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Bu caligmada, evrigimli sinir aglarina dayali olarak beyin MRI goriintiilerinden beyin tiimoriiniin erken teshisini
kolaylagtiran ii¢ farkli derin 6grenme gercevesi tasarlanmistir. Beyin tiimori siniflandirmasini yapabilmek i¢in
ResNet50, VGG16 ve InceptionV3 gibi literatlirde cokca kullanilan mimariler tercih edilmistir. Deneyler igin hem
orjinal MRI gériintiileri hem de gesitli manipiilasyon teknikleri ile olusturulan sentetik veriler kullanilmustir. Tkili
beyin tiimori siniflandirma siirecine ek olarak, tasarlanan {i¢ evrigimli sinir ag1 modelinde iki farkli aktivasyon
fonksiyonunun kullanimdaki etkisi de aragtirilmustir. Yapilan deneylere ait performans 6lgiitleri dogruluk, F-skor,
kesinlik, hassasiyet ve hata oran1 metrikleri ile sunulmustur. Simiilasyon sonuglarinda, evrisimli sinir aginin son
katmanindaki aktivasyon fonksiyonunun se¢imine gore sirasiyla InceptionV3 modeli igin ortalama %96,75
dogruluk orani ve ResNet50 modeli i¢in ortalama %97,75 dogruluk orani1 elde edilmistir.
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Abstract

In this paper, three different deep learning frameworks were designed based on convolutional neural networks that
facilitate the early diagnosis of brain tumors from brain MRI images. In order to classify brain tumors, several
architectures that are widely used in the literature such as ResNet50, VGG16 and InceptionV3 have been preferred.
Both the original MRI images and synthetic images generated by various manipulation techniques were used for
the experiments. In addition to the binary brain tumor classification process, the effect of two different activation
functions on the use of the designed three-convolutional neural network model was also investigated. Performance
measures of the experiments have been presented with accuracy, F-score, precision, precision and error rate
metrics. In the simulation results, according to the selection of the activation function in the last layer of the
convolutional neural network, an average \%96.75 accuracy rate for the Inception\V3 model and an average of
\%97.75 accuracy rate for the ResNet50 model were obtained, respectively.

Keywords: CNN, brain tumor, classification, resnet50, vgg16, inceptionv3.

1. Giris

Beyin hicrelerinin yenilenmesi surecinde anormal hicrelerin blyiumesi ve birikimi nedeniyle
kiimelesmesi beyin tiimorii olarak adlandiriimaktadir [1]. Beyin timéri varhiginda kafatasi i¢indeki
basing nedeniyle tiimdriin bulundugu yere gore hastalarda siddetli bas agrisi, bayilma ataklari, denge ve
yliriime problemleri, gérme problemleri, konugma bozukluklari, kisilik degisiklikleri gibi cesitli
belirtiler ortaya ¢ikmaktadir. Beyin timorii tanisi, hastalik 6ykiisii, ndrolojik muayene, yiiksek verimli
klinik goriintiileme cihazlar1 ve patalojik incelemeler sonucu ile konulmaktadir. Teshis i¢in manyetik
rezonans goriintiileme (MRI) ve beyin tomografisi dncelikle bagvurulan yéntemlerdir [2].

Son yillarda, makine 6grenmesi alanindaki gelismeler saglik alaninda doktorlarin hastaliklar1 daha erken
ve daha dogru bir sekilde teshis etmesine olanak tanimigtir [3]. Evrigimli sinir aglari (CNN), 6zellikle
tibbi gorlintiilerin etiketlenmesinde, siniflandirilmasinda, segmentasyon islemlerinde, nesne tespiti ve
nesne takibinde siklikla tercih edilen bir makine 6grenme yontemi olarak kullanilmaktadir. Bununla
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birlikte, beyin tiimoriiniin derecesini siniflandirmak i¢in destek vektér makineleri (SVM), bulanik
kiimeleme, lojistik regresyon, K-ortalamalar gibi denetimsiz 6grenme ve rasgele orman siniflandiricisi,
yapay sinir aglari ve Naive Bayes gibi denetimli 6grenme teknikleri de kullanilmaktadir [1]. Bazi
uygulamalarda ayni gorev i¢in hibrit evrigimli sinir aglar1 siniflandirma gérevini tstlenir [4].

