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Oz: Beyin tiimérleri, insan Sliimlerinin en yaygimn nedenlerinden biridir. Beyin tiimérlerinin erken ve dogru teshisi etkili bir
tedavi i¢in oldukca dnemlidir. Manyetik rezonans goriintiileme (MRG), beyin tiimérlerinin tespitinde en etkili verileri saglayan
temel araglardan biridir. Geleneksel yontemler ile yapilan hastalik tespiti yerine yapay zeka temelli bilgisayar uygulamalari ile
beyin tiimérlerinin tespiti uzmanlara énemli katkilar saglayabilir. Ozellikle son dénemler popiiler olan derin &grenme
yontemlerinin, medikal goriintiilerin islenmesine dayali hastalik tespiti sik¢a kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada, MRG goriintiiler
ile beyin tiimdrlerinin tespiti i¢cin MobilNetV2 derin 6grenme modeli ile birlikte k en yakin kosu (k-EYK) algoritmasi
kullanilmistir. Calismada, oznitelik olarak onceden egitilmis MobileNetV2 modelinin tam baglanti katman degerleri
kullanilmistir. Elde edilen 6zniteliklerin siniflandirilmas: performansinin arttirilmas: i¢in k-EYK siniflandirma algoritmasi
kullanilmistir. Yapilan deneysel ¢aligmalarda, 6nerilen yontem ile beyin tiimérlerinin tespitinde k-EYK simiflandiricida %96,44
dogruluk skoruna ulasilmistir. Aym veri setinin kullanildig: literatiirdeki diger bazi ¢aligmalar ile karsilagtirildiginda daha
yiiksek bir basarim saglanmistir.

Anahtar kelimeler: Beyin Tiimérii, Derin Ogrenme, MobileNetV2 Model, Smniflandirma.
Deep Learning-Based Automatic Detection

Abstract: Brain tumors are one of the most important causes of human death. Accurate and early diagnosis of brain tumors is
crucial for treatment. Magnetic resonance imaging (MRI) is one of the basic tools that provide the most effective data in the
detection of brain tumors. Detection of brain tumors with artificial intelligence-based computer applications instead of disease
detection with traditional methods can provide significant contributions to experts. In particular, deep learning methods, which
have been popular recently, and disease detection based on the processing of medical images are frequently used. This study
used MobilNetV2 deep learning model and k Nearest Neighbor (k-NN) algorithm to detect brain tumors with MRI images. In
the study, fully connect layer values of the pre-trained MobileNetV2 model were used as the feature. The k-EYK classification
algorithm was used to increase the classification performance of the obtained features. In experimental studies, an accuracy
score of 96.44% was achieved in detecting brain tumors with the proposed method. Higher performance was achieved when
compared with some other studies in the literature using the same dataset.
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1. Giris

Beyin tiimorii hayat1 tehdit eden 6liimciil bir hastaliktir. Bu hastalik merkezi sinir sistemini ciddi sekilde
bozabilecek beklenmedik sekilde yiikselen beyin hiicreleri kiimesi olarak tanimlanir [1]. Beyin tiimorleri, birincil
ve ikincil olmak tizere ikiye ayrilirlar [2]. Birincil beyin tiimdrleri iyi huyludur ve beyinin diger bolgelerine
yayilmazlar. ikincil beyin tiimérleri kotii huyludur, kanser hiicreleri akciger veya meme gibi diger organlardan
beyne yayildiginda ortaya ¢ikar [3]. Beyin tlimdriiniin nedenleri tam olarak bilinmemektedir. Bununla birlikte bu
hastalikta genellikle bas agrisi, kusma, goz anormallikleri veya ¢ift gorme zayifligi, uyusukluk, yutma giicligii,
kisilik veya davranig degisiklikleri, el titremesi gibi belirtiler ortaya ¢ikmaktadir. Beyin tiimoriiniin tespitinde
genellikle manyetik rezonans goriintiileme (MRQG), bilgisayarli tomografi (BT) ve kafa biyopsisi yontemleri
kullanilmaktadir [4]. Fakat, MRG yo6ntemi beynin yumusak dokusu hakkinda yiiksek ¢oziiniirliiklii bilginin yan1
sira ayn1 dokuya ait birden fazla sekilsel bilgi de saglamaktadir [5]. Bu nedenle, beyin cerrahlar1 beyindeki en
kiiglik anormallikleri tespit i¢in onlara yeterli bilgi sagladiginda yaygin olarak kullanmaktadirlar.

