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ONUR SOZU

Doktora Tezi olarak sundugum “Derin Ogrenme Tabanli Beyin MR Gériintiilerinden
Beyin Tiimorlerinin Tespit Edilmesi ve Siniflandirilmasi” bashikli bu c¢alismanin bilimsel
ahlak ve geleneklere aykir1 diisecek bir yardima basvurmaksizin tarafimdan yazildigini ve
yararlandigim biitiin kaynaklarin, hem metin i¢cinde hem de kaynakcada yontemine uygun

bigimde gosterilenlerden olustugunu belirtir, bunu onurumla dogrularim.

Ali ARI
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xvii+108 sayfa
2019

Danigsman: Prof. Dr. Davut HANBAY

Beyin tiimorlerinden kaynaklanan olimlerin sayist her gegen gilin artmaktadir. Beyin
timorleri ¢ok hizh biiyiirler. Erken teshis kanser tanisinda, tedavi planlamasinda ve tedavi
sonucunun degerlendirilmesinde hayati 6neme sahiptir. Eger beyin tiimorii olan bir hasta
dogru ve erken tedavi gormemisse, hastanin hayatta kalma sansi diisebilir ve oliimle
sonuclanabilir. Beyin tiimorlerinin tant ve teshisinde tibbi goriintiileme Onemli bir role
sahiptir. Manyetik Rezonans Gorilintileme (MRG), en popiiler medikal goriintiileme
yontemlerinden biridir. MRG’den tlimdorlerin varligint ve tiimor Ozelliklerini belirlemek
uzmanlar tarafindan yapilmaktadir. Beyin tiimdrlerinin niteliginin belirlenmesi doktorun
deneyimine ve bilgisine baghdir. Diinya Saglik Orgiiti (DSO)’niin raporlar1 beyin
timoriinden etkilenen kisilerin sayisinin diinya genelinde her yil onemli Olgiide arttigini
gostermektedir. Ttmorler farkli sekil ve biiytlikliige sahiptir ve beyin bdlgesinde farkli
alanlarda bulunabilirler. Bu durum uzmanlarin tiimori tespit edebilme siirecini daha karmagik
hale getirmektedir. Uzmanlar tarafindan beyin tiimoriinlin tespit edilmesi zaman alic1 ve
hataya agik bir siirectir. Uzmanin deneyimi tespit siirecinin basarimini etkilemektedir. Beyin
timoriiniin manuel tespiti, hasta sayisinin fazla oldugu durumlarda kullanigh bir yontem
degildir. Bu nedenle, beyin tiimorlerinin otomatik olarak tespit edilmesine ihtiyag
duyulmaktadir. Hekimlerin teshis yeteneklerini arttirmak ve dogru teshis i¢in uzmanlar
tarafindan harcanan siireleri azaltmak, Bilgisayar Destekli Otomatik Tespit Sistemleri
(BDOTS) ile miimkiin olabilmektedir. Bu tez calismasinda beyin MR goriintiilerinden
otomatik timdr tespiti yapan ve tiimorleri derecelerine ve tiirlerine gore siniflandirabilen bes
farkli BDOTS tasarlanmistir. 6 farkli veri tabani kullanilarak tasarlanan BDOTS’larin
performansi degerlendirilmistir. Tasarlanan BDOTS’lardan iki tanesi 6n islem, morfolojik
islemler, kenar tespiti ve beyin tiimdrlerinin dokusal, istatistiksel, morfolojik ve renk
Ozniteliklerinin ¢ikarimi ve smiflandirma islemlerini kapsamaktadir. Diger ii¢ sistem ise
Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA), Bolgesel Evrisimsel Sinir Aglari (BESA), AlexNet, VGG16,
Yerel Alict Alanlar- Asirt Ogrenme Makinesi gibi derin égrenme mimarileri temellidir. Her
bir BDOTS’un sagladigi istlinliikkler ve eksiklikler tez igerisinde detayli bir sekilde
irdelenmistir.  Yapilan c¢alismalarin  sonucunda beyin tiimorlerinin  tespitinin ~ ve
siiflandirilmasinin basaril bir sekilde gerceklestigi gortilmiistiir.

ANAHTAR KELIMELER: Beyin tiimér tespiti; beyin tiimor siniflandirma; derin dgrenme;

tibbi goriintiileme; dznitelik ¢ikarimi.
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The number of deaths stemming from brain tumors is increasing every day. Brain tumors
grow quite fast. Early diagnosis has a vital role in diagnosis of cancer, treatment planning and
evaluation of treatment. If a patient with brain tumor has not received accurate and early
treatment, the chance of survival decreases and this may cause death. Medical imaging plays a
crucial role in detection and diagnosis of brain tumors. Magnetic Resonance Imaging (MRI) is
one of the most popular medical imaging methods. Detection of tumors and description of
tumor features are done by experts through MRI. Defining the quality of brain tumors
depends on doctors’ experience and knowledge. World Health Organization (WHO) reports
show that the number of people suffering from brain tumors is increasing significantly every
year. Tumors have different shape and size and may exist in different parts of the brain. This
creates a challenge for experts to detect the tumor. Detection of tumors by experts is a long
and sensitive process. Experts’ experience affects the success of tumor detection process.
Manual detection of tumors is not an effective method in cases where the number of patients
is redundant. Therefore, there is a need for detection of tumors automatically. Improving
diagnosis skills of doctors and diminishing the time spent by experts for accurate diagnosis is
possible through Computer Assisted Automatic Detection Systems (CAADS). In this
dissertation study, 5 different CAADS, which can automatically identify tumors and classify
them according to tumor levels and tumor types through brain MR images, have been
designed. The performance of CAADS, which were designed using 6 different databases, has
been evaluated. Two of the CAADS covers the pretreatment, morphological operations, side
detection and definition of the textural, statistical, morphological and color qualities of brain
tumors and their classification. Other three systems, on the other hand, are based on deep
learning architectures such as Convolutionary Nerve Networks (CNN), Local Convolutionary
Nerve Networks (LCNN), AlexNet, VGG16, Local Reciever Areas and Excessive Learning
Machine. Advantages and challenges of each CAADS have been thoroughly examined in this
study. As a result of studies, it is seen that systems successfully identify and classify brain
tumors.

KEYWORDS: Brain tumor detection; classification of brain tumors; deep learning; medical
imaging; feature extraction
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1. GIRIS

Organizmalarda, anormal hiicrelerin hizli bir sekilde ¢ogalmasi ile olusan kitlelere
timor denir [1]. Beyin tiimorlerinin olugmasi, beyin hiicrelerinden, beynin etrafindaki
zarlardan, sinirlerden ve bezlerden baslayabilir. Beyin tiimérleri beyin hiicrelerini dogrudan
tahrip edebilir veya beyin kafatasindaki dokulara basing yaparak beyin hiicrelerine zarar

verebilir [2,3].

Genel olarak beyin tiimoérleri iyi - kot huylu ve birincil - ikincil timérler olarak
siiflandirilmaktadir. Birincil (primer) beyin tiimorii, beyinde baslar ve burada yayilirken,
ikincil beyin tiimorleri (metastaz) insan viicudunun herhangi bir bdliimiinden baslayarak

beyin dokularina yayilabilir [4].

Iyi huylu tiimérler homojen yapilara sahiptir ve biiyiimeleri yavastir. Koétii huylu
timorler ise gevresindeki dokulara niifuz ederek ¢ok hizli biiyiirler. Yetiskin insan beyninde
en sik goriilen kotli huylu tiimoérlerden olan gliomalar, glial hiicrelerinden meydana gelir [4].
Glioma yetiskinleri hedef almasindan dolay1 tip camiasinin temel odak noktasi olmustur.
Gliomanin tedavisi hiicrelerin sekil, biiyiikliik ve pozisyonlarmin degiskenligi nedeniyle
uzmanlar i¢in zorlu bir gorevdir [5]. Gliomalar, Diinya Saglik Orgiitii (DSO) (World Health
Organization-WHO) tiimor derecelendirme semasina gore temel olarak iki gruba ayrilabilir.
Bunlar Yiiksek Dereceli Gliomalar (YDG) ve Diisiik Dereceli Gliomalar (DDG)’dir.
Gliomalar yiiksek insidansli ve oliimciill olmasi nedeniyle insan sagligina biyiik tehdit

olusturmaktadir [6].

Tipta bir uzmanlik alani olan radyoloji boliimii icerisinde ¢esitli problemlerin ve
anormalliklerin tanimlanmasina yardimci olmak i¢in hekimlerin kullanabilecegi bir¢ok tanisal
gorlintiileme yontemi vardir. Goériintiileme teknolojisinin se¢imi, sergilenen semptomlara,
incelenen bolgeye ve segilen yontemin maliyetine ve kullanilabilirligine baghdir. Timor
hiicreleri, boyut ve yogunluk gibi farkli morfolojik 6zelliklere sahiptir. Beyin bolgesindeki
timor hiicrelerinin ¢ogu, kendilerini ¢evreleyen diger hiicrelere kiyasla farkli yapidadir. Beyin
timorlerinin incelenmesi ve arastirilmasi amaci ile Manyetik Rezonans Goériintilleme (MRG)
taramalar1 ve Bilgisayarli Tomografi (BT) taramalari siklikla kullanilan tanisal goriintiileme

turleridir [7].



BT, X-isin1 kullanilarak viicudun incelenen bolgesinin  kesitsel goriintiistinii
olusturmaya yonelik radyolojik teshis yontemidir. BT taramalari, timoériin goriintiiden ayirt

edilebilmesi icin gri skala seklinde gosterilmektedir [7].

MRG, non-invaziv bir tekniktir ve radyo frekans dalgalari ile giiclii manyetik alan
kullanarak yumusak doku hakkinda ayrintili bilgi verir. Gliniimiizde beyin MRG, tiimérlerin
tan1 ve tedavi sonrasi takiplerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Beyin Manyetik Rezonans
(MR) goriintiileri, tiimorleri ve ¢evresindeki anormal sinyal degisikliklerini kolaylikla tespit

edebilir. Bu nedenle, beyin tiimorlerinin tespitinde MRG 6nemli bir ara¢ olarak kabul edilir
[8].

MRG’de organlarin ii¢ farkli diizlemde goriintiilenebilmesi uzmanlara organ hakkinda
daha ¢ok bilgi verebilmektedir. Farkli diizlemlerde goriintiileme ile radyoloji uzmanlari
sekilsel, dokusal ve hacimsel olarak tiimor hakkinda daha dogru yorumlar yapabilir. Aksiyel
diizlemde beynin {istten goriiniisii, sagital diizlemde yandan goriiniisii, koronal diizlemde ise
arkadan goriiniisii elde edilir [9,10]. Ilgili diizlemlere ait MR goriintiileri Sekil 1.1°de

verilmistir.

(a) (b)
Sekil 1.1. Diizlemlere ait beyin MR goriintiileri: (a) aksiyel diizlem, (b) sagital diizlem, (c)
koronal diizlem[10]

Tiimdr bir¢ok biyolojik dokudan olustugu icin sadece tek bir sekansla ¢ekim yapilan
beyin MR goriintiileri tiimor dokular1 hakkinda tiim bilgileri veremeyebilir [10-12]. Eger
MRG tetkiki uygun bir protokolde uygulanmis ve deneyimli bir radyolog tarafindan beyin
timori varligr agisindan negatif olarak yorumlanmigsa, beyin tiimorii olasiligr glivenli bir
sekilde dislanabilir. Timor mevcut ise, tiimoriin kesin yerlesimi ve oOzellikleri
tanimlanmalidir. Tiimoriin histolojik tipi ve derecesi gibi kendine 6zgili 6zellikleri yaninda

timoriin komsu beyin yapilarinda olusturdugu etkiler de uygulanacak tedavi ve prognoz



tahmini bakimindan oldukc¢a 6nem tagimaktadir. Bu nedenle bir MRG’de ayni bolgeye ait en
az U¢ farkli sekansta gorlintiileme yapilir [10-12]. Bunlar T1 agirlikli, T2 agirlikli ve proton
agirlikli goriintiilerdir [13]. Aksiyel diizleme ait {i¢ farkli sekans goriintiisii Sekil 1.2°de
sunulmustur. T1 agirlikli sekanslar ¢ok iyi yumusak doku kontrasti ve uzaysal ¢oziiniirliik
saglayarak anatomik degerlendirme icin olanak saglar. T2 agirlikli sekanslarda ise patolojik
sinyal degisiklikleri ayirt edilir. Az sayida kullanim alani olan proton agirlikli goriintiiler
standart incelemelerden kaldirilmistir. Su, T1 agirhikli goriintiilerde siyah, T2 agirlikli

gortintiilerde beyaz, proton agirlikli gortintiilerde ise gri tonlarda goriiliir [10, 12-14].

(b)
Sekil 1.2. Her bir sekansa ait MR gorintiileri (a) T1 agirlikli, (b) T2 agirlikli, (c) Proton
agirlikli [10]

DSO’niin raporlar1 beyin tiimoriinden etkilenen kisilerin sayisinin diinya genelinde her
yil 6nemli dlglide arttigini gostermektedir [15]. Timorler farkli sekil ve biiyiikliige sahiptir ve
beyin bolgesinde farkli alanlarda bulunabilirler; bu durum uzmanlarin tiimori tespit edebilme
siirecini daha karmasik hale getirmektedir. Uzmanlar tarafindan beyin tiimoriiniin tespit
edilmesi zaman alic1 ve hataya agik bir siirectir. Uzmanin deneyimi tespit siirecinin basarimini
etkilemektedir. Beyin tiimoriiniin manuel tespiti, hasta sayisinin fazla oldugu durumlarda
kullanigli bir yontem degildir. Bu nedenle, beyin tiimorlerinin otomatik olarak tespit
edilmesine ihtiya¢ duyulmaktadir. Hekimlerin teshis yeteneklerini arttirmak ve dogru teshis
icin uzmanlar tarafindan harcanan siireleri azaltmak, Bilgisayar Destekli Otomatik Tespit
Sistemleri (BDOTYS) ile miimkiin olabilmektedir. Bu sistemlerin amaci, uzmanlarin hizli ve
dogru karar verebilmelerine destek olmaktir [10]. BDOTS de aranan hiz ve yiiksek dogruluk

orani gibi 6zellikler bu tez ¢alismasinin odak noktasidir.

BDOTS i¢in goriintli isleme ve makine 6grenmesi temelli tiimdr tespiti yaklagimlari
son yillarda 6nemli bir aragtirma konusu olmustur. Bir BDOTS genellikle alt1 temel adimdan
Olusur. Bunlar; 6n islemler, boliitleme, kenar tespiti, 6znitelik ¢ikarimi, 6zniteliklerin boyut

indirgenmesi ve siniflandirmadir. On islemler olarak, parlaklik artirma, filtreleme ve renk
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uzay1 degistirme gibi islemler uygulanabilir. On islemlerin temel amaci biitiin goriintiilerden
standart 6zniteliklerin dogru bir sekilde elde edilmesini saglamaktir. Oznitelik, bir nesneyi
karakterize eden ayirt edici niteliklerdir. Tiimdrlerin tespiti i¢in genellikle sekilsel, renksel ve
dokusal 6znitelikler kullanilir. Literatiirde bilgisayar gorme uygulamalarinda 6znitelik ¢ikarim
yontemleri olarak dalgacik doniisiimii katsayilarindan elde edilen entropi ve enerji
oznitelikleri, Yerel Ikili Oriintii (YIO) operatorleri, yiiksek dereceli gradyanlar, dlgekten
bagimsiz 6znitelik doniistiirme, Gri Seviye Es Olusum Matrisleri (GSEM), Gri Seviye Dizi
Uzunlugu Matrisi (GSDUM), Yénlendirilmis Gradyan Ozelliklerinin Histogrami (YGOH)
gibi 6znitelikler siklikla kullanilmaktadir [16].

Tiimdrlerin  kenarlarinin tespiti, timoriin saglikli  dokulardan dogru bir sekilde
ayrilmasi agisindan 6nem arz etmektedir. Literatiirde genellikle Sobel, Prewitt, Roberts ve

Canny kenar ¢ikarim yontemleri ise kosulmaktadir [12].

Tiimorlii ve tiimorsiiz beyin MR goriintlilerinin veya tlimorlerin derecelerini ve
tirlerinin siniflandirilmas: agsamasinda Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Destek Vektor Makinalar
(DVM), k-En Yakin Komsu (k-EYK), Asirt Ogrenme Makineleri (AOM) gibi makine

ogrenmesi yontemleri aragtirmacilar tarafindan tercih edilmektedir [17-19].

Literatiirdeki baz1 galismalar incelenirse [1] nolu ¢alismada tiimorlii ve timorsiiz beyin
MR goriintiilerini siniflandirmak ve tiimorleri tespit etmek amacryla bir metot énerilmistir. Ik
olarak beyin MR goriintiilerine Ayrik Dalgacik Doniisimii (ADD) uygulanarak beyin MR
goriintiileri 6n islemden gecirilmistir. Daha sonra Oniglemden gecirilen her bir beyin MR
gorlintiisinden GSEM’e ait Kontrast, Enerji, Homojenlik ve Korelasyon &znitelikleri
cikartilmistir. Cikarilan bu Oznitelikler Evrisimsel Sinir Aglarina (ESA)’ya giris olarak
verilerek tlimorlii ve timorsiiz beyin MR goriintiilerinin  siniflandirilmas1 saglanmistir.
Kullanilan ESA’da aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu, havuzlama katmaninda
ise minimum havuzlama operatorii kullanilmistir. Son agama olan tiimdr tespiti ise morfolojik
islemlerden agma ve kapama operatorleri kullanilarak yapilmistir. Yapilan calismada BRATS
2015 veri seti kullanilmigtir [20] ve DVM ve ESA’nin smiflandirma basarim sonuglari
duyarlilik, o6zgiillik ve dogruluk parametreleri kullanilarak karsilagtirllmistir. DVM
kullanilarak bu parametreler sirasi ile %96.10, %97, %96.90 olarak, ESA kullanilarak ise
%97.30, %98.10, %98.70 olarak hesaplanmustir.

[2] nolu ¢aligmada ilk olarak beyin MR goriintiilerini iyilestirmek amaciyla NonSub

Sampled Contourlet Transform (NSCT) kullanilmistir. NSCT, Piramit Filtreler ve Yonlii



Filtreler kullanilarak yapilmaktadir. Daha sonra her bir beyin MR goériintiistinden GSEM’¢ ait
kontrast, enerji, homojenlik ve korelasyon &znitelikleri ile Law’in enerji yasasinin dokusal
oznitelikleri ¢ikarilmistir. Cikarilan bu 6znitelikler ayri ayr1 ve kombine edilerek Uyarlamali
Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (UTBCS) (Adaptive-Network Based Fuzzy Inference
Systems, (ANFIS)), smiflandiricisina giris parametresi olarak verilerek Glioma olan ve
olmayan beyin MR goriintiileri siiflandirilmistir. Son adim olan tiimér tespiti, morfolojik
operatorler yardimi ile gergeklestirilmistir. Yapilan calismada BRATS 2015 [20] veri tabanina
ait beyin MR goriintiilerinin bulundugu Training, Leaderboard ve Challenge veri setleri
kullanilmistir. Onerilen yontemin basarisini belirlemek amaciyla duyarlilik, ézgiilliik, pozitif
tahmin degeri, negatif tahmin degeri, hassasiyet, dogruluk, yanlis pozitif degeri, yanlis negatif
degeri parametreleri kullanilmis ve sirast ile ortalama %70.25, %99.71, %85.09, %99.58,
%99.30, %82.09, 0.281, 29.73 olarak hesaplanmistir.

[4] nolu ¢alisma da, MR goriintiilerini S1vi Zayiflamas1 Inversiyon Geri Kazanimi
(SZIGK) modalitesinden, normal ve anormal dokular ve bu dokular1 ¢evreleyen bélgeler igin
otomatik bir beyin dokusu smiflandirma yontemi sunulmaktadir. Onerilen bdlgesel
siiflandirma metodu, tiimoérleri ayn1 anda hem tespit etme hem de piksel seviyesindeki
dogruluga ayirma oOzelligine sahiptir. Bu calismada ele alinan bolgeye dayali 6zellikler
istatistiksel, doku histogramlar1 ve fraktal Oniteliklerdir. Bu, bolgesel diizeyde simif
dengesizligi sorununu Rastgele Cogunluk Asag1 Ornekleme-Sentetik Azinlik Asirt Ornekleme
(RCA-SAAO) teknigi kullanarak ele alan ilk caligmadir. Onerilen ydntemin performasi, bes
standart kiyas dlgiitii kullanilarak BRATS 2013 [21] veri setinde degerlendirilmistir. Onerilen
yontemin siirekli olarak Dice skoru acisindan DVM ve Adaboost siniflandirma yontemlerine
gore daha iyi performans gosterdigini ve %5 giiven araliginda hassasiyet ve ozgiilliik
acisindan DVM ve AdaBoost’a kiyasla onemli olgiide daha iyi sonuglar elde ettigini

belirtmislerdir.

[7] nolu ¢aligmada beyin MR goriintiilerinde yer alan tiimorlerin iyi huylu ve koti
huylu tiimérler olarak siniflandiriimasi yapilmustir. Ilk olarak .mha uzantih beyin MR
goriintiileri .jpg uzantili formata doniistiiriilmiistiir. Entropi, piirtizsiizliik, basiklik, korelasyon
degerleri hesaplanmis ve dalgacik doniisiimii ile elde edilen katsayilar ile birlestirilerek
oznitelik vektori elde edilmistir. Genetik Algoritma kullanilarak 6znitelik vektoriiniin boyut
indirgemesi yapilmistir. Daha sonra DVM kullanilarak 20 iyi huylu, 5 koétii huylu tiimorli
beyin MR goriintiileri ortalama %89.56 dogruluk orani ile siniflandirilmustir.



[8] nolu c¢alismada beyin MR gorintilerinin  timorli  ve tlimorsiiz  olarak
siniflandirilmasi i¢in YSA tabanli bir yontem 6nerilmistir. Ik olarak 256x256 boyutundaki
beyin MR goriintiileri egitim siiresinin daha az siirmesi i¢in 64x64 boyutunda yeniden
boyutlandirilmis ve histogram esitleme yontemi ile 6n islemden gegcirilmistir. Girig katmani,
gizli katman ve ¢ikis katmanindan olusan ii¢ katmanli ve sirasi ile bu katmanlara ait 4096, 35,
2 adet noron kullanarak ve sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile YSA mimarisi insa edilmistir.
On islemden gecirilen beyin MR goriintiilerinden tiimérlii goriintiiler [1 0], tiimdrsiiz
goriintiiler ise [0 1] olarak etiketlenerek YSA’nin girigine verilmistir. 20 goriintii egitim i¢in

30 goriintii ise test i¢in kullanilmis olup %90 siniflandirma basarisi elde edilmistir.

[16] nolu calismada beynin MR goriintiilerinin timorli olup olmadigini kolaylikla
ayirt eden otomatik metot onerilmistir. Doku boliitlenmesi igin farkli teknikler uygulanmstir.
Sekil, doku ve yogunluk kullanilarak her bir tiimor olabilecek dokuya ait Oznitelikler
secilmistir. Daha sonra Onerilen yontemin dogrulugunu farkli capraz dogrulamalarla
kiyaslamak i¢in DVM kullanilmistir. Onerilen yéntem, Harvard [22], RIDER [23] gibi iki
temel veri seti iizerinde test edilmistir. Onerilen ydntemin veri setleri iizerindeki ortalama
dogruluk, duyarlilik ve Ozgiillik parametreleri sirasiyla %97.10, %91.90, %98 olarak

hesaplanmustir.

[24] nolu ¢alismada beyin MR goriintiilerinden tiimor tespiti yapilarak tiimoriin yatay
ve dikey uzunluklar1 belirlenerek timériin alan1 hesaplanmigtir. Ik olarak beyin MR
gorlintiileri histogram esitleme teknigi ile Onislemden ge¢irilmistir. Daha sonra Bilinear
Interposyon teknigi ile goriintiiler 250x250 boyutunda yeniden boyutlandirilmistir. 32 bit
renk derinligine sahip beyin MR goriintiileri sekiz bite doniistirilmiistiir. Esikleme metodu ile
manuel esikleme degerleri test edilerek tiimor tespiti yapilmistir. Elde edilen timoriin
genisligi, boyu, alanm1 gibi geometrik degerler gelistirdikleri yazilim ile piksel cinsinden
hesaplanmustir. Onerilen ydntemde 120 adet beyin MR gériintiisii kullamlmigtir. Onerilen
metodun sonucunda elde edilen tiimorler Grand True goriintiileri ile test edilerek bagarim
kriterleri olarak duyarlilik, 6zgilliik, dogruluk ve benzerlik indeksi kullanilmistir. Bu degerler
sirast ile %88.90, %90, %89.20, %93.02 olarak hesaplanmustir.

[25] nolu ¢aligmada tiimorlii ve tiimorsiiz beyin MR goriintiilerinin siniflandirilmasi ve
tiimor tespiti yapilmistir. Ik olarak beyin MR gériintiilerinde hastalara ait siklikla yer alan
yas, cinsiyet, adi tarih, vb. bilgilerin MR goriintiilerinden ¢ikarilmasi amaglanmistir. Bu

amagcla beyin MR goriintiileri 8 bit ile ifade edilerek goriintiiye ait piksellerin degerlerinin O



ile 255 arasinda deger almasi saglanmistir. Esikleme degeri 255 olarak secilerek bu degere
denk gelen piksel degerleri 0 yapilarak ilgili alanlar goriintiiden silinmistir. Ikinci asamada
beyin MR goriintiileri Gauss filtreleri kullanilarak 6n islemden gecirilmistir. Darwinian
Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) ile beyin MR goriintiileri bélitlenmis ve timor
olabilecek ve olmayan yapilar UTBCS kullanilarak siiflandirilmistir. Yapilan ¢alismada 87
adet timorli beyin MR goriintlisii 14 adet ise tiimorsiiz beyin MR goriintiisii kullanilarak

Onerilen yontemin siiflandirma basaris1 %95 olarak hesaplanmustir.

[26] nolu ¢alismada tiimorlii ve tiimorsiiz beyin MR goriintiilerinin siniflandirilmasi
amaclanmistir. Veri seti olarak AANLIB veri setine ait [22] aksiyel diizleme ait T2 agirlikli
olarak 46 adet tiimorlii 6 adet tiimdrsiiz beyin MRG goriintiisii kullanilmistir. Goriintiilere ilk
olarak li¢ seviyeli AUB4 dalgacik doniisiimii uygulanmis her seviyeden dalgacik katsayilari
Ozellik olarak ¢ikarilmistir. Siniflandiric1 olarak DVM ve YSA kullanilarak timorli ve
tiimorsiiz beyin MR goriintiilerinin siniflandirma basarilart sirast ile %98 ve %94 olarak

hesaplanmastir.

[27] nolu caligmada aksiyel, koronal, sagital diizlemlere ait T1 agirlikli beyin MR
goriintiilerinden timér tespit edilmeye calisilmustir. ilk olarak beyin MR goriintiileri 8x8°lik
bloklara ayrilarak her bir blogun ortalama, enerji ve entropi degerleri hesaplanmistir.
Akabinde her bir goriintii icin bu degerlerin ortalamasi alinarak ortalama-esik, enerji-esik ve
entropi-esik degerleri belirlenmistir. Beyin MR goriintiilerinden timor tespiti bu esik
degerlere gore yapilarak tiimor tespit sonuglar1 sayisal ve gorsel olarak sunulmustur. Onerilen
yontemin basarisi Ui¢ farkli veri seti kullanilarak test edilmis ve ortalama duyarlilik, 6zgiilliik

ve dogruluk orani sirast ile %90, %94 ve %94 olarak hesaplanmustir.

[28] nolu ¢alismada beyin MR gorintilerinin  timorlii ve timorsiiz olarak
siniflandirilmast ve beynin yapilarindan olan beyaz madde, gri madde ve tiimorlerin tespiti
yapilmistir. Beyin MR goriintiileri ilk olarak histogram esitleme islemi ve Anisotropic filtreler
kullanilarak 6n islemden gegirilmistir. Daha sonra her bir gériintiiden GSEM’e ait kontrast,
enerji, homojenlik ve korelasyon degerleri ile Law’s enerji 6zellikleri ¢ikarilmistir. Cikarilan
oznitelikler birlestirilerek UTBCS’ye verilerek beyin MR goriintiileri %99.30 basarim orani
ile smiflandirilmistir. Son adimda ise tiimorli beyin MR goriintiilerinden timor tespiti
morfolojik operatdrlerden agma ve kapama islemi kullanilarak yapilmistir. Onerilen yontemin
timor tespitinde, gri maddenin ve beyaz maddelerin bdliitlenmesindeki ortalama dogruluk

oranlari sirasi ile %99.60, %93.54 ve %88.40 olarak hesaplanmustir.



[29] nolu ¢alismada tiimorlii ve tlimorsiiz beyin MR goriintiilerinin siniflandirilmasi ile
tiimorlerin tespiti yapilmustir. ilk olarak beyin MR gériintiileri Hizli Ayrik Curvelet déniisiimii
kullanilarak 6n islemden gecirilmistir. Daha sonra ortalama, varyans, basiklik, carpiklik gibi
istatistiksel 6znitelikler ve GSEM’e ait dokusal 6znitelikler ¢ikarilmistir. Daha sonra istatistiki
ve dokusal 6znitelikler ayri ay1 ve birlestirilerek DVM ve YSA siiflandiricilarina giris olarak
ayr1 ayr1 verilmis ve smiflandirma islemi yapilmigtir. Daha sonra Bulanik C Ortalamalar
(BCO) yéntemi ile tiimér tespiti yapilmustir. Onerilen yéntemin dogruluk oran1 %99.47 olarak

hesaplanmustir.

[30] nolu caligmada, ¢ok sekansli beyin MR goriintii veri setlerini kullanarak beyin
timorii tespiti icin otomatik bir yontem gelistirilmistir. Onerilen yontem {ic asamadan
olugmaktadir: tiimor dilimi tespiti, tiimor ¢ikarimi ve tiimor alt yapilarinin béliitlenmesidir.
Birinci asamada, Oznitelik bloklar1 ve DVM siniflandiricisi MR dilimlerini tiimoérlii veya
tiimorsiiz olarak siniflandirmak igin kullamlmaktadir. Ikinci asamada, tiimor bélgesini
belirtilen dilimlerden ¢ikarmak i¢cin BCO algoritmasimi icermektedir. Ugiincii asama igin,
tiimor alt yapilarini histogram kutularinin olasilik yogunlugu degerine gore boliitlemek i¢in
yeni bir Olasiliksal Yerel Uglii Oriinti (OYUO) teknigi kullanilmaktadir. Duyarlilik,
ozgillik, dogruluk ve zar degerleri gibi niceliksel Olciiler, onerilen yontemin performansini
analiz etmek ve son teknolojik yontemlerle karsilastirmak icin kullanilmaktadir. Islem
sonrast, timoriin dogasini ve yerini tibbi uzmanlara analiz etmek i¢in tiimor hacmi tahmini ve

3 Boyut (3B) gorsellestirme yapilmustir.

[31] nolu ¢alisgmada, beyin MR goriintillerinin tiimorlii ve tiimorsiiz olarak
smiflandirilmast ile beyin tiimérleri tespit edilmeye ¢alisitimistir. Onerilen ydntem, &n islem,
pencereleme, oOznitelik ¢ikarimi, Oznitelik vektorlerinin  boyutlarinin  indirgenmesi, ve
siiflandirma islemleri olarak bes temel adimdan olusmaktadir. Histogram esitleme yontemi
ile beyin MR goriintiileri 6nislemden gegirilmistir. Daha sonra pencereleme yontemi ile timor
olabilecek alanlar tespit edilmistir. iki farkl1 6znitelik vektorii olusturulmustur. Ik dznitelik
vektorli Gabor dalgacik doniisiimii kullanilarak elde edilen Gabor dalgacik Ozniteliklerini
icerirken, ikinci &znitelik vektdri GSEM, GSDUM, HOG ve YIO gibi farkli doku bazli
Oznitelik ¢ikarma teknikleri kullanilarak elde edilen istatistiksel 6zniteliklerden olugsmaktadir.
Cikarilan 6znitelik vektorleri kullanilarak DVM, k En Yakin Komsu ve En Yakin Alt Uzay
Siniflandiricilar ile T1 ve Flair agirlikli beyin MR goriintiileri tlimorlii ve tiimdrsiiz olarak

siiflandirilmastir.



[32] nolu ¢alismada beyin MR goriintiilerinde yer alan tiimorlerin tespiti ve tiimorlerin
iyi huylu ve kotii huylu olarak siniflandirilmasi yapilmistir. Beyin MR goriintiileri ilk olarak
Anisotropik filtreleme 6n islemden gegirilmistir. Daha sonra GSEM karesine ait kontrast,
enerji, homojen ve korelasyon oznitelikleri ile dalgacik doniisiim Oznitelikleri ve Law’in
enerji oznitelikleri kullanilarak Oznitelik vektorleri olusturulmustur. UTBCS ile beyin MR
goriintiileri siniflandirilmistir. Tiimdr olabilecek yapilar bolge biiyiitme yontemi ve morfolojik
islemler ile tespit edilmistir. Veri seti olarak [33]’ den aliman beyin MR goriintiileri
kullanilmistir. Onerilen yontemin performansi benzerlik indeksi, drtiisme orani, kesir oran1 ve
pozitif tahmin degerleri ile yapilmis olup bu degerler sirast ile %0.81, %0.81, %0.18 ve
%0.81 olarak hesaplanmustir.

[34] nolu ¢alismada BRATS 2013 veri setinde [21] yer alan beyin MR goriintiileri
kullanilarak beyin tiimérleri tespit edilmeye ¢alisilmustir. Ilk olarak beyin MR gériintiileri 3x3
boyutunda medyan filtre kullanilarak 6n islemden gecirilmistir. Daha sonra esik degerler ile
esikleme iglemi yapilmigtir. Timor olabilecek yapilar daha sonra agma ve kapama gibi
morfolojik islemler ile belirgin hale getirilmistir. Ilgili yapilardan YIO kullanilarak 256 adet
oznitelik ve GSEM” e ait 13 farkli uzaklik mesafesi ve yonlendirme agisindan entropi, enerji,
homojenlik, kontrast degerleri hesaplanarak 52 adet 6znitelik ¢ikarilmistir. Bu 6znitelikler
kullanilarak Rastgele Orman (RO) smiflandiricist ile tiimor olabilecek yapilar tespit
edilmistir. Onerilen yontemin tiimér tespitindeki performansini degerlendirmek igin Dice
benzerlik indeks degeri ve Jaccard benzerlik indeks degeri kullanilmig olup bu degerler sirasi

ile 0.96 +0.01, 0.93+0.02 olarak hesaplanmuistir.

[35] nolu g¢alismada Kirmizi Yesil Mavi (KYM) renk uzayinda yer alan beyin MR
goriintiileri ilk olarak Renk Ozii, Doygunluk ve Parlakhik (RDP) renk uzayina
doniistliriilmiistiir. Daha sonra histogram esitleme yontemi ile beyin MR goriintiileri 6n
islemden gecirilmistir. Watershed boéliitleme yontemi kullanilarak goriintii alt bilesenlere
ayrildiktan sonra esik deger ile esikleme islemi yapilmistir. Daha sonra Canny kenar tespiti

operatoril ile timorlerin kenarlar tespit edilmistir.

[36] nolu ¢alismada beyin MR gériintiilerinden tiimér tespit edilmeye calisilmstir. Ilk
olarak 7x7 filtre boyutlarinda medyan filtre ile goriintiiler 6n islemden gecirilmistir. Otsu
boliitleme teknigi ile beyin MR goriintiileri boliitlenerek alt bilesenlerine ayrilmistir. Daha

sonra timor olabilecek olan yapilar etiketlenerek her bir yapidan alan, dairesellik, yuvarlaklik



ve ¢ap degerleri hesaplanmistir. Kontrollii siniflandirma ile tiimor olabilecek yapilar %92.50

dogruluk orani ile tespit edilmistir.

[37] nolu galismada, T1 agirlikli beyin MR goriintiilerinden beyin tiimorleri tespit
edilmeye ve smiflandirilmaya calisilmistir. ilk olarak beyin MR gériintiileri histogram
esitleme yontemi ile 6n islemden gegirilmistir. Daha sonra GSEM’e ait on yedi farkl
Oznitelik ¢ikarilmistir. Temel Bilesen Analizi (TBA) ile 6zellik vektorlerinin boyutlar:
indirgenmistir. Kendini Diizenleyen Haritalar (KDH) kiimeleme teknigi ile %89 dogruluk
orani ile tiimorler tespit edilmis ve DVM kullanilarak tiimérler %92 dogruluk orani ile iyi

huylu ve kotii huylu olarak siniflandirilmistir.

Diger taraftan giiniimiizde hayli popiiler olan derin 6grenme tabanli yaklasimlar da son
yillarda tiimorlerin tespit edilmesi ve siniflandirilmasi amaciyla kullanilmaya baglanmistir.
Derin 6grenme tabanli yaklagimlarda herhangi bir 6znitelik ¢ikarimina ve simiflandiriciya
ihtiyag duyulmaz. Oznitelik ¢ikarimi ve smiflandirma ayni derin mimaride birlikte bulunurlar.
Fakat derin 6grenmede de en biiyiik zorluk ¢ok sayida veriye ihtiya¢ duyulmasidir. Ayrica
hesaplama yiikii de olduk¢a agirdir. Derin 6grenme tabanli timor tespiti ve siniflandirilmasi

icin literatiirde yer alan ¢alismalardan;

[38] nolu ¢alismada, 6grenilen hiyerarsik 6zelliklerin kalitesini artirmak i¢in bir dizi
yaklasim onerilmektedir. Ilk olarak, daha hassas béliitleme icin ¢ok seviyeli bilgiden
faydalanmak amaciyla popiiler DeepMedic modeli Multi-Level DeepMedic olarak
genisletilmistir. ikinci olarak, derin modellerden &grenilen ¢ok seviyeli 6zelliklerin kalitesini
artirmak igin yeni bir ¢ift kuvvetli egitim programi oOnerilmektedir. Ugiinciisii, derin
modellerin {ist diizey katmanlarini daha soyut bilgiler 6grenmeye tesvik etmek igin yardimci
bir siniflandirict olarak etiket dagilimina dayali bir kayip fonksiyon tasarlanmistir. Son olarak,
derin modellerin tahmin sonuglarini gelistirmek i¢in yeni bir Cok Katmanli Algilayici tabanli
yaklasim Onerilmistir. BRATS 2017 [39] ve BRATS 2015 [20] veri setleri kullanilarak

onerilen yontemin performansi degerlendirilmistir.

[40] nolu ¢alismada beyin MR gorintilerinden timor tespiti ve timorlerin
siniflandirilmast  yapilmistir.  [22] veri setinde Glioblastoma, Sarcoma, Metastatic
bronchogenic carcinoma tiirlerinde tiimorlii beyin MR goriintiileri yer almaktadir. Beyin MR
goriintiileri ilk olarak BCO yontemi ile boliitlenmistir. Daha sonra ADD kullanilarak 6zellik
cikarimi yapilmis ve TBA ile ¢ikarilan 6znitelik vektoriiniin boyutu indirgenmistir. Derin

Sinir Ag1 (DSA) ile siiflandirma islemi yapilmistir. DSA, bir¢ok alanda basarili bir sekilde
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smiflandirma veya regresyon i¢in yaygin olarak kullanilan derin 6grenme mimarisidir.
Timorleri simiflandirma da farkli siniflandiricilarin performanst DSA ile karsilastirilmistir.
DSA, k-en yakin komsu (k=1, k=3), Dogrusal Ayirt Edici (DAE) analizinin siniflandirma
performansi sirasi ile %96.47, %95.45, %86.36, %95.45 olarak hesaplanmaistir.

[41] nolu g¢alismada, tiimorlii ve tiimorsiiz beyin MR goriintiilerini otomatik olarak
smiflandirmak igin derin transfer 6grenmeyi kullanan bir yaklasim onerilmistir. Veri setinde
normal beyin MR gorintiileri ile glioma-meningiom tiimdrleri, atak, Alzheimer vb.
rahatsizliklarin yer aldigi beyin MR Oriintiileri bulunmaktadir. Beyin MