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Beyin MR segmentasyonu klinik uygulamalarda 6nem arz etmektedir. Beyin analizi gesitli yaklasimlarla
bulgular ve anatomik boélgelerin dogru segmentasyonuna dayanir. Beyin MRI analizi, epilepsi, sizofreni,
alzheimer, kanser ve bulagict dejeneratif hastaliklar gibi beyin bozukluklarinin tedavisi i¢in yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. Hasta MRI goriintiilerinin doktorlar tarafindan manuel segmentasyonu goriintiilerin dilim dilim
ana hatlarmin ¢ikarilmasini gerektirir. Ancak manuel segmentasyonun uzman goriisii ve teknolojik kisitlar
nedeniyle bazi1 dezavantajlar1 vardir. Bununla birlikte goriintii yorumlama son derece zaman alan bir islemdir.
Tecriibeye bagli olarak hata yapma orani da yiiksektir. Bu ¢alismada, beyin MR goriintiilerinden otomatik timor
tespiti icin uctan uca Cok Olgekli Cok Diizeyli Ag (Multi-Scale Multi-Level Network MM-Network) modeli
onerilmistir. Gergeklestirilen calismada, UNet'teki evrisimli ag seviyesinde ¢oklu uzamsal dlgeklerin kiiresel
baglamsal 6zelliklerini birlestirerek, aglar boyunca 6zellik haritalarinin boyutuna bagli olarak alici alanin farkli
oranlarda genislemesini saglayan genisletilmis evrisim modiiliinden yararlanilmistir. Yapilan deneysel
caligmalarda 6nerilen model ile yiiksek dogrulukta tiimor tespiti saglanmigtir.

Anahtar Kelimeler: Derin ogrenme, Bilgisayar destekli tani sistemi, Segmentasyon

Deep Learning Based Computer Aided Diagnostic System for Brain

Tumor Detection

ABSTRACT

Brain MRI segmentation is important in many clinical applications. Brain analysis is based on various
approaches, findings, correct segmentation of anatomical regions. Brain MRI quantitative analysis has been used
commonly for characterization of brain disorders such as epilepsy, schizophrenia, Alzheimer's disease, cancer,
and infectious degenerative diseases. In this study, an end-to-end deep learning segmentation method called
Multi-Scale Multi-Level Network MM-Network has been developed. The main idea is to combine the global
contextual features of multiple spatial scales at the convolutional network level in UNet. In addition, the
extended convolution module is used, which allows the receptive field to expand at different rates depending on
the size of the feature maps throughout the networks. The MM-Network model apply in this study was used for
tumor segmentation in brain MR images, and successful results were obtained.
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|. GIRIS

Tibbi goriintiileme, viicudun i¢ kisimlarini gorsel temsil olusturarak tibbi analiz ve miidahale icin
kullanilan tekniktir. Bu islem, Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRI), Bilgisayarli Tomografi (CT),
X-ray, Ultrason (US), endoskop, oftalmoskopi ve dermoskopi modaliteleri gibi noninvaziv olarak
uygulanir. Goriintiileme modeliteleri hasta tani, analizi, tedavi plani i¢in dnemlidir. Bilgisayar Destekli
Tanm1 (Computer Aided Diagnosis - CAD) sistemi, radyolojik yorumlamalarda ornegin MR
goriintiilerinde beyin timorii, tomografi goriintiilerinde karaciger nodiilleri, mamografi goriintiilerinde
meme nodiilleri gibi tibbi goriintiilerde var olan tiimdrlerin ortaya ¢ikmasini saglar.

Tibbi goriintii yorumlama ve teshis i¢in klinisyenlere yardimei olmayr amaglayan bir aragtir [1].
Tiimér tanimlanmasina ulasmak icin CAD sistemleri ii¢ ana asamada gerceklestirilir: Ozellik ¢ikarma,
Secim ve Simiflandirma. Bu li¢ adimin ayri ayn ele alinmasi ve ardindan CAD performans ayari igin
birlikte entegre edilmesi gerekir. Giris goriintiilerdeki siipheli tiimorleri lokalize etmek tespit
asamasinda, timor sinirlarint belirlemek ise segmentasyon asamasinda tanimlanir. Goriintii analiz
uygulamalarinda tibbi goriintii segmentasyonu CAD sistemi i¢in 6n adimdir.

Son zamanlarda tibbi goriintiileme teknikleri, beyin tiimorl, Alzheimer hastaligi ve hafif biligsel
bozukluk teshisi i¢in kullanilmigtir. Bu tiir tibbi uygulamalarin manuel olarak yorumlanmasi, karmasik
bir organ anatomisi on bilgisi gerektirdiginden zorlu bir siirectir [2]. Ayrica 6znel, hataya acik ve
zaman alicidir. Daha dogru, hizli analiz ve teshis i¢in klinik uygulamalarda otomatik segmentasyon
algoritmalarina ihtiyag duyulmaktadir. Son yillarda daha diisiik maliyet ve daha az kullanici
miidahalesi ile otomatiklestirilmis anlamsal boliimleme yontemleri saglamak icin sayisiz gelismelere
tanik olunsa da bircok tibbi goriintileme boliimleme gorevinde hala zorluklar mevcuttur. Daha
spesifik olarak diisiik kontrast, karmasik geometri, diizensiz sinirlar, yiiksek siniflar arasi veya sinif i¢i
varyasyonlarin yani sira bazi goriintiileme modalitelerinde giiriiltii ve artefakt varligi, biyomedikal
segmentasyon gorevlerine ekstra engeller ekler [3]. Bununla birlikte goriintii kalitesi de 6nemlidir.