Literatiirde beyin tiimorii siniflandirmasi tizerine birden ¢ok hesaplama katmani ile verilerin temsilini
saglayan ve farkli derin 6grenme mimarilerinin kullanildig1 pek ¢ok ¢alisma mevcuttur. Bu ¢aligmalar
kisaca su sekilde 6zetlenmistir: Saxena ve ark., [5] beyin tiimorii verilerini siniflandirmak i¢in transfer
ogrenme yontemini kullanarak ResNet50 modelinde %95 oraninda bir dogruluk elde etmistir. [6]'da,
beyin tiimorii verilerini simiflandirmak i¢in ayrik dalgacik dontisiimii kullanilarak tasarlanan model ile
%93,94 oraninda bir dogruluk elde edilmistir. Citak ve ark., beyin tiimorii iizerinde yaptiklari ¢caligmada
[7]1 SVM, ¢ok katmanli algilayicilar ve lojistik regresyon yontemleri ile \%93 oraninda bir siniflandirma
basarimi elde etmislerdir. Farkli bir ¢alismada [8], GoogleNet temelli 6grenme transferi yapilarak beyin
MRI goriintiilerinin siniflandirilmast saglanmis ve %97.1 dogruluk elde edilmistir. [9]'da evrigimli
kodlayici aglara sahip ¢ok katmanli bir mimari beyin tiimorii siniflandirmasi i¢in kullanilmistir. Rehman
ve ark., [10] onceden egitilmis ti¢ farkli CNN modelini (VGG16, AlexNet ve GoogleNet) transfer
ogrenme yaklasim ile birlikte kullanarak meningioma, glioma ve hipofiz seklindeki 3 spesifik beyin
timoriini %98.67 dogruluk ile siniflandirmistir. [11]'de timor derecelerini tahmin etmek tzere Naive
Bayes ve k-en yakin komsu teknikleri kullanilarak %92.9 oraninda dogruluk elde edilmistir.

Bu caligmada evrisimli derin sinir aglari kullanilarak beyin MRI goriintiilerinden beyin tiimorii
simiflandirmasi yapilmasi amaglanmigtir. Bu amagla, benzetim ¢aligmalarinda ImageNet gibi ¢ok sayida
veri kiimesi tizerinde 6nceden egitilmis ResNet50 [12], VGG16 [13] ve InceptionV3 [14] olmak Uzere
tic CNN mimarisi beyin MRI goriintiileri veri seti lizerinde kullanilmistir. Elde edilen siniflandirma
dogruluk degerlerine gore, evrisimli sinir aglari kullanilarak beyin tiimdriiniin erken asamada
yakalanmasinin miimkiin olabilecegi gosterilmistir. Bu anlamda hem hastaya miidahalenin biiyiik
Ol¢iide azalmasi, hem de saglik ekiplerinin is yiikiinli azaltan destekleyici siireclerin kullanilmasi s6z
konusu olacaktir. Bu bildirinin devam eden bdliimiinde evrisimli sinir aglari, veri seti, 6n isleme siireci
ve tasarlanan modeller tanitilmistir. B6liim 3'te performans 6l¢iitleri vurgulanmig ve deneysel sonuglar
sunulmustur. Son boliimde ise elde edilen sonuglar degerlendirilmistir.

2. Materyal ve Ydntem

Bu calismada, beyin tiimorii siiflandirma problemi i¢in 6nceden egitilmis ii¢ farkli evrigsimli sinir ag1
tercih edilmistir. Bu boliimde oncelikle kullanilan modeller tanitilmig, devaminda veri seti ve
performans Olgiitleri hakkinda bilgi verilmistir.

2.1 Evrisimli Sinir Aglar

Ozellikle goriintii tanima prolemlerinde kullanilan bir makine grenme teknigi olan evrisimli sinir aglari
geleneksel yontemlerin aksine, uzman bilgisine ihtiyag duymaksizin veriye ait 6znitelikleri otomatik
¢ikarabilme ozelligine sahiptir [15]. Derin sinir aglar1 egitilebilen birgok katmandan olusmaktadir.
Calismada tasarlanan mimariye ait genel prensip semasi Sekil 1'de sunulmustur.
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Sekil 1: Evrisimsel Sinir Agi Mimarisi

Boyle bir evrisimli derin sinir aginda girdi olarak verilen goriintiilerin bilgisayarlar tarafindan taninmas1
ve islenebilecek bir formata doniistiiriilmesi gerekir. Bu nedenle goriintiiler dnce matris formatina
doniistliriiliir. Tasarlanan ag yapisi goriintiilerdeki ve dolayisiyla matrislerdeki farkliliklara gére hangi
gorlintlinlin hangi etikete ait oldugunu belirler. Egitim asamasinda bu farkliliklarin etiket tizerindeki
etkilerini 6grenir ve ardindan bunlari kullanarak yeni goriintiiler i¢in tahminler yapar. CNN, bu islemleri
etkin bir sekilde gerceklestirmek icin evrisim katmani, havuzlama katmani ve tam baglantili katman gibi
farkli katmanlardan olusur. Oznitelik cikarma islemi hem evrisim hem de havuzlama katmanlarinda
gergeklesir. Siiflandirma islemi tam baglantili katmanda gergeklesir. CNN mimarisinin temel katmani
olan evrisim katmani giris deseninin ozelliklerini belirlemekten sorumludur. Bu katmanda, giris
gorilintlisti 2x2, 3x3 ve 5x5 gibi filtrelerden gegirilir. Bu islemin sonucunda goriintiideki daha belirgin
olan oOznitelikler ¢ikarilarak yeni bir goriintii elde edilir. Bu gorlintii 6zellik haritas1 olarak da
bilinmektedir. Adim parametresi giris matrisi iizerinden gecis i¢in ayarlanan adim sayisidir. Bu
katmandaki evrisimli islem dogrusal bir islemdir ve derinlik boyutu boyunca tiim filtrelerin aktivasyon
haritalarinin istiflenmesiyle ¢ikti hacmi elde edilir. Dogrusal islem ¢ogunlukla, ayn1 girdi ile agirliklarin
carpilmasmi igerir. Evrisim katmanindan sonra gelen havuzlama katmani ozellik haritalarinin
boyutlarmi azaltmak i¢in kullanilmaktadir. Bu durumda, evrisim katmani tarafindan olusturulan 6zellik
haritalar1 yerine Ozetlenen yeni veriler iizerinde islemler gergeklestirilir. Bu sayede, 0grenilecek
parametre sayisi ve yapilan hesaplama yiikii azaltilmig olur. CNN'in son ve en 6nemli katmani olan tam
baglantili katmani, ¢ok katmanl bir algilayici gibi iglev goriir. Tam baglantili katmanda yaygin olarak
ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilirken, Softmax ve Sigmoid fonksiyonlart son katmandaki ¢ikti
gorantdlerini tahmin etmek icin tercih edilir. Tam baglantili katmandaki néronlar, 6nceki katmandaki
tiim aktivasyon fonksiyonlar1 ile tam baglantiya sahiptir.

Bu caligmada, beyin tiimorii ile ilgili goriintiilerin ikili olarak siniflandirilmasini saglamak i¢in evrisimli
derin ag mimarisindeki ResNet50, VGG16 ve InceptionV3 modelleri kullanilmistir. Inception V3 [14]
modeli, 2014 yilinda GoogLeNet olarak tanitilan Inception V1 temel modelinin iistiin bir versiyonudur.
Toplam 42 katmana ve Onceki versiyonlarima gore daha diisiik hata oranma sahiptir. VGG16 [13]
modeli, 1000 sinifa ait 14 milyondan fazla goriintiiden olusan ImageNet veri seti igin %92,7 test
dogrulugu saglamistir. Bu mimaride biiyliik boyutlu filtreler birden fazla 3x3 ¢ekirdek boyutunda
filtreyle degistirilmistir. Daha kii¢iik boyutlu filtrelerle agin derinligini artirma sayesinde daha basarili
iyilestirme sonuglar1 elde edilmistir. Basit bir ag modeli olan VGG16'nin dncesindeki modellerden en
onemli farki evrisim katmanlarinin ikili ya da ti¢li kullanilmasidir. Ayrica, tam baglan1 katmaninda
gOriintii matrisleri bir dznitelik vektoriine donistiiriiliir. Hata orani oldukga diisiik olan ResNet50 [12],
havuzlama katmani ile birlikte 48 adet evrisim katmanina sahip ResNet modelinin farkli bir ¢esididir.
3.8x10° kayan nokta islemine sahiptir. ImageNet veri kiimesi iizerinde egitilmis 50 katmanl bir
mimaridir.
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2.2 Veri Seti