Diinya Saglik Orgiitii'niin son verilerine gére, beyin tiimérii diinya capinda en yaygin kanser 6liim tiirlerinden
biri olup her yasta ortaya cikabilmektedir [6]. Ozellikle 40 yasin altindaki insanlarda daha fazla dliimlere neden
olmaktadir. Beyin tiimoriiniin erken teshisi, hastalarin tedavi edilmesi i¢in oldukg¢a énemlidir. Ayrica erken teshis
edilmis hastalarin hayatta kalmalar1 6nemli oranda arttirilabilir. Bu nedenle beyin tiimdrlerinin tespit ve tedavi
planlamasinin hayati 6nem tasidigindan goriintiilerin degerlendirilmesi hizli ve dogru yapilmasi olduk¢a dnemlidir
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[7]. Fakat radyolog ve doktorlar tarafindan yapilacak manuel kontroller hem zaman alic1 olabilir hem de hatali
kararlar verilmesine neden olabilir. Bu nedenle bir¢ok arastirmact, radyolog ve doktorlarin beyin tiimérii teshisine
yardimci olabilecek bilgisayar destekli otomatik tespit sistemlerinin gelistirilmesine katki saglamaya ¢aligmustir.

Literatiirde beyin tiimorii teshisine yonelik makine dgrenmesi ve derin 6grenme modelleri yaygin olarak
kullanilmigtir. Ar1 ve digerleri [8] MRG goriintiilerinin 6n islem agsamasinda boéliitleyerek bu bolgelerden elde
edilen Oznitelikleri smiflandirmiglardir. Deneysel c¢alismalarda 9%83,39’luk siniflandirma  basarimi elde
etmislerdir. Bulut ve digerleri [9] beyin tiimor tespiti icin MRG goriintiilerinin segmantasyonunu dayali bir model
onerdiler. Deneysel ¢alismalarda Markov rastgele alan yontemi ile %87 dogrulukta beyin tiimorlerini tespit
etmislerdir. Mohsen ve digerleri [10] derin 6grenme yontemleri ve Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD) modelini
kullanarak beyin tiimorlerini siniflandirmak amaciyla yeni bir yontem dnerdiler. Deneysel ¢alismalarda bu model
ile %93,94 dogruluk elde etmislerdir. Afsar ve digerleri [11] beyin timdrlerini siniflandirmak i¢in CapsNet olarak
adlandirdiklar1 bir yontem &nerdiler. Onerilen yoéntem ile daha veri ile daha yiiksek bir dogruluk skorunu
hedeflemislerdir. Bu amagla tek evrisim katmanidan elde edilen 64 6zniteligi kullandilar. Yontem ile beyin
timorinii  siiflandirilmasinda %86,56 dogruluk orani elde ettiler. Vani ve digerleri [12] beyin timori
siniflandirmak i¢in makine Ogrenmesi tabanli, Destek Vektor Makinasi (DVM) yontemini Onerdiler.
Caligmalarinda beyin tiimdriinii pozitif ve negatif olarak sirasiyla %82 ve %81,48 dogrulukta tahmin ettiklerini
belirtmislerdir. Citak ve digerleri [13], beyin tiimori tespiti igin DVM, ¢ok katmanli algilayicilar (CKA) ve lojistik
regresyon (LR) olmak {izere 3 farkli makine 6grenme yontemi kullanimini 6nerdiler. Deneysel ¢aligmalarda beyin
timori tespitinde %93 dogruluk oranina ulastilar. Shahzadi ve digerleri [14] beyin tiimoérlerinin tespit etmek
amactyla ESA tabanli hibrit model yapisini kullandilar. Ozellik ¢ikarimi ve siniflandirma  AlexNet ve VggNet
ESA modelleri ile birlikte Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB) yapisini birlikte kullandilar. Yapilan ¢aligmada
AlexNet-UKSB ile %71 dogruluk, VGGNet-UKSB ile %84 dogruluk performansi elde ettiler. Swati ve digerleri
[15] ¢ok smifli beyin tiimdrleri siniflandirmasi i¢in transfer 6grenimini dnerdiler. Bu amagla AlexNet, VGG16 ve
VGG19 ESA modellerini kullandilar. Deneysel ¢calismalarda, AlexNet, VGG16 ve VGG19 modellerinde sirastyla
%89,95, %94,65, %94,82 dogruluk oranlarina ulastilar. Tag ve Ergin [16], MR goriintiilerinde beyin tiimdriiniin
tespit igin derin 6grenme ve K-ortalama boliitlemeyi kapsayan bir yontem 6nermislerdir. Calisma sonucunda beyin
timoriiniin tespitini %84,45 dogruluk orant ve %95,04 hassasiyet ile gerceklestirmiglerdir. Saxena ve digerleri
[17], transfer 6grenmeye dayali Resnet-50 kullanarak beyin tiimdrii tespiti igin tahmine dayali bir model gelistirdi.
Deneysel sonuglart %95 dogruluk oranina ulagtilar.

Bu ¢aligmada beyin tiimdrlerini tespiti igin 6nceden egitilmis ESA modellerinden MobileNetV2 ve k-en yakin
komsu (k-EYK) temelli bir model 6nerilmistir. Bu modelde 6znitelik ¢ikarimi i¢in MobileNetV2 kullanilmistir.
MobileNetV2 modeli mobil cihazlara veya diisiik hesaplama giiciine sahip herhangi bir cihazda kullanilabildigi
igin tercih edilmistir. Derin 6znitelikler siniflandirilma performansinin arttirilmasi i¢in k-EYK siniflandiriciya
uygulanmistir. Calismanin literatiire katkilar1 sunlardir;

e Dabha diisiik kapasiteli donanimlarda kullanilabilecek bir ESA modeli 6nerildi.
e  MobileNetV2 genelleme performansinin artirilmasi igin veri ¢ogaltma yapildi.
e k-EYK siniflandirici ile siniflandirma performanslar arttirild.

2. Materyal ve Metodoloji

Bu calismada, iki smifli (beyin tiimori olanlar ve olmayanlar) MGR gorintileri beyin tiimoriinii
smiflandirmak igin derin 6grenme tabanli bir model énerilmektedir. Onerilen yéntem; veri gogaltma (arttirma),
derin 6znitelik ¢ikarimi ve bu dzniteliklerin siniflandirilmas1 olmak iizere iic asamadan olusmaktadir. ilk olarak,
on islem asamasinda 253 olan MRG goriintiileri veri ¢ogaltma ile 1265 goriintiiye ¢ikarildi ve bu gdriintiiler
MobileNetV2 girisine uygun olarak 224x224x3 seklinde boyutlandirildi. Ardindan 6znitelik ¢ikarimi igin tiim
MRG goriintiileri 6nceden egitilmis MobileNetV2 modeline uygulandi ve modelin “Logits” tam bagh
katmanindan 1000 derin 6znitelik alindi. Son asamada, beyin tiimor tespiti i¢in bu derin 6znitelikler k-EYK
smiflandirictya uygulanmugtir.  Oznitelik ¢ikarimi ve siniflandirici parametrelerinin belirlenmesi igin kapsaml
deneysel galismalar yapilmistir. Onerilen ydntemin blok diyagrami Sekil 1°de sunulmustur.
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Logits 1] k-EYK
Oznitelikier Simflandina
B ‘ Timorla

MobileNetV2

Timérsiz MRG
G oriintiil eri

Tiimérli MRG
Goriintileri

Sekil 1. Onerilen modelin blok diyagram

2.1. Veri seti ve veri ¢cogaltma

Deneysel ¢aligmalarda kullanilan veri seti kaggle sitesinden alinmigtir [18]. Veri seti 155" tiimorlii ve 98'i
tiimorsiiz olmak tizere iki sinifli toplam 253 MRG goriintiisiinden olugmaktadir. Veri seti uzmanlar tarafindan
g0Oniillii hastalardan elde edilmistir. Goriintiilerin her biri JPEG big¢imini ve ¢esitli ¢oziiniirliiklere sahiptirler. Sekil
2’de, tiimorli ve tiimorsiiz siniflara ait bazi orijinal MRG goriintiileri yer almaktadir.

Tiimorsiiz Tiimorli

Sekil 2. Veri setinde siiflara ait goriintiiler

Derin evrisimli sinir aglariimn egitimi i¢in kullanilan veri kiimelerinin biiyiikliigi, ESA performanslarimnin
belirlenmesinde dnemli bir faktordiir. Veri seti goriintii say1sinin yeterli olmadig1 durumlarda veri gogaltma yapilir.
Bu siirecte, veri setindeki beyin MRG tarama goriintiilerinin sayisini artirmak i¢in yatay, dikey, yatay-dikey
eksenlerde ¢evirme ve 90°, 270° agilar ile dondiiriilmeyi igeren 5 farkli veri ¢ogaltma yontemi kullanildi. Boylece
orijinal veri setindeki 253 MRG goriintiisii arttirilarak, 775'1 timorlii ve 490'1 tiimorsiiz olmak iizere toplam 1265
MRG goriintiisii elde edildi. Bdoylelikle, onerilen ESA modelinin genelleme performansinin artirilmasi ve
ezberlemeyi Onlemesi engellenerek calismanin giivenirligi saglanmistir. Sekil 3’de beyin MRG goriintiilere
uygulanan veri ¢ogaltma yontemlerine ait 6rnek goriintiiler yer almaktadr.
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orjinal

dondiirme 90

Sekil 3. Veri ¢ogaltma yontemlerine ait 6rnek goriintiiler

2.2. Evrisimli sinir ag1

Evrigimli sinir aglar1 birka¢ katmanin gii¢lii bir sekilde egitildigi en dnemli derin 6grenme yontemlerinden
biridir. Ozellikle 2012 yilinda Imagenet yarigmasini kazanan AlexNet modeli ile birlikte popiilerligi artmis ve
bir¢ok alanda yaygin bir sekilde kullanilmaya baslanmistir [11]. ESA modelleri oldukg¢a verimlidir ve bundan
dolay1 gesitli yapay gérme ve tibbi goriintii isleme uygulamalarinda en yaygin kullanilan yontemlerden biri olarak
kabul edilmektedir [19] . Genel olarak bir ESA; evrisim katmani, havuzlama katmani ve derin 6zniteliklerin
alindi8y, ayrica siniflandirma gibi farkli gérevleri yapabilen tam baglantili katman olmak tizere {i¢ ana katmandan
olusmaktadir [20].

Evrisim Katmani, tiim girdi goriintiisii boyunca soldan saga dogru kayan ve bu goriintiiye ait 6zelliklerini
¢ikarmak igin (3%3, 5x5, 7x7 gibi) farkli boyutlardaki filtrelerin kullanildig1 katmandir [21]. Bu hareket filtrenin
maksimum genisligine ulasana kadar devam eder ve bdylece girdi goriintiisiine ait 6zellikler ¢ikarilir [22].

Havuzlama Katmani, evrisim katmanindan elde edilen &zellik haritalarmin boyutlarimi kiigiiltmek igin
kullanilir. Ayrica genellikle her evrisim katmanindan sonra bir havuz katmani kullanilarak hesaplama
karmasikligini azaltmasi ve fazla uyum probleminin ¢dziimiine yardime1 olmasi igin tercih edilir [23].

Tam Baglantili Katman, 6nceki evrisim ve havuzlama katmanlarindan elde edilen 6znitelikleri siniflandirmak
igin diizlestirilir. Diizlestirme, bir matrisi vektore doniistiirme iglemidir. Ayrica agin egitimi asamasinda en iyi
performansi elde etmek i¢in uyarlanabilir moment tahmini (ADAM) ve momentumlu stokastik gradyan inis
(SGDM) gibi optimizasyon algoritmalari kullanilmaktadir [24].

2.2.1. Transfer 6grenimi

Transfer 6grenimi, yeni farkli verileri 6grenmek i¢in 6nceden egitilmig modeli kullanarak diger sorunlari
¢ozmek i¢in 6nceden 6grenilmis 6zelliklerin kullanmasidir. Bu ¢aligmada, 1000 sinifi tahmin etmek i¢in 1,28
milyon goriintli (ImageNet) kullanilarak egitilmis MobileNetV2 ESA modeli kullaniimistir.
2.2.2. MobilNetV2

2017 yilinda Google tarafindan 6nerilen MobileNetV1 modelinin en énemli 6zelligi mobil cihazlara veya
diisiik hesaplama giiciine sahip herhangi bir cihazda kullanilmak amaciyla gelistirilmistir [25]. Bu model hafif bir

yapiya sahip olup, agin karmasiklik maliyetini ve model boyutunu Snemli Olgiide azaltan derinlemesine
ayarlanabilen evrisimi temel almaktadir.
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MobileNetV2, derinlemesine ayarlanabilen evrisimi koruyan MobileNetV1'in gelistirilmis bir versiyonudur.
Buna ek ters ¢evrilmis artiklart ve dogrusal darbogazlar1 kullanmaktadir [26]. Ters ¢evrilmis artiklar, daha fazla
ozellik elde etmek i¢in Once kanali 1x1 evrisim yoluyla genisletir. Ardindan &zellik ¢ikarimi igin 3%3
derinlemesine evrisimi kullanir ve son olarak kanal numarasini geri sikistirmak i¢in 1x1 noktadan noktaya evrisim
kullanir. Lineer darbogazlar katmani, 6grenmeyi hizlandirmak ve model kararligini arttirmak icin ReLu6
aktivasyon fonksiyonunu kullanmaktadir [27]. Sekil 4’te MobileNetV2 modelinin yapist goriilmektedir.

224x224x3 112x112%32 112x112x16 56x56x24 14x14x96

R

Darbogazli Artik Yapi Tl
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>
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Der. Konv 3x3,
RelLu6

Sekil 4. MobileNetV2 modelinin yapist

2.3. k-EYK simiflandirici

K-en yakin komsu, denetimli 6grenme temelli bir Oriintii siniflandirma algoritmasidir. Basit ve yiliksek
performansi nedeniyle yaygin olarak kullanilan bir smiflandiricidir. K-EYK, komsularinin ¢ogunluk oyu ile
goriintiileri stniflandirir. Uzaklik matrisini olusturmak igin test goriintiisii 6znitelikleri ile her egitim bir goriintiisii
Oznitelikleri arasindaki uzaklik mesafesi kullanilir. Uzaklik matrisinin toplam degeri tahmin edilir ve daha sonra
artan sekilde siralamir. {lk olarak k eleman segilir. Son olarak gériintilyii siniflandirmak igin cogunluk sinifinin

degeri belirlenir. Uzaklik hesaplamasinda ¢ogunlukla Oklid ’Z{‘zl(xi —¥,;)? yontemi kullanilmakla birlikte

1
Minkowski (X (Ix; — y;1)7) /a ve Manhattan Y%, |x; — y;| yontemleri de kullanilabilmektedir.
2.4. Performans degerlendirme kriterleri

Genellikle smiflandirma modellerinde, Onerilen siniflandirict basarisinin - Slglilmesi  siniflandiricinin
etiketledigi sinif degerleri ile gercek siif degeri arasindaki iligkilere gore belirlenir. Gergek sinif degeri pozitif
olan bir veriyi pozitif olarak etiketlemeye DP (dogru pozitif), negatif olarak etiketlemeye yanlis negatif (YN),
gercek sinif degeri negatif olan bir veriyi negatif olarak etiketlemeye dogru negatif DN), pozitif olarak
etiketlemeye de YP (yanlis pozitif) denmektedir. Buna gore karmagiklik matrisindeki DP, DN, YP, YN degerleri
kullanilarak performans degerlendirme kriterleri hesaplanmaktadir. Bilimsel ¢aligmalarda performans
degerlendirme kriterleri olarak Dogruluk (Dog), Duyarlilik (Duy), Ozgiilliik (Ozg), Keskinlik (Kes) ve F1 skoru
gibi dlgiitler yaygin olarak kullanilmaktadir. Bununla birlikte ikili siniflandirma modellerinde veri setinde bir
dengesiz bir dagilim olmasi durumunda Matthews Korelasyon Katsayisi da (MCC) diger degerlendirme
kriterlerinin yani sira kullanilmaktadir [28] . Performans degerlendirme kriterlerine ait bagintilar Denklem 1- 6’da
verilmistir [28,29].

TP + TN
X
TP + TN + FP + FN

Dog = 100 (1
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Duy = — %100 )

YW T TP I EN

2g = — N %100 3)

8= TN+ PP

Kes = — %100 @)

S=Tp 1P

F1Skor = 2 x D/ X Kes 00 5
o= Duy + Kes )

TP XTN —FP xXFN

MCC = (6)
\/(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)

Tiim bu parametreler veri setinden ¢ikarilan 6znitelikler tizerindeki davranisini tahminine imkan saglamaktadir.
3. Deneysel Calismalar ve Sonuclar

Deneysel ¢alismalar, MATLAB (2020b) programinin kurulu oldugu, dort ¢ekirdekli, NVIDIA GTX 850M
GPU ve 16GB hafizaya sahip bilgisayarda gergeklestirildi. MobilNetV2 i¢cin MATLAB derin 6grenme arag¢ kutusu
kullanildi. Deneysel galigsmalarda veri setinin %80°1 (1012 MRG goriintii) egitim ve %20’si (253 MRG goriintii)
test icin rastgele iki kisma ayrilmistir. Egitim veri seti dnerilen MobilNetV2 modelin 6grenme siirecinde kullanildi.
Ayrica test veri seti hem model parametrelerinin ayarlanmasinda hem de performans degerlendirmesinde
kullanildi. MobilNetV2 parametreleri egitim asamasinda optimize edilebilmesi bir¢ok deney yapildi. Bu deneysel
caligmalarda sonuglarinda MobilNetV2 igin Ogrenilebilir parametre optimizasyonu, stokastik gradyan inig
momentum (SGDM) algoritmasi, 6grenme orani 0.0001 sabit, en yiiksek tekrar sayis1 5 ve en kiigiik y1gin boyutu
4 olarak secilmistir. K-EYK smiflandirict i¢in k degeri 5 olarak se¢ilmistir. Ayrica deneysel ¢aligmalarda 5 kat
¢apraz dogrulama yapilmistir.

Transfer 6grenme asamasinda MobileNetV2 ESA modeline ait egitim-validasyon dogruluk ve egitim-
validasyon kayip grafikleri sirastyla Sekil 5 ve 6’da goriilmektedir. Sekil 5’de goriildiigii gibi egitim siireci 250
yenilemede tamamlanmaktadir. Agin egitim asamasinda Sekil 6’da goriilebilecegi iizere kayip oran 0,3’in altinda
kalarak 6nemli sayilabilecek bir veri kaybina ugramadan egitim siireci tamamlanmistir.