Bilgisayar Destekli Tani sistemlerinde derin 6grenme, goriintii segmentasyon ve siniflandirma, nesne
algilama yontemleri siklikla kullanilmaktadir. Bununla birlikte ¢oklu tibbi goriintii segmentasyonu
icin de literatiirde bazi ¢aligmalar yer almaktadir. Mohammed A. Al-masni ve arkadasglari [4], “Derin
Ogrenme Yolo Tabanli CAD Sistemi Aracilifiyla Dijital Mamogramlarda Meme Kitlelerinin Es
Zamanli Tespiti ve Smiflandirilmas1” adli ¢alismasinda meme Kkitlelerin otomatik tespiti ve
siniflandirilmast yapilarak radyologlara karar destek sistemi gelistirmislerdir. Bu ¢alismada ilgi bolge
(ROI) tabanli evrigimsel sinir agi uygulanarak tiimor tespiti ve siniflandirilma yapilmistir. Zhao ve
arkadaglar1 [5] yapmis olduklari “Piramit Ayristirma Agi (PSPNET)” adli ¢alisma ile literatiirde
yapilan diger ¢aligmalar1 karsilastirmiglar ve dnerilen PSPNET ile dogruluk oran1 %99,38 olan yiiksek
bir basarim elde etmislerdir. Al-Masni ve Dong-Hyun Kim tarafindan yapilan ¢alismada [6], CMM-
Ag mimarisi ile dermoskopi goriintiilerinden cilt lezyonlari, retinal kan damarlar1 Segmentasyonu ve
BraTS 2018 MR taramalarindan beyin glioma segmentasyonu gerceklestirilmis, yapilan deneysel
caligmalarda UNet, DeepLabv3+, Ce-Net, UNet++ algoritmalari ile karsilagtirma yapilmis ve bir¢ok
kriterde yiiksek performans elde etmislerdir. Yildiz 2019 [7] yilinda yapmis oldugu “Melanoma
detection from dermoscopy images with deep learning methods: A comprehensive study” adli
caligmasinda cilt kanseri tiirli olan melanom igin otomatik tanmi1 koyabilecek bir sistem Onermis,
melanom tanist igin tasarlanan C4Net derin sinir ag modeli ile beraber literatiirde 6n plana ¢ikmis
AlexNet, GoogLeNet, ResNet, VGGNet derin 6grenme modelleri ve Yapay sinir aglari, En yakin
komsu algoritmasit ve Destek vektor makinesi gibi geleneksel makine 6grenme yontemlerini de
kapsayan detayli bir deneysel calisma yapmustir. Calismada onerilen C4Net derin sinir ag modeli ile
%96,94 dogrulukta melanom tanis1 konulabilmistir. Harun Bingdl ve Bilal Alatas [8] “Derin Ogrenme
Yontemleri Kullanilarak Beyin Tiimorii Goriintiilerinin Smiflandirilmasi” ¢alismada, derin 6grenme
tekniklerinde sik kullanilan Alexnet, GoogleNet ve Resnet50 mimarilerini kullanmiglar, Resnet50
mimarisi ile %85,71 basar1 oran1 elde etmiglerdir.
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Gergeklestirilen bu calismada, aglar boyunca 06zellik haritalarinin boyutuna bagli olarak farkli
oranlarda alic1 alanin genislemesini saglayan genisletilmis evrisim modiilii kullanilmistir. Bu da
minimum ¢oziiniirliik kaybiyla ¢ok 6lgekli baglamsal bilgilerin yogun tahminlerini {iretmeyi saglar.
Literatiirde birgok c¢alisma olmasimma ragmen bu yontem NIFTI formatindaki kaliteli, yiiksek
¢cOzlinlirlikli veriler ve 18750 veri sayisi ile segmentasyon acisindan yiiksek oranda dogruluk
saglanmigtir.

Il. TEMEL KAVRAMLAR

A. MANYETIK REZONANS GORUNTULEME (MRI)

MRI, giicli manyetik alanlar kullanarak viicuttaki fizyolojik siireclerin, organlarin ve dokularin
goriintiilerini olugturmak i¢in kullanilan bir goriintilleme teknigidir. MRI, viicudun kemikli olmayan
kisimlarint veya yumusak dokularint goriintiilemek i¢in kullanilir. BT taramalarindan temel farki, x-
isinlarinin iyonlastirict radyasyonunu kullanmasidir. Diz ve omuz yaralanmalari, MRI taramalarinda
hem rontgen hem de BT taramalarina kiyasla daha iyi ¢oziiniirliikle goriilebilir. Beyinde, MRI
taramalar1 gri ve beyaz maddeyi ayirt etmek i¢in kullanilabilir ve bu da anevrizma ve tiimorlerin
belirlenmesine yardimet olur [9].