Calismada, Google LLC'nin bir yan kurulusu olan Kaggle kullanilarak, 2019'da yaymlanan "Brain MRI
Images for Brain Tumor Detection” (Beyin Timor Belirleme igin Beyin MRI Goruntileri) veri seti ile
"Brain Tumor" (Beyin Tiimorii) veri seti kullanilmistir. Goriintii boyutlari birbirinden farkli oldugu i¢in
tim gorlntliler 224x224 piksel boyutuna getirilmistir. Veri igerigini gesitlendirmek i¢in orijinal
goriintiiler iizerinde bulaniklastirma, dondiirme, biiylitme, yakinlastirma gibi manipiile yontemleri
kullanilarak sentetik veriler olusturulmustur. Devaminda, veri setleri birlestirilmis ve toplamda 2000
adet goriintii lizerinde islem yapilmistir. Sentetik ve dogal goriintiilerden olugan 2000 adet goriintiiniin
yarist tiimorlii yarist tiimorsiiz olmak tlizere kategorize edilmistir. Egitim, dogrulama ve test
asamalarinda kullanilmak tizere veri seti sirasiyla 800, 800, 400 adet goriintii igerecek sekilde rastgele
boliinmiistiir. Sekil 2'de veri kiimesindeki goriintiilere ait 6rnekler sunulmustur.

Sekil 2: Siniflandirma igin Kullanilan Goriintii Ornekleri

2.3 Performans Olciitleri

Smiflandirma performanslarini degerlendirmek icin literatiirde g¢esitli degerlendirme kriterleri
kullanilmaktadir. Beyin timori siniflandirmasi igin tasarlanan ti¢ farkli evrisimli sinir ag1 modelinin ve
bu modellerde kullanilan aktivasyon fonksiyonu degisiminin etkisini degerlendirmek {izere tercih edilen
istatistiksel performans o6lg¢iitleri su sekildedir: dogruluk, F-skor, kesinlik, hassasiyet ve hata oranidir.
Olgiit denklemlerinde dogru tahmin edilen pozitif sonuglar "DP", yanls tahmin edilen pozitif sonuglar
"YP", dogru tahmin edilen negatif sonuglar "DN", yanlis tahmin edilen negatif sonuclar ise "YN" ile
ifade edilmektedir. Dogruluk 6l¢iitii siniflandiricinin dogru tahmin ettigi 6rneklerin tiim 6rneklere orani
olup

Dogruluk = — L PN 460 )
OB = P ¥ YP + DN + YN ’

seklindedir. Bu metrik negatif bir durumun tahmin edildigi ve gercek degerinin negatif oldugu durumlar
gosterir. Hassasiyet kriteri dogru tanimlanmig veri yiizdesini belirtir ve

H yet = —20 %100 2)
assasityet = DP + YN ,
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seklinde ifade edilir. Kesinlik metrigi pozitif tahmin degerinin yiizdesidir ve su sekilde tanimlanir:

Kesinlik = —20— x 100 @3)
eSS = b+ YP ’

Bir testin dogrulugunu 6l¢mek i¢in kullanilan F-Skor degeri kesinlik ve hassasiyet arasindaki harmonik
ortalamadir. F-Skor puan araligi [0, 1]'dir.

F — Skor = 2 x (Kesinlik x Hassasiyet) (@)
o= (Kesinlik + Hassasiyet)’

Hata orani, gercek deger ve elde edilen deger arasindaki farkin mutlak degeri seklinde hesaplanmaktadir.

3. Numerik Sonugclar

Calismada, evrisimsel sinir aglar ile timor siniflandirmasi yapmak amaciyla MRI goriintiilerinden
olusan iki veri seti lizerinde Oncelikle ag egitimi tamamlanmistir. Devaminda "timorli" ve "timorsiiz"
olmak {izere smiflandirma sonuglarini elde etmek {iizere tahminleme yapilmustir. ikili timér
siniflandirma siirecine ek olarak, tasarlanan {i¢ farkli CNN mimarisi i¢in "sigmoid" ve "softmax"
aktivasyon fonksiyonlarinin kullanimdaki etkisi de arastirilmistir. En ¢ok kullanilan aktivasyon
fonksiyonlarindan biri olan sigmoid fonksiyonu karar vermeye yonelik olasiliksal bir yaklagimdir,
stireklidir ve deger araligi [0,1] arasmdadir. Ag ¢iktisinin hangi sinifa ait olduguna dair olasiliksal bir
deger iiretir. Tiirev degerinin fonksiyon sinir bolgelerinde sifira yakinsamasi 6grenmenin yavaslamasina
veya durmasina sebebiyet verir. Bu sebeple ¢ok katmanli aglarda sigmoid fonksiyonu yerine softmax
fonksiyonunun kullanimi tavsiye edilir. Cogu zaman c¢oklu sigmoid olarak da bilinen softmax
fonksiyonu, ¢ok sinifli hedef degiskeni i¢eren siiflandirma problemleri i¢in daha uygundur. Softmax
fonksiyonu ag ¢iktis1 olarak her sinifa ait olasilik sonucunu iiretir.

Deneysel calismalarda tasarlanan derin 6grenme modellerini egitmek i¢in Python programlama dili
kullanilmistir. Tiim deneyler, merkezi islem birimi (CPU), Tesla K80 grafik islem birimi (GPU) veya
tensor iglem birimi (TPU) donanimi ile ¢evrimigi bulut hizmeti kullanilarak Ubuntu igletim sistemine
sahip Google Colaboratory (Colab) Linux sunucusunda {icretsiz olarak gergeklestirilmistir. Veri setleri
Kaggle veri seti web sitesinden temin edilmistir. Veri manipiilasyonu i¢in VisualStudioCode editoriinde
Python programlama dili ve Pillow kiitiiphanesi kullanilmistir.

Model se¢iminde InceptionV3, VGG16 ve ResNet50 CNN mimarileri tercih edilmistir. Modeller ile
birlikte kullanilan kiitiiphaneler numpy, OpenCV, os, matplotlib, Sklearn, Tensorflow ve Keras
kiitiiphaneleridir. Tiimor siniflandirmasi i¢in tasarlanan {i¢ mimarinin son katmanindaki aktivasyon
fonksiyonu sec¢imine gore modellerin sergiledikleri performans degerleri Tablo 1'de listelenmistir.
ResNet50, VGG16 ve InceptionV3 ile 10 evre siiresince yapilan deneylerde elde edilen dogruluk ve
hata oranlar1 Sekil 3 ve Sekil 4’te sunulmustur. Sonuglara gére, CNN modellerinde son katmanin
aktivasyon fonksiyonu sigmoid ise en yiiksek ortalama dogruluk orani %96,75 ile InceptionV3
modelinde, softmax ise en yiiksek ortalama dogruluk oranit %97,75 ile ResNet50 modelinde elde
edilmistir.
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Tablo 1: Model Performanslar
Aktivasyon Fonksiyonu: Sigmoid

Model Dogruluk F-Skor Kesinlik Hassasiyet Hata Orani
VGG16 0.9175 0.9192 0.9400 0.8995 0.0825
ResNet50 0.9500 0.9473 0.9000 1.0000 0.0500
InceptionV3 0.9675 0.9673 0.9650 0.9698 0.0325

Aktivasyon Fonksiyonu: Softmax

Model Dogruluk F-Skor Kesinlik Hassasiyet Hata Orani
VGG16 0.925 0.9253 0.9207 0.9300 0.0750
ResNet50 0.9775 0.9771 0.9650 0.9897 0.0225
InceptionV3 0.9025 0.8937 0.9763 0.8250 0.0975

4. Sonug

Bu ¢alismada, beyin tiimoriiniin erken asamada tespitini saglamak iizere derin 6grenme tabanli ikili
simiflandirma islemi gerceklestirilmistir. Bu kapsamda, onceden egitilen ResNet50, InceptionV3,
VGG16 modelleri tizerinde gesitli performans karsilastirmalart yapilmistir. Veri seti bliylkligl ve
cesitliliginin smmiflandirma performansini artiracag diistiniilerek manipiilasyon teknikleri ile sentetik
veriler olusturulmus ve bu veriler orjinal veri setleriyle birlestirilmistir. Elde edilen bu sonuglar,
literatiirdeki 6rnekleri ile kargilagtirildiginda tasarlanan CNN modellerinin tiimor tespitinde oldukca
basarili bir performans sergiledigini gostermektedir.
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