Egitim-Validasyon Dogrulugu 14 Egitim-Validasyon Kayip
I T |
L I HIN § E— 1 Validasyon
w0 ’ W"*‘L i iR -
L j
8°ﬂﬁ L»NMJ i |
ol I — |
2 ol H
& eor i} il 0.8 ﬁ | ]
S s/ | 1| 18 |
g wl ‘ 1 N | |
| \‘
I ‘] # \
30 . RSN i
20 N V “' AJH\HW ’ 1
r ] Wi/ — |
Egitim 02t | W‘ \ ‘ “ M [ ‘“‘ ﬁ 1
10r Validasyon | | M} “‘ W‘,\ ‘ ‘ H ‘
0 | . | ‘ 0 ”b ) W Il W‘ Wl U\A“ Ao p o
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
iterasyon Iterasyon
Sekil 5. MobileNetV2 egitim-validasyon dogruluk grafigi Sekil 6 MobileNetV2 egitim-validasyon kayip grafigi
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Onerilen MobileNetV?2 ile yapilan deneysel ¢alismalarda hem orijinal veri seti ve hem cogaltilmis veri setine
ait MobileNetV2 ve k-EYK performans karsilagtirma sonuglart Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. Orijinal ve ¢ogaltilmis veri setlerinde MobileNetV2 ve k-EYK performans karsilagtirma sonuglari

Veri Seti Yontem Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik Keskinlik F1 Skor MCC
MobileNetV2 86,56 86,73 86,45 80,19 83,33 0,722
Orijinal
k-EYK 89,72 88,78 90,32 85,29 87,00 0,785
MobileNetV2 92,89 91,84 93,55 90,00 90,90 0,850
Cogaltilmig
k-EYK 96,44 96,94 96.13 94,06 95,48 0,925

Tablo 1°deki sonuglar dikkate alindiginda orijinal (ham) veri setinde MobileNetV2 ve k-EYK siniflandirma
dogruluk oranlarinda sirasiyla %86,56 ve %89,72 basarim saglandi. MobileNetV2 ESA modeli ile derin 6znitelik
¢ikarim performansini arttirmak i¢in boliim 2.1 tanimlanan veri ¢ogaltma yontemleri kullanilarak ham veri seti 5
kat arttirilarak 253 olan MRG goriintiilerinin say1st 1265’e arttirildi. Bu veri seti kullanilarak MobileNetV2 Logits
tam bagli katmanindan alinan derin 6znitelikler siniflandirildiginda k-EYK siniflandiricida dogruluk, duyarlilik,
ozgiilliik, keskinlik, F1 skor ve MCC degerlendirme oSlgiitlerinde sirasiyla %96,44, %96,94, %96,13, %94,06,
%95,48 ve 0,925 oranlarinda basarim elde edildi. Boylece veri arttirma islemi ile k-EYK smiflandirmada %6,72
dogruluk oraninda ve %7,5 MCC degerinde artis elde edildi. Benzer sekilde diger performans degerlendirme
kriterlerinde de 6nemli derecede artislar saglanmistir.

Onerilen yontemin genel basarim degerlendirmesi ile birlikte veri setindeki her bir smif etiketindeki
basarimlar1 gorebilmek igin karmasiklik matrisleri kullanilmaktadir. Sekil 7 ve 8 sirastyla ¢ogaltilmig veri setinde
MobilNetV2 ve k-EYK karmagiklik matrisleri verilmistir. Her iki sekilde goriildiigii gibi deneysel ¢alismalarda
test icin ayrilan %?20’lik veri setinde 98 tlimorsiiz ve 155 timorlii goriintli yer almaktadir. Sekil 7’deki
MobileNetV2 karmasiklik matrisinde 98 adet tlimdrsiiz (sagliklr) verinin 90’1 dogru olarak (TP) siniflandirilirken,
8 veri hatali bir sekilde (FN) tiimorli (hasta) olarak siniflandirilmustir. Sekil 7°de yine benzer sekilde 155 adet
tlimorlii verinin 145’1 dogru olarak (TN) tiimorlii (hasta) olarak smiflandirilmis ve 10 veri hatali bir sekilde (FP)
timorsiiz (saglikl) sekilde siniflandirilmigtir. Siniflandirma performansini arttirmak igin kullanilan k-EYK
siniflandiriciya ait Sekil 8’deki karmasik matrisi ile karsilastirildiginda 98 adet tiimdrsiiz verinin 95 adet veri dogru
olarak (TP) tiimorsiiz (saglikli) ve 155 adet tiimdrlii verinin 149°u dogru olarak (TN) tiimorlii (hasta) olarak tahmin
edilmistir. Her iki karmagsik matrisi karsilagtirildiginda k-EYK siniflandirici, 5 tiimérsiiz (saglikli) ve 4 tiimorlii
(hasta) veriyi daha dogru olarak tahmin etmistir.
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Derin Ogrenme Tabanli Otomatik Beyin Tiimor Tespiti

