n egitimli CNN modelleri
kullanilmustir.

On Egitimli CNN Modelleri

Evrisimli sinir aglar1 (convolutional neural networks, CNN) 6zellesmis ve ¢ok katmana sahip 6zel bir yapay sinir ag1
sistemidir (Krizhevsky vd., 2017). En az bir evrisim katmani barindirmasi gereken CNN temel olarak, evrisim
katmani, ortaklama katmani, aktivasyon fonksiyonlari, tam bagli katman, kayip katmani, diizenlilestirme ve
optimizasyon bilesenlerinden olugsmaktadir (Krizhevsky vd., 2017).

Daha o6nceden egitilmis ve basarili olmusg CNN modelleri 6n egitimli CNN modelleri olarak adlandirilirlar. Bu
modeller transfer 6grenme, 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma amaglariyla kullanilabilmektedir (Ozcan ve Basturk).
On egitimli modelden genellikle son katmanlardan birisi belirlenerek derin 6zelliklerin ¢ikarimi saglanmaktadir.

DarkNet53 CNN Modeli

Bu caligmada 6zellik ¢ikarimi i¢in Darknet53 on egitimli CNN modelinin 'conv52', ‘res23’, ‘avgl' ve ‘convs3'
katmanlar1 6zellik ¢ikarict katmanlar olarak kullanilmigtir. Onerilen yontemde kullanilacak olan katmanlara ait
detayl1 bilgi Tablo 1 ile sunulmustur.

Tablo 1. Ozellik Cikarici Katmanlara Ait Bilgiler

Katman Siras1 Adi Aciklama Ozellik Sayist
177 conv52 Konvoliisyon Katmant 65536
180 res23 Ekleme Katmani 65536
181 avgl Ortalamaya Ortaklama Katmani 1024
182 convs3 Konvoliisyon Katmani 1000

Ozellik Secme Yontemleri

Bir model olusturmak i¢in 6zellik se¢me algoritmalari kullanilarak veri setinden en iyi alt kiimenin se¢imidir (Budak,
2018). Ozellik se¢iminin avantajlari;

. Ozellik kiimesinin boyutunu kiigiiltmek ve kullanilan algoritmanin performansini artirmak,
. Giriiltiiyl veriyi ortadan kaldirir ve veri kalitesini gelistirir,
. Veri depolamak i¢in gerekli olan hafizay1 azaltir ve kaynak tasarrufu saglar,

. Modelin performansini iyilestirir.
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Ozellik Segme Yontemlerini 3 gruba ayrilabilir (Hakverdi, 2019);

. Filtre Yontemleri
. Sarma YoOntemleri
. GOmulu Yontemler

Ozellik segme i¢in Filtre yontemleri olarak; Fisher Skor, t-Skor, Welch t-Istatigi, Ki-Kare testi, One-R, ve Relief gibi
yontemler kullanilmaktadir. Bu ¢alismada, kullanim esnekligi, nispeten hizli ve genel kabul gdrmiis yontem olan
Relief ve Ki-Kare testi kullanilmustir.

Relief Algoritmast

Bu yontem Kira ve Rendell tarafindan onerilmistir (Wikipedia, 2013). Ozellikleri aralarindaki iliskiye gore
agirliklandiran bir 6zellik segme yontemidir. Relief methodu, veri setinden bir 6rnegin kendi simifindaki diger
orneklere yakinlig1 ve farkli siniflara uzakligina bagh olarak islemi gerceklestirir.

Relief Algoritmas1 Adimlari:

Adim 1. Bir 6rnegin kendi sinifina ait en yakin 6rnekteki ilgili 6zellik degeri ve farkli sinifa sahip en yakin drnekteki
ilgili 6zellik degerinin belirlenmesi (Budak, 2018),
Adim 2. lgili 6zelligin agirliginm hesaplanmasi (Budak, 2018), formiil n kere tekrarlanarak hesaplanmaktadir.

W; = W;_; — (x; — nearHit;)? + (x; — nearMiss;)? (1)

x; = 1. 6rnegi temsil etmektedir,

n = drnek sayisini,

Wi= i 6zelliginin agirligini (6nem derecesi),

nearHiti= aym sinifa sahip en yakin 6rnekteki ilgili 6zellik degerini gostermektedir.
nearMiss; =farkl1 sinifa sahip en yakin 6rnekteki ilgili 6zellik degerini gostermektedir.

Adim 3. Ozelliklerin agirliklarina gore siralanmasi ve belirli bir esik degeri veren iistteki k adet 6zelligin segilmesi
(Budak, 2018).

Ki-Kare Testi

Bu yontem Liu ve Setiono tarafindan énerilmistir (Liu ve Setiono, 1997). ki degisken arasindaki iliskinin bagimli
mi1 bagimsiz m1 oldugunu belirlemeye yarayan yontemdir. Yontemi ikiye ayirirsak, ilk kisimda 6zelliklerin siniflara
gore Ki-Karesi hesaplanir daha sonraki kisimda ise serbestlik derecesi ve belirlenen énemlilik seviyesine gore Ki-
kaynagimi prensibi ile Ki-Kare degerlerine bakilarak veri seti icerisindeki tutarsiz 6zelliklerin bulunana kadar
ozelliklerin ayristirtlmasidir (Sahin, 2017).

Denklem su sekildedir:
2 2 vk (Ay—Ey)?
X = Zi=1 Zj=1 o (2)
ij
Ri*C;i

k = Smuf Sayist

Aij = Gozlenen Deger
Eij = Beklenen Deger
Ri = Aralik (i. satirdaki)
Ci= Simf (j. siitundaki)
N = Ana kiitle Hacmi

SVM Algoritmasi

Regresyon ve siniflandirma problemlerinde kullanilabilen SVM algoritmasi 1992 yilinda Vapnik ve arkadaglari
tarafindan Onerilmistir (Boser vd., 1992). Bu calismada siniflandirma islemi gergeklestirmek iizere SVM
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kullanilmistir. Uygulamasi kolay esnek bir algoritma olan SVM, yapisal risk minimizasyonu ve istatiksel 6grenme
teorisine dayanmaktadir. Bir diizlemde bulunan iki grup arasina bir sinir ¢izgisi ¢ekilerek iki grup ayrilabilir. Bu sinir
cizgisinin bulunacagi konum iki grubun {iiyelerine en uzak olan konumda olmalidir. Algoritma, bu sinirin nasil
cizilecegi konusunda gorev almaktadir. Overfitting (ezberleme) sorununun bulunmamasi ve yiiksek dogruluk oranlar
gibi avantajlarinin olmasiyla birlikte, olasiliksal tahminler yiiriitememe ve ¢ekirdek fonksiyonlarinin pozitif tanimli
stirekli fonksiyonlar olma zorunlulugu dezavantajlari vardir (Tas, 2016). SVM ig¢in 6rnek gosterim Sekil 1 ile
sunuldugu gibidir. Burada iki farkli sinifi ayiran bir vektor ¢izimi gosterilmektedir. Bu vektor dyle bir noktadan
cizilebilmeli ki siniflari ayirma giicii kuvvetli olabilsin. Hiper diizlem (hyperline) bu vektoriin SVM’deki karsiligidir.

Sekil 1. SVM Gosterimi

Onerilen Yontem

Bu ¢alismada beyin MR goriintiilerinden tiimor tespiti yapan bir siniflandirma sistemi 6nerilmistir. Bu yontem 6zellik
cikarma, 6zellik segme ve smiflandirma temel fazlarindan olusmaktadir. Onerilen yontem Sekil 2 ile sunulmustur.

Bu yontemde izlenilen adimlar su sekildedir:
Adim 1. Sisteme oncelikle simiilasyon asamalarinda kullanilacak olan veri seti yiikle.
Adim 2. Ozellik ¢ikariminda kullanilacak olan 6n egitimli CNN modeline gore imgelere 6n isleme adimlari uygula.
Adim 2.1. imge boyutu 1 mi? 1 ise 3 boyutlu hale getir.
Adim 2.2. imgenin genisligini ve yiiksekligini 256 X 256 olarak yeniden &lgeklendir.
Adim 3. Veri setini %70 Egitim %30 Test verisi olacak sekilde bdliitle.
Adim 4. On egitimli CNN ile egitim verisinden 6zellik ¢ikar.
Adim 4.1. darknet53 6n egitimli CNN modelini yiikle.
Adim 4.2. Ozellik ¢ikaric1 katman belitle.
Adim 4.3. Egitim verisi, darknet53 modeli ve 6zellik ¢ikarici katmani kullanarak derin 6zellikleri ¢ikar.
Adim 5. Ozellik secimi gerceklestir.
Adim 5.1. Adim 4'te ¢ikarilan 6zellikleri ve etiketleri 6zellik secici algoritmaya girdi olarak ver.
Adim 5.2. Ozelliklerin siniflandirmayn etkiledigi agirlik skorlari ve 6zellik dnem sirasini degiskenlere ata.
Adim 5.3. Ozellik boyutu kag 6zellige indirilecekse Snem sirasina gore ilk o kadar dzelligi ayikla.
Adim 6. Secilmis 6zellikleri ve etiketleri SVM algoritmasina goénder ve egitimi gergeklestir.
Adim 7. On egitimli CNN ile test verisinden &zellik ¢ikar.
Adim 7.1. Test verisi, darknet53 modeli ve 6zellik ¢ikarici katmani kullanarak derin 6zellikleri ¢ikar.
Adim 8. Ozellik secimi gerceklestir.
Adim 8.1. Ozellik boyutu kag &zellige indirilecekse dnem sirasia gore ilk o kadar 6zelligi ayikla.
Adim 9. Degerlendirme
Adim 9.1. Adim 6 ile elde edilen egitilmis model ile Adim 8 ile elde edilen test verisi se¢ilmis 6zellikleri
predict komutuna girdi olarak gonderilir.
Adim 9.2. Sistemin test verisi tizerindeki basarimi sonug olarak dondiriliir.
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On isleme

4

Veri Bolutleme

Eqitim Test
Ozellik Cikanmi Ozellik Cikanimi
¥ ¥
Ozellik Secimi Ozellik Segimi

Egitilmis Model Dederlendirme

Sekil 2. Onerilen Yontem

Bu ¢alismada simiilasyonlarda kullanilmak tizere 4'i 6zellik segici barindirmayan, 2'si barindiran toplamda 6 yontem
tiretilmistir. Bu yontemler M1'den M6'ya kadar isimlendirilmistir. Yontemlere ait bilgiler Tablo 2 ile gosterildigi
gibidir.
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Tablo 2. Onerilen Yoéntemler

Model Ad &Z{‘:E'c‘l Ozellik Segici
M1 convs2 Yok
M2 res23 Yok
M3 avgl Yok
M4 convs3 Yok
M5 res23 Relief
M6 res23 Ki-Kare Test

Kullanilan Veri Seti

Bu ¢alismada 6nerilen yontemin simiilasyonlarinda kullanilmak tizere public bir veri seti olan "Brain MRI Images
for Brain Tumor Detection" veri seti (Chakrabarty, 2018) kullanilmustir. Bu veri seti toplamda iki siniftan
olugmaktadir. Bunlar tiimoriin varligini belirten yes sinifi, timor olmadigini belirten no sinifidir. Veri setinde; yes
sinifina ait 155 6rnek, no sinifina ait 98 6rnek olmak iizere toplamda 253 6rnek imge bulunmaktadir. Veri setine ait
ornek imgeler Sekil 3-4 ile sunulmustur. Sekil 3 tiimdr olan beyin MR gériintiisiinii icerirken Sekil 4 tlimor olmayan
beyin MR goriintiislinii igermektedir.

Sekil 4. Timor Olmayan Beyin MR Goriintiisii
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DENEYSEL SONUCLAR

Deneysel caligsmalar her bir 6nerilen yontem igin ayri ayr1 uygulanmis olup elde edilen deneysel sonuglar su
sekildedir:

M1 Yontemi Ile Elde Edilen Sonuclar

M1 yontemi ile egitim ve test verilerinden 65536 tane ozellik cikarimi gergeklesmistir. Ozellik segicinin
kullanilmadig1 bu yontem egitim verileri ile egitilmis ve test verisi lizerinde dogruluk Kriterinin performans metrigi
olacagi sekilde degerlendirilmistir. Calisma 30 defa kosturulmustur. 30 kosmaya ait dogruluk oranlar1 Tablo 3 ile
sunulmustur. Bu kosmalar igerisinde en basarili dogruluk orani yiizde cinsinden %93,33 olarak elde edilmistir. En
basarili sonuca ait karmasiklik matrisi Sekil 5 ile gosterilmistir. Sekle gore gergekte 26 tane no siifina ait érnek no
(%89,7), 3 tane no sinifina ait 6rnek yes olarak tahmin edilirken (%10,3); gergekte 44 tane yes sinifi yes (%95,7), 2
tane yes sinifina ait 6rnek no olarak tahmin edilmistir (%4,3). Ayrica tiim kogmalara ait ortalama dogruluk degeri
0,9169'dur. 30 kosma i¢in gecen toplam siire 3,7572 saniyedir.

Tablo 3. M1 Yéntemi Igin Elde Edilen Dogruluk Oranlari

R
1 0,9333 11 0,9333 21 0,9067
2 0,9200 12 0,9333 22 0,9200
3 0,9067 13 0,9200 23 0,9200
4 0,9333 14 0,9067 24 0,9200
5 0,9200 15 0,9200 25 0,9333
6 0,8800 16 0,9067 26 0,9067
7 0,9200 17 0,9200 27 0,9200
8 0,9200 18 0,9200 28 0,9200
9 0,9067 19 0,9200 29 0,8933
10 0,9200 20 0,9200 30 0,9067

no 10.3%

yes 4.3%

True Class

71% 6.4%

no yes

] . Predicted Class
Sekil 5. M1 I¢in En Iyi Kogmaya Ait Karmagiklik Matrisi
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M2 Yéntemi ile Elde Edilen Sonuclar

M2 yéntemi ile egitim ve test verilerinden 65536 tane o6zellik cikarimi gergeklesmistir. Ozellik segicinin
kullanilmadig1 bu yontem egitim verileri ile egitilmis ve test verisi tizerinde dogruluk Kkriterinin performans metrigi
olacagi sekilde degerlendirilmistir. Calisma 30 defa kosturulmustur. 30 kosmaya ait dogruluk oranlar1 Tablo 4 ile
sunulmustur. Bu kosmalar igerisinde en basarili dogruluk oram yiizde cinsinden %97,33 olarak elde edilmistir. En
basarili sonuca ait karmasiklik matrisi Sekil 6 ile gosterilmistir. Sekle gore gergekte 28 tane no siifina ait érnek no
(%96,6), 1 tane no sinifina ait 6rnek yes olarak tahmin edilirken (%3,4); gergekte 45 tane yes sinifi yes (%97,8), 1
tane yes sinifina ait 6rnek no olarak tahmin edilmistir (%2,2). Ayrica tiim kosmalara ait ortalama dogruluk degeri
0,9267'dir. 30 kogma i¢in gegen toplam siire 3,2163 saniyedir.

Tablo 4. M2 Yéntemi I¢in Elde Edilen Dogruluk Oranlart

N
1 0,9467 11 0,9200 21 0,8800
2 0,9200 12 0,9200 22 0,9067
3 0,9200 13 0,9067 23 0,9200
4 0,9600 14 0,9733 24 0,9067
5 0,9200 15 0,9067 25 0,9067
6 0,9067 16 0,9733 26 0,9200
7 0,9200 17 0,9333 27 0,9467
8 0,9067 18 0,9333 28 0,9067
9 0,9467 19 0,9467 29 0,9333
10 0,9200 20 0,9200 30 0,9733

no 3.4%

yes 2.2%

True Class

3.4% 2.2%

no yes

] . Predicted Class
Sekil 6. M2 I¢in En lyi Kogmaya Ait Karmagiklik Matrisi
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M3 Yontemi Ile Elde Edilen Sonuclar

M3 yontemi ile egitim ve test verilerinden 1024 tane ozellik cikarimi gerceklesmistir. Ozellik segicinin
kullanilmadig1 bu yontem egitim verileri ile egitilmis ve test verisi lizerinde dogruluk Kriterinin performans metrigi
olacagi sekilde degerlendirilmistir. Calisma 30 defa kosturulmustur. 30 kosmaya ait dogruluk oranlar1 Tablo 5 ile
sunulmustur. Bu kosmalar igerisinde en basarili dogruluk orani yiizde cinsinden %93,33 olarak elde edilmistir. En
basarili sonuca ait karmasiklik matrisi Sekil 7 ile gosterilmistir. Sekle gore gergekte 28 tane no siifina ait érnek no
(%96,6), 1 tane no sinifina ait 6rnek yes olarak tahmin edilirken (%3,4); gercekte 42 tane yes sinifi yes (%91,3), 4
tane yes sinifina ait 6rnek no olarak tahmin edilmistir (%8,7). Ayrica tiim kosmalara ait ortalama dogruluk degeri
0,8871'dir. 30 kosma i¢in gegen toplam siire 1,8258 saniyedir.

Tablo 5. M3 Yéntemi I¢in Elde Edilen Dogruluk Oranlar

Komma g Koms PO em Do
1 0,8933 11 0,8933 21 0,9067
2 0,8800 12 0,8667 22 0,8933
3 0,8800 13 0,9067 23 0,8933
4 0,8933 14 0,8533 24 0,8667
5 0,8800 15 0,8667 25 0,8800
6 0,8533 16 0,8667 26 0,8667
7 0,9067 17 0,8933 27 0,8667
8 0,8800 18 0,8800 28 0,9200
9 0,9067 19 0,9200 29 0,8667
10 0,9333 20 0,8933 30 0,9067

no 3.4%

yes 8.7%

True Class

12.5% 2.3%

no yes

] . Predicted Class
Sekil 7. M3 I¢in En lyi Kogmaya Ait Karmagiklik Matrisi
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M4 Yontemi Ile Elde Edilen Sonuclar

M4 yontemi ile egitim ve test verilerinden 1000 tane o6zellik cikarimi gerceklesmistir. Ozellik segicinin
kullanilmadig1 bu yontem egitim verileri ile egitilmis ve test verisi lizerinde dogruluk Kriterinin performans metrigi
olacagi sekilde degerlendirilmistir. Calisma 30 defa kosturulmustur. 30 kosmaya ait dogruluk oranlar1 Tablo 6 ile
sunulmustur. Bu kosmalar igerisinde en basarili dogruluk orani yiizde cinsinden %89,33 olarak elde edilmistir. En
basarili sonuca ait karmasiklik matrisi Sekil 8 ile gosterilmistir. Sekle gore gergekte 27 tane no siifina ait érnek no
(%93,1), 2 tane no sinifina ait 6rnek yes olarak tahmin edilirken (%6,9); gercekte 40 tane yes sinifi yes (%87,0), 6
tane yes siifina ait 6rnek no olarak tahmin edilmistir (%13,0). Ayrica tim kosmalara ait ortalama dogruluk degeri
0,8351'dir. 30 kosma i¢in gegen toplam siire 1,4582 saniyedir.

Tablo 6. M4 Yontemi I¢in Elde Edilen Dogruluk Oranlart

Kogma Vg Kema  PGEE koma PG
1 0,8267 11 0,8267 21 0,8133
2 0,8533 12 0,8933 22 0,8400
3 0,8000 13 0,8133 23 0,8800
4 0,8533 14 0,8400 24 0,8667
5 0,8267 15 0,8133 25 0,7867
6 0,7333 16 0,8000 26 0,8667
7 0,8667 17 0,8267 27 0,8400
8 0,8667 18 0,8267 28 0,8133
9 0,8533 19 0,8400 29 0,8267
10 0,8667 20 0,8400 30 0,8533

no 6.9%

yes 13.0%

True Class

18.2% 4.8%

no yes

] . Predicted Class
Sekil 8. M4 I¢in En Iyi Kogmaya Ait Karmasiklik Matrisi
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M5 Yontemi Ile Elde Edilen Sonuclar

M1, M2, M3, M4 yontemlerinden en basarili sonug res23 katmanmin ozellik ¢ikarict olarak kullanildigi M2
yontemidir. Bu nedenle 6zellik segici olarak Relief algoritmasinin kullanildigi M5 yonteminde 6zellik ¢ikarict olarak
res23 katmani kullanilmustir. Res23 katmani ile bir goriintiiden 65536 tane 6zellik ¢ikarilirken 6zellik segiminde
6500 ozellik tercih edilmistir. Calisgma 30 defa kosturulmustur. 30 kosmaya ait dogruluk oranlari Tablo 7 ile
sunulmustur. Bu kosmalar igerisinde en basarili dogruluk oram yiizde cinsinden %94,67 olarak elde edilmistir. En
basarili sonuca ait karmasiklik matrisi Sekil 9 ile gosterilmistir. Sekle gore gergekte 26 tane no siifina ait érnek no
(%89,7), 3 tane no sinifina ait 6rnek yes olarak tahmin edilirken (%10,3); gergekte 45 tane yes siifi yes (%97,8), 1
tane yes sinifina ait 6rnek no olarak tahmin edilmistir (%2,2). Ayrica tiim kosmalara ait ortalama dogruluk degeri
0,9227'dir. 30 kogma igin gegen toplam siire 1,0203 saniyedir.

Tablo 7. M5 Yéntemi I¢in Elde Edilen Dogruluk Oranlart

o Py Dy O
1 0,8933 11 0,9200 21 0,9067
2 0,9200 12 0,9333 22 0,9200
3 0,9200 13 0,8933 23 0,9333
4 0,9067 14 0,9333 24 0,9200
5 0,9200 15 0,9333 25 0,9200
6 0,9333 16 0,9067 26 0,9200
7 0,9467 17 0,9200 27 0,9200
8 0,9333 18 0,9333 28 0,9467
9 0,9333 19 0,9200 29 0,9333
10 0,9200 20 0,9200 30 0,9200

no 10.3%

yes 2.2%

True Class

3.7% 6.2%

no yes

. . Predicted Class
Sekil 9. M5 I¢in En lyi Kogmaya Ait Karmasiklik Matrisi
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M6 Yontemi Ile Elde Edilen Sonuclar

Ozellik secici olarak Ki-Kare Test yonteminin kullanildigi M6 yonteminde 6zellik cikarici olarak res23 katmani
kullanilmigtir. Res23 katmani ile bir gortintiiden 65536 tane 6zellik ¢ikarilirken 6zellik segiminde 6500 6zellik tercih
edilmigtir. Calisma 30 defa kosturulmustur. 30 kosmaya ait dogruluk oranlar1 Tablo 8 ile sunulmustur. Bu kogmalar
icerisinde en basarili dogruluk orani yiizde cinsinden %96,00 olarak elde edilmistir. En basarili sonuca ait karmasiklik
matrisi Sekil 10 ile gosterilmistir. Sekle gore gercekte 28 tane no sinifina ait 6rnek no (%96,6), 1 tane no sinifina ait
ornek yes olarak tahmin edilirken (%3,4); gercekte 44 tane yes sinifi yes (%95,7), 2 tane yes simifina ait 6rnek no
olarak tahmin edilmistir (%4,3). Ayrica tiim kosmalara ait ortalama dogruluk degeri 0,9328'dir. 30 kosma i¢in gegen
toplam siire 0,9453 saniyedir.

Tablo 8. M6 Yontemi I¢in Elde Edilen Dogruluk Oranlar

o Py D, DR
1 0,9200 11 0,9467 21 0,9600
2 0,9333 12 0,9600 22 0,9600
3 0,9067 13 0,9200 23 0,9200
4 0,9600 14 0,9067 24 0,9200
5 0,9200 15 0,9600 25 0,9600
6 0,9200 16 0,9200 26 0,9200
7 0,9467 17 0,9333 27 0,9333
8 0,9200 18 0,9067 28 0,9467
9 0,9333 19 0,9067 29 0,9467
10 0,9333 20 0,9067 30 0,9600

no 3.4%

yes 4.3%

True Class

6.7% 2.2%

no yes

) . Predicted Class
Sekil 10. M6 Igin En lyi Kosmaya Ait Karmagiklik Matrisi
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Tiim simiilasyon sonug¢larini degerlendirmek i¢in Tablo 9 hazirlanmugtir. Bu tabloya gére tiim kosmalar i¢erisinde en
iyi basar1 oran1 %97,33 ile M2 yonteminden elde edilmistir. Daha kabul edilir bir basar1 kriteri olan ortalama dogruluk
oran1 degerine gore ise %93,28 ile M6 yontemi en basarili sonucu vermistir. Yontemlerin performansini
karsilastirmak i¢in kullanilabilecek bir diger metrik; zamansal karmagikliktir. Her bir yontem i¢in 30'ar kosma
sliresince saniye cinsinden gegen zaman, yontemlerin zamansal karmasikligini vermektedir. Bu kapsamda en iyi
zamansal karmasiklik degeri 0,9453 sn ile M6 yonteminden elde edilmistir.

Onerilen modellerin literatiirde yer alan diger ¢alismalarla karsilastirilmas: Tablo 10 ile sunuldugu gibidir. Veri

boliitleme tipi farkli olsa da Onerilen yontemin literatiirde yer alan diger calismalar kadar basarili oldugu
goriilmektedir.

Tablo 9. Onerilen Yoéntemlerin Performans Degerlendirmesi

Véntem Ozellik Ozellik Seici En lyi Ortalama Zamansal
Cikarici Basar1 (%) Basar1 (%) Karmasikhik (sn)
M1 conv52 Yok 93,33 91,69 3,7572
M2 res23 Yok 97,33 92,67 3,2163
M3 avgl Yok 93,33 88,71 1,8258
M4 convs3 Yok 89,33 83,51 1,4582
M5 res23 Relief 94,67 92,27 1,0203
M6 res23 Ki-Kare Test 96 93,28 0,9453

Tablo 10. Onerilen Yéntemlerin Diger Calismalarla Karsilastirilmasi

Cahisma Algoritma Veri Boliitleme Smiflandirma
Basarisi
Amin ve ekibi, 2018 7 layered 2D CNN Bilinmiyor %95,1
Mohsen ve ekibi, 2017  SMO + SVM 7-kat caprazlama %93,9
%80 egitim - %10
Siddique ve ekibi, 2020 DCNN (VGGL16) validasyon - %10 test %96,0
DarkNet53 + Ki-Kare
Onerilen Model (M6)  Test + SVM %70 egitim- %30 test %96,0
DEGERLENDIRME

Bu c¢alismada beyin MR goriintiileri kullanilarak tiimor tespiti {izerine yontemler gelistirilmis ve uygulanmisgtir.
Gelistirilen yontem 3 ana fazdan olugmaktadir. Birinci fazda DarkNet53 6n egitimli CNN modeli kullanilarak 6zellik
cikarimi gergeklestirilmektedir. DarkNet53 modelinin ‘conv52', 'res23', 'avgl' ve 'conv53' katmanlar1 6zellik ¢ikarici
katmanlar olarak kullamlmustir. ikinci fazda 6zellik se¢imi islemi yapilmistir. Relief ve Ki-Kare Test Algoritmalar
ozellik se¢iminde tercih edilmistir. Son fazda ise siklikla kullanilan popiiler bir siniflandirma yontemi olan SVM
algoritmasi kullanilmistir. Ozellik gikarici katman ve 6zellik segme yontemlerinin ikili kombinasyonuna gére 6 farkl
model (M1, M2, M3, M4, M5, M6) Onerilmistir.

Onerilen yontemlerin egitimi i¢in kamuya agik "Brain MRI Images for Brain Tumor Detection" veriseti
kullanilmistir. yes ve no siniflarina sahip goriintiilerden olusan bu veri seti %70 egitim %30 test olacak sekilde
ayrilmistir. Dogruluk oran1 ve zamansal karmagiklik, performans metrigi olarak kullanilmistir. Her bir yontem 30
defa kosturulmustur.

Deneysel sonuglara gore kogsmalar igerisinde en iyi basari orani (%97,33) M2 ile edilirken, ortalama basari oranlarina
bakildiginda en iyi ortalama basari orani (%93,28) ‘res23’ katmaninin 6zellik ¢ikarici, Ki-Kare Test algoritmasinin
ozellik secici olarak kullanildigi M6 ile elde edilmistir. Zamansal karmasikliklar incelendiginde M6 modeli ile en
hizl1 (0,9453 sn) yontem elde edilmistir.

Gelecek galismalarda beyin tiimor tespiti igin farkl veri setleri kullanilacaktir. Ayrica meveut yontemler farkli 6zellik
¢ikarict ve secgici yontemlerle gelistirilecek ve performans analizi yapilacaktir. Buna ilaveten, onerilen yontemde
kullanilan hiperparametreler se¢gme algoritmalari ile optimize edilerek performans artirnmi yapilacak sonuglar
karsilastirilacaktir.
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