B. GORUNTU SEGMENTASYONU

Goriintii segmentasyonu goriintii tanima, makine O0grenmesi ve tibbi goriintii isleme alanlarinda
siklikla kullanilmaktadir. Goriintii ayristirma teknikleri, genelde MR goriintiilerinin gri tondaki
histogram bilgilerini kullanir. RGB formatindaki renkli MR goriintiileri [0, 255] araligindaki gri
tonlara (Gray Scale) doniistiiriilerek kullanilir. Genellikle MR goriintiilerinde bulunan timdr bolgesi
arka plana gore oldukga kiiglik bir orana sahiptir. Bu durum tiimoriin tespitini zorlagtirmaktadir. Bu
amagla ROI (Region of Interest) ile olasi tiimdr bolgesi konveks bir alan igerisine alinarak inceleme
yapilir [10].

C. UNet MiMARISI

Yapay zeka, insan zekasinin karar verme ve problem ¢ézme yeteneklerini taklit etmek i¢in bilgisayar
ve makinelerden yararlanir. Makine 6grenimi ya da yapay 6grenme, bilgisayarlarin 6rnek veri ya da
geemis deneyimi kullanarak bir Olgilite gore basarimlarini artiracak bi¢imde programlanmasidir.
Boylece, zamanla gelisen 6lgiilebilir bir performansla bilingli kararlar verilebilir [7]. Regresyon,
kiimeleme, destek vektér makinesi, s1g siniflandiricilar gibi geleneksel makine 6grenme teknikleri,
tibbi goriintiilemede on yillardir kullanilmaktadir. Sinir Aglari, beyindeki birbirine bagl néronlardan
ve karmagik biligsel gorevleri yerine getirmek igin ¢alisma islevinden yararlanir. Bir sinir agi, girdi,
gizli ve c¢ikti katmanlarindan olusur. Giris katmani islenecek verileri alirken, ¢ikis katmani istenen
gorevin sonuglarinit saglar. Giris ve ¢ikis katmanlar1 arasindaki sinir agina birden fazla gizli katman
dahil edilir. Bu nedenle, derin 6grenme genellikle ¢ok sayida gizli katman i¢eren derin bir yapiy1 ifade
eder. Bu mimarinin benzersiz 6zellikleri, esnekligi ve 6lgeklenebilirligidir [11].

UNet, gelistirilmig tam evrisimli bir ag modeli ve yapis1 U sekline benzer. Diger evrigimli sinir aglar
ile karsilastirildiginda, UNet daha az egitim seti gerektirir ve daha yiiksek segmentasyon dogruluguna
sahiptir. Ara katmanin simetri ekseni ile simetrik olan kodlayici ve kod ¢oziiciiden olusur [12].
Kodlayici, goriintii 6zelliklerini evrigimli alt Ornekleme havuzlama (down-sampling pooling)
katmanlar1 araciligiyla c¢ikarir. Karsilastirildiginda, kod ¢o6ziicii 6zellik goriintiilerinin  yukari
ormekleme (up-sampling) katmam ile gergeklestirir ve karsilik gelen kodlayici ve kod ¢oziicii
katmanlar1 arasinda iist 6rnekleme katmani, gériintiiniin ayrintilarin1 kurtarmasina yardimer olabilecek
capraz katman (cross- layer) baglantilar1 vardir.
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Genisletilmis evrim modiilii, ardisik havuzlama katmanlar1 kullanmak yerine ¢ok 6lgekli baglamsal
Ozellikleri bir araya getirebilen dalgacik ayristirmasindan esinlenmistir. Filtrelerin alici alanim
genisleterek bilgilerin ¢dzlimlenmesini kontrol eder. F[x]'in ayrik bir girdi ve w [x]'in ayrik bir filtre
oldugu diigiiniiliirse [6]; Standart uzaysal evrisim Est. 1’deki gibi tanimlanir:

flxl « wiel = ) flilwlx = k] &

k=—o0

Burada "' ve "' sirasiyla evrisim ve ¢arpma islemlerini gosterir. Daha sonra, genisleme orani r olan
genislemis evrisim Est. 2°deki gibi tanimlanir;

fIxl 5y wlxl = > fliwlrGe= ol @)

k=—00

Genisleme hiz1 arttiginda, sonuctaki alic1 alanin katlanarak genisledigine dikkat edilmelidir. Bu iliski
su sekilde formiile edilebilir: (2"7** —1) x (2"*1 —1) , r = 1 oldugunda standart evrisim ile ayn
hale gelir [13]. Boylece, genisletilmis evrisim, 6grenme parametrelerinin sayisinin dogrusal olarak
arttig1 baglamsal bilginin ¢oziintirligiint kontrol edilir [6].

Piramit Havuzlama Modiilii (PPM) arka plan bilgilerini toplamak ic¢in kullanilir. Diizlestirilmis ve
birlestirilmis ¢cok seviyeli 6zellikleri siniflandirma gorevlerinde F-CNN'ye ge¢iren Uzamsal Piramit
Havuzu (Spatial Pyramid Pooling) aksine, PPM ¢esitli alt diizeyler arasindaki bilgi kaybi azaltilir ve
etkili hiyerarsik kiiresel temsilleri ¢ikarilir [6]. PPM, kivrimli 6zelliklerin farkli 6l¢eklerle dort paralel
piramit seviyesine alt 6rneklenmesiyle baglar. Daha biiyiik havuzlama faktorii, daha kaba 6zellikler
tiretirken daha ince temsiller daha kiiciik havuzlama faktorleriyle ¢ikarilir. Ardindan, 1x1 evrigim
kullanan darbogaz katmani, baglam boyutunu 1/N indirerek hesaplama yetenegini gelistirmek igin
havuzlanmis her 6zellikten sonra dogrudan uygulanir; burada N, piramidin seviye boyutunu gosterir.
Ornegin, havuzlama piramidinin seviye boyutu N=4 ise (bu ¢alismadaki gibi), o zaman her seviyenin
ozellik haritalar1 1/4 faktori kadar azaltilacaktir [6]. Piramidin hemen Oniindeki orijinal 6zellik
haritalarina geri donmek i¢in havuzlama, ¢ift dogrusal enterpolasyon yoluyla yukar1 6rnekleme, her
piramit diizeyine uygulanir. Sonunda, kiiresel baglam o6zelliklerini birlestirmek i¢in tiim yukari
orneklenmis 6zellik haritalarinin orijinal 6zellik haritasiyla birlestirilmesi ger¢eklestirilir.

[1l. DENEYSEL CALISMA

Bu c¢aligmada, derin 6grenme UNet algoritmasi temel alinarak beyin tiimor tanisi i¢in yeni ve etkin,
uctan uca bir segmentasyon agi kullamilmustir. Onerilen model UNet mimarisine dayanmakta,
genigleyen ve daralan yollardan, kodlayici (encoder) ve kod ¢oziicii (decoder) olmak iizere iki agdan
olugmaktadir. Daralan yol, hiyerarsik ozellikleri yakalamaktan sorumlu olan sirali evrisim ve alt
ornekleme katmanlarimi igerir. Bu ¢alismada UNet evrisimsel ag yolunda sekiz evrisim ve iig
havuzlama katmani ve yedi yukari evrigim, ii¢ yukar1 6rnekleme ve genisleyen yolda tek bir softmax
katmani1 dahil olmak iizere dort ana seviyeden olusur. Tiimor tespiti i¢in kullanilan mimarinin detaylar
Sekil 1'de goriilmektedir.
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Sekil 1. Beyin tiimor tespiti icin UNet mimarisi

Sekil 1’de goriildiigi gibi UNet mimarisi, kodlayici (encoder) agindaki her seviyede (PPM #1, 2 ve 3)
tekrar tekrar baglanmasiyla gerceklestirilir. Boylece, yeniden tasarlanan sik piramit havuzlama agi,
¢ok uzaml kiiresel bilgilerin ¢ikarilmasina ve 6grenilmesine ve bunlarin kodlayici ve kod ¢oziicii aglar
arasinda paylasilmasina olanak tanir. Bununla birlikte, i¢ ice evrisim bloklar1 veya yogun baglantilar
kullanarak kodlayiciy1r kod ¢oziicli boslugu giiglendirilmis ve orijinal UNet'ten farklilagtirilmigtir.
Onerilen calisma, kullanilan bilesenlerin yani genisletilmis evrisim ve PPM ¢esitli uzamsal dlceklerin
yakalanmasina yol agan her ag katmani araciligiyla kiiresel ¢ok 6lcekli baglamsal bilgiden tam olarak
yararlanmak i¢in yeniden tasarlanma sekline dayanir ve boylece giris ¢Oziiniirligii kaybini en aza
indirir. Daha spesifik olarak PPM #1 ve 2'de oldugu gibi erken kodlayici diizeyinde PPM'nin
uygulanmasi kiiresel ince taneli ve yapisal ayrintilarin 6grenilmesine ve ayrica PPM kodlayicinin
tepesindeyken girig ¢ozlinirliigiiniin (PPM #3) korunmasina neden olur. Sekil 2’de beyin timor tespiti
icin blok diyagram verilmistir.

- KODLAMA ‘ PIRAMIT - ALT BLOK
4 - p HAVUZLAMA

— BLOGU R 4 MoDULU (PPM)

l l CIKTI SOFTMAX KOD ¢6zUCU
. 0 KATMANI BLOGU

Sekil 2. Beyin tiimor tespiti i¢in blok diyagram
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A. DEGERLENDIRME KRIiTERLERI

Onerilen model, duyarlilik (Sensitivity), 6zgiilliik (Specificity), dogruluk (Accuracy), Zar benzerlik
katsayis1 (Dice Simililarity Coefficient), Jaccard indeksi ve Matthew korelasyon katsayisi dahil olmak
tizere cesitli performans degerlendirme OSlciitleri kullanilarak degerlendirilmistir. Duyarlilik (Est. 3),
yliksek duyarliliga sahip bir testte negatif sonug, hastaligi ekarte etmek icin yararhidir. Yiiksek
duyarlilik testi, sonucu negatif oldugunda giivenilirdir. Ozgiilliik (Est. 4), yiiksek dzgiilliige sahip bir
testte pozitif bir sonug, hastalikta karar vermek icin yararlidir. Dogruluk (Est. 5), yiiksek dogruluga
sahip bir test pozitif sonug verir. Zar benzerlik katsayilar1 (Est. 6) olarak da bilinen, Serensen-Zar
indeksi veya sadece zar katsayisi, iki veri kiimesi arasindaki benzerligi 6lgen istatistiksel bir aragtir.
Bu indeks, olusturulan goriintli segmentasyon algoritmalarimin dogrulanmasinda en yaygin kullanilan
aragtir. Jaccard benzerlik katsayisi (Est. 7) ya da Jaccard indeksi, kiimeler arasindaki benzerligi
istatistiksel olarak degerlendirir. Matthew (Est. 8), ¢ok sinifli duruma dogal bir uzantiyla makine
Ogrenimi i¢in standart bir performans analizidir [ 14].

TP

= 3
Duyarliklik (SEN) TPTFN (3)
Ozgilliik (SPE) = — 4)
zgullik (SPE) = 75— pp
Dogruluk (ACC) = TP+ TN ®)
ogruluk (ACC) = 7p N ¥ TN + FP
Zar B lik Kast DSC) = 2P (6)
ar Benzerlik Kastsay:si ( )= (2.TP) + FP T FN
d Indeksi (JAC) = P 7)
Jaccard Indeksi (] )_TP+FN+FP

TP.TN — FP.FN
Matthew (MCC) = (8)
J (TP +FN)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)

Burada;
TP Dogru Pozitif (True Positive), TN Dogru Negatif (True Negative), FP Yanlis Pozitif (False
Positive) ve FN Yanlis Negatiftir (False Negative).

B. VERI KUMESI

Multimodal Brain Tumor Segmentation Challenge (BraTS), beyin tiimoérleri ile ilgili yapilan
caligmalarda en biiyiik veriyi saglayan kamuya agik veri kiimesidir [15]. BraTS 2020 veri kiimesi
kullanilmigtir. Bu veri kiimesi ile egitim verisi i¢in 18750 goriintii, dogrulama test veri islemleri igin
4650 gorintii kullanilmustir. Sekil 3’de ham goriintiiler sirasi ile coronal, sagittal, axial kesitler
verilmistir.
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Sekil 3. (a) Coronal (b) Sagittal ve (c) Axial ham goriintii kesitleri

Sekil 4’de deneyler sirasinda kullanilan veri seti iki kisma ayrilir. Birinci kisim saglikli (tiimor
olmayan) ikinci kisim ise sagliksiz (timor olan) hasta goriintiilerinden olusmaktadir.

Tiimor Yok

Tiimor Var

Sekil 4. Beyin MRI gériintiileri

Veri kiimesi beynin 3 boyutlu olarak ¢ekilmis MR goriintiilerinden olugmaktadir. Bu veri kiimesindeki
her gortntii, 240 x 240 x 155 voksel boyutunda. Bu goriintiiler T2 Fluid Attenuated Inversion

1754



Recovery (FLAIR), Kontrastli T1 agirlikli (T1CE), T1 ve T2 olarak adlandirilan 3D MR modalitesini
icerir. Sekil 4’te veri kiimesinin gorsellestirilmis hali verilmistir.

Flair T2 Tlce
0 0 0
50 50 50
100 100 100
150 150 150
200 200 200
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200

Sekil 5. Veri kiimesi

Timor bolgesi T2 ve Flair goriintiisiinde belirginlik gdsterir. Radyoloji de tiimoriin 6dem kismi T2
goriiniimiinden ¢ekilir. Flair goriiniimil ise 6demin beyindeki diger sivi dolu yapilardan ayrimini
yapmak i¢in kullanilir. Bu ¢aligmada beyin tiimorii tespit edilirken Flair ve T2 goriintiileri beraber
incelenir ve egitime alinir. Flair ve T2 goriintiilerin birlestirilmis durumu Sekil 5’te gosterilmistir.

0 0

50 50

100 100

150

200

100

150

200

150

200

150 200 0 50 100 150 200

100

150

200

150 200 0 50 100 150 200

Sekil 6. Flair + T2
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C. COK OLCEKLIi COK DUZEYLIi AG iLE BEYIN TUMOR TESPITi

Deneysel galigmalar, NVIDIA GeForce GTX 1050 ekran kart1 bulunan bir bilgisayar iizerinde, Python
TensorFlow ve Keras kiitliphaneleri kullanilarak gergeklestirilmistir. Veri kiimesi olarak NIFTI
formatindaki yiiksek ¢oziiniirliiklii 18750 6rneklem kullanilmigtir. Bu veri kiimesinde 18750 6rnek
egitim asamasinda 4650 6rnek ise modelin test edilmesi asamasinda kullanilmustir.

Model egitilirken veri setinde bulunan tiim verileri ayn1 anda islemesi bilgisayar donanim giiciine
bagli olarak zaman ve bellek agisindan problem olusturabilir. Batch_size degeri GPU bellegine uygun
kullanmak ig¢in 2’nin katlar1 seklinde belirlenmistir. Batch size degerindeki degisiklikler model
basarisinda yiiksek etkiye sahiptir. Bu ¢alismada Tablo-1 ve Tablo-2’de de goriildigii gibi Batch size
16 ve Epoch 30 i¢in en uygun deger %99,45 ile Adam belirlenmistir.

Tablo 1. Parametre Karsilastirma

Batch_Size Epoch Acc

4 10 90,50%
4 20 92,60%
4 30 93,20%
8 10 94,50%
8 20 95,20%
8 30 95,80%
16 10 96,90%
16 20 98,20%
16 30 99,45%

Tablo 2. Optimizer karsilastirma

Optimizer Acc

Adam 99,45%
SGD 89,60%
RMSprop 98,60%
Adagrad 90,70%
Adadelta 92,80%

Sekil 8’de Flair, T2, Tlce, UNet ve UNet++. Onerilen yontem, veri gorsellestirilmis durumu
verilmistir. Tiimor bolgesinin yiiksek derece benzerligi ile basarili bir sonug¢ vermistir.
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ONERILEN YONTEM U-NET ve U-NET++

Sekil 7. Tiimor Segmentasyon

Bu calismada 18750 beyin MRI goriintii lizerinde deneysel ¢aligma yapilmigtir. 14690 tiimor olan
(pozitif) 6rneklem ile tiimor olmayan 4060 6rneklem kullanildi. Veri kiimesinin biiyiikliigi modeli
daha basarili hale getirdigi gozlemlendi. Modelin karigiklik matrisi (confusion matrix) degerleri Tablo-
3’de verilmistir.

Tablo 3. Karisikltk Matrisi (Confusion Matrix)

Tahmin Tahmin

(Negatif) (Pozitif)
Gercek (Negatif) 3995 65
Gerg¢ek (Pozitif) 40 14650

Model 30 epoch degeri ile egitilmis, Dice coefficient degerleri sirast ile 0,9873 ve 0,9851 olarak
bulunmustur. Genisleyen tiimor goriintiisiiniin i¢ kisminda bulunan kiigiik Nekroz alanlar1 dahi daha
basarili bir sekilde tespit edilebilmistir. Sekil 8’de epoch adimlan sirasinda egitim ve gecerleme
stireclerindeki dice coefficient grafik goriintiisii verilmistir.
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Sekil 8. Dice - Coefficent grafigi

Sekil 9’da epoch adimlar sirasinda egitim ve test siireglerindeki hata orani (model loss) grafik
gorilintlisti verilmistir. Egitim sirasinda hata oraninin diisiik olmasi egitimin basarili bir yol izledigini
gosterir.

Model loss
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Sekil 9. Model kayp egrisi

IV. SONUC VE DEGERLENDIRME

Gergeklestirilen ¢alismada, derin 6grenme UNet algoritmasi temel alinarak beyin timor tanisi igin
yeni ve etkin bir ugtan uca bir segmentasyon agi kullanilmistir. Tan1 modeli ¢ikariminda, UNet’in
kodlayict aginda hem genisletilmis evrisim hem de piramit havuzlama modiillerinden yararlanilmistir.
Onerilen segmentasyon ydntemi, son derin 6grenme yaklagimlarma kiyasla beyin tiimorleri tespiti
iizerinde istiin performans gostermistir. Aglar boyunca 6zellik haritalarinin boyutuna bagli olarak
farkli oranlarda alici alanin genislemesini saglayan genisletilmis evrisim modiilii kullanilir, bu da
minimum ¢oziiniirlikk kaybiyla ¢ok dlgekli baglamsal bilgilerin yogun tahminlerini iiretmeye yol agar.
Kodlayict agdaki her diizeyde eklenen bloklar, uygun piramit temsillerini i¢erir. Bu durum uygulanan
diger yontemlerden farkliligimi gosterir. Bu piramit temsiller sayesinde goriintii segmentasyonu diger
mimariler ile karsilagtirildiginda ¢ok daha iyi sonuglar vermektedir. Gergeklestirilen deneysel
caligmalarda BraTS 2020 veri kiimesinden 18750 6rneklem model ¢ikarimi i¢in kullanilmistir. 4650
orneklem iizerinde yapilan testte %99,45 dogrulukta timor tanisi gergeklestirilmistir.
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Literatiirde BraTS 2020 veri kiimesini kullanan ¢alismalar ile ¢ok diizeyli ¢ok 6lgekli ag modeli ile
gerceklestirilen deneysel ¢alisma karsilastirmasi Tablo-4’de verilmistir.

Tablo 4. Tiimor segmentasyon performansi

METHOD SEN SPE ACC DSC
PSPNET [5] %74,94 9%99,73 9%99,38 %76,89
DEEPLABV3+ [16] %81,30 9%99,30 9%99,03 %82,86
3D U-NET [17] %88,70 %99,50 - %88,90
HTTU-NET [18] %88,30 9%99,90 - %86,50
CE-NET [20] %86,91 9%99,28 9%99,11 %82,90
UNET [21] %83,63 9%98,27 %98,16 %71,28
UNET++ [22] %82,03 9%98,31 %98,10 %83,05
CMM-NET [6] %85,19 %99,55 9%99,35 %83,95
ALEX-NET [8] %70 %86,21 %79,59 -
RES-NET [8] %82,35 %87,50 %85,71 -
GOOGLE-NET [8] %75 %89,66 %83,67 -
ONERILEN YONTEM 999,72 998,39 999,45 999,28

Tablo-4’de goriildiigii gibi; Onerilen ¢ok diizeyli ¢ok Olcekli ag modelinin literatiirde yapilan
caligmalar [5,6,8,16,17,18,20,21,22] ile kiyaslandiginda daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir.
Onerilen yontemin Duyarlilik (SEN) agisindan yiizdelik kiyaslamasi Sekil 10°da verilmistir.

DUYARLILIK (SEN) ACISINDAN KARSILASTIRMA

100%
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Sekil 10. Duyarlilik karsilastirmasi
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Sekil 6’da goriildiigii gibi; Onerilen yontem, PSPNET, DEEPLABV3+, 3D U-NET, HTTU-NET, CE-
NET, UNET, UNET++, CMM-NET, ALEX-NET, RES-NET, GOOGLE-NET Kkarsilastirildiginda
sirastyla %33,06, %22,65, %12,42, %12,93, %14,73, %19,23, %21,56, %17,05, %42,45, %21,09 ve

%32,95 SEN sonuglar1 6nemli bir artig gostermistir.

Onerilen yontemin Ozgiilliik (SPE) acisindan yiizdelik kiyaslamasi Sekil 11’de verilmistir.
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OZGULLUK (SPE) ACISINDAN KARSILASTIRMA
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Sekil 11. Zar benzerlik katsayisi karsilastirmasi

Sekil 11°de goriildiigii gibi; Onerilen yontem, UNET, UNET++, ALEX-NET, RES-NET, GOOGLE-
NET kargilagtirildiginda sirasiyla %0,12, %0,08, %14,12, %12,44 ve %9,73 SPE sonuglar1 6nemli bir
artis gostermistir.

Onerilen yontemin Dogruluk (ACC) agisindan yiizdelik kiyaslamasi Sekil 12°de verilmistir.

DOGRULUK (ACC) ACISINDAN KARSILASTIRMA
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Sekil 12. Dogruluk karsilagtirmasi

Sekil 12°de goriildiigii gibi; Onerilen yontem, PSPNET, DEEPLABV3+, CE-NET, UNET, UNET++,
CMM-NET, ALEX-NET, RES-NET, GOOGLE-NET Kkarsilastirildiginda sirasiyla %0,07, %0,42,
%0,34, %1,31, %1,37, %0,10, %2495, %16,03 ve %18,85 ACC sonuglar1 Onemli bir artig
gostermistir.

Bilgisayar destekli tan1 sistemi 6zellikle teshis ve tan1 da onemli rol oynamaktadir. Beyin analizi
cesitli yaklagimlarla bulgular ve anatomik bolgelerin dogru siniflandirilmasina dayanir. Bu ¢alismada
insan hayatini olumsuz yonde etkileyen bir hastalifin teshisine yonelik yontem gelistirilmistir.
Onerilmis olan model %99,45 sonucu ile yiiksek basar1 performansina ulagmstir. Ayn1 model ile
ileride tan1 ve teshis i¢in medikal goriintiiler tizerinden ¢alisma yapilabilir.

1760



V. KAYNAKLAR

[1] H. Mohsen, E.S. El-Dahshan, E.S. El-Horbarty and A.B M.Salem, “Brain tumor type
classification based on support vector machine in magnetic resonance images,” Annals of Dunarea de
Jos University of Galati, vol. Fascicle Il, Year 1X, 2017.

[2] H. Chen, Q. Dou, L. Yu, J. Qin and P.A Heng, “VoxResNet: Deep voxelwise residual
networks for brain segmentation from 3D MR images,” Neuroimage, vol.170, pp.446-455, 2018.

[3] S.S. Yadav and S.M. Jadhav, “Deep convolutional neural network based medical image
classification for disease diagnosis,” Journal of Big Data, vol.6, no.1, pp.113, 2019.

[4] M. A. Al-masni, M. A. Al-antari, J.M Park, G. Gi, T.Y Kim, P.Rivera, E. Valarezo, M.T.
Choi, S.M Han and T.S. Kim, “Simultaneous detection and classification of breast masses in digital
mammograms via a deep learning YOLO-based CAD system,” Computer Methods and Programs in
Biomedicine, vol.157, pp.85-94, 2018.

[5] Zhao, Hengshuang, Jianping Shi, Xiaojuan Qi, Xiaogang Wang and Jiaya Jia. “Pyramid Scene
Parsing Network.” IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), 2017,
pp.6230-6239.

[6] M.A. Al-masni and D.H. Kim, “CMM-Net: Contextual multi-scale multi-level network for
efficient biomedical image segmentation,” Scientific Reports, vol.11, no.1, pp. 10191, 2021.

[7] O. Yildiz, "Melanoma detection from dermoscopy images with deep learning methods: A
comprehensive study," Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University ,
vol.34, no.4, pp.2241-2260, 2019.

[8] H. Bingol ve B. Alatas , "Classification of brain tumor images using deep learning methods,"
Turkish Journal of Science and Technology, c. 16, say1. 1, ss. 137-143, 2021.

[9] I. Rizwan I Haque and J. Neubert, “Deep learning approaches to biomedical image
segmentation,” Informatics in Medicine Unlocked, vol.18, pp. 100297, 2020.

[10] F. Bulut, i. Kilig ve F. Ince, “Beyin tiimérii tespitinde goriintii boliitleme yontemlerine ait

basarimlarin Karsilastirilmas1 ve analizi,” Dokuz Eyliil Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Fen ve
Miihendislik Dergisi, c. 20, ss. 173-186, 2018.

[11] R. Kijowski, F.Liu, F. Caliva and V.Pedoia, "Deep learning for lesion detection, Progression,
and Prediction of Musculoskeletal Disease,” J Magn Reson Imaging, vol. 52, no. 6, pp.1607-1619,
2020.

[12] Y. Hou, Z. Liu, T. Zhang and Y. Li, "C-UNet: Complement UNet for remote sensing road
extraction,” Sensors (Basel, Switzerland), vol. 21, no. 6, pp. 2153, 2021.

[13] Y.Fisher and K.Vladlen, "Multi-Scale context aggregation by dilated convolutions,” CoRR,
vol. 1511.07122, 2016.

[14] M. A. Al-masni, M. A. Al-antari, M.T. Choi, S.M. Han and T.S. Kim, " Skin lesion

segmentation in dermoscopy images via deep full resolution convolutional networks," Comput
Methods Programs Biomed. vol.162, pp. 221-231, 2018.

1761



[15] S. Bakas, M. Reyes, A. Jakab, S. Bauer, M. Rempfler, A. Crimi, "Identifying the best machine
learning algorithms for brain tumor segmentation, progression assessment, and overall survival
prediction in the BRATS challenge,” 2018, arXiv:1811.02629.

[16] Chen, L.Chieh and Zhu, Yukun and Papandreou, George and Schroff, Florian and Adam,
Hartwig. “Encoder-Decoder with Atrous Separable Convolution for Semantic Image Segmentation.”
2018, arXiv 1802.02611.

[17] Isensee, F., Kickingereder, P., Wick, W., Bendszus, M. ve Maier-Hein, ”"No new-net.”,
International MICCAI Brainlesion Workshop, 2018, pp. 234-244.

[18] N. M. Aboelenein, P. Songhao, A. Koubaa, A. Noor and A. Afifi, "HTTU-Net: hybrid two
track U-Net for automatic brain tumor segmentation,” IEEE Access, 2020, pp. 101406-101415.

[19] J. Zhang, Z. Jiang, J. Dong, Y. Hou and B. Liu, "Attention Gate ResU-Net for Automatic MRI
Brain Tumor Segmentation," in IEEE Access, vol. 8, pp. 58533-58545, 2020.

[20] Gu, Zaiwang and Cheng, Jun and Fu, Huazhu and Zhou, Kang and Hao, "CE-Net: Context
Encoder Network for 2D Medical Image Segmentation,” in IEEE Transactions on Medical Imaging,
vol. 38, no. 10, pp. 2281-2292, 2019.

[21] R. Olaf and Fischer, P. Brox, Thomas,” U-Net: Convolutional Networks for Biomedical Image
Segmentation,” in International Conference on Medical Image Computing and Computer-Assisted
Intervention (MICCAI),2015, pp.234-241.

[22] Z. Zhou, M. M. R. Siddiquee, N. Tajbakhsh and J. Liang. “UNet++: Redesigning Skip

Connections to Exploit Multiscale Features in Image Segmentation.” IEEE Transactions on Medical
Imaging, 2020, pp.1856-1867.

1762