Onerilen yontemin daha detayli performans degerlendirmesi igin, ayn1 ve benzer veri setlerinin kullanildig
bazi yontemlerin performans karsilastirmalari Tablo 2’de verilmistir. Tablo 2’de goriildiigii gibi, Onerilen
yontemin mevcut diger yontemlerden daha iyi dogruluk performansa sahip oldugu goriilebilmektedir

Tablo 2. Bazi yontemlerin performans karsilastirmalari

Yontem Model Dogruluk (%)
Ar ve digerleri [8] Boliitleme+k-NN 86,39
Bulut ve digerleri [9] MRF 87,00
Mohsen ve digerleri [10] ADD+PCA 93,94
Afsar ve digerleri [11] CapsNet 86,56
Vani ve digerleri [12] DVM 81,48
Citak ve digerleri [13] DVM+CKA+LR 93,00
Shahzadi ve digerleri [14] VGG+UKSB 84,00
Swati ve digerleri [15] VGGI19 94,82
Saxena ve digerleri [17] ResNet50 95,00
Onerilen Yéntem MobileNetV2+k-EYK 96,44

Ayrica, Tablo 2°deki ESA modellerinin kullanildigi 14, 15 ve 17 ¢aligmalar ile karsilastirildiginda daha hafif
agirlikli olan MobileNetV2 modeli ile daha yiiksek bir siniflandirma dogrulugu elde edilmesi 6nerilen yontemin
basarisini gostermektedir.

4. Sonuclar

Bu c¢alismada, MRG goriintiilerini kullanarak otomatik beyin tiimorii tespiti igin etkili bir yontem 6nerdik.
Yontem, MobileNetV2 ESA modelinden transfer dgrenmeye dayali olarak derin 6znitelik ¢ikarimi ve bu
ozniteliklerin k-EYK smiflandiriimasini iceren bir yaklasim sunulmustur. Oznitelik ¢ikariminda performans
arttirmak amaciyla bes farkli yontem kullanilarak veri setindeki goriintii sayis1 arttirildi. Deneysel sonuglar, ayri
bir siniflandiric1 kullanilmadan %92,88 siniflandirma dogruluk skoruna ulasilmistir. K-EYK siniflandirict ile
siiflandirma dogrulugu %3,56 oraninda arttirilarak %96,44 smiflandirma dogrulugu saglanmistir. Ayrica
calismada, daha Onceden egitilmis bir derin 6grenme modeli kullandigindan 6grenilebilir parametrelerin
optimizasyon siiresi kisalmistir. Boylelikle egitim ve Oznitelik ¢ikarim siireci yaklasik 3 dakika gibi kisa siirede
tamamlanmistir. Ayrica benzer yontemler ile karsilagtirildiginda daha ytiksek bir siniflandirma orani saglanmustir.
Dolayisiyla 6nerilen bu yontemin beyin tiimorlerinin tespitinde uzmanlara karar vermede yardimer olabilecegi
diistiniilmektedir. Gelecekteki ¢aligmalarimizda, farkli beyin tiimorlerini tespit etmek i¢in bilyiik beyin tiimdrii veri
kiimeleri {izerinde yeni bir model olusturmay:1 planliyoruz.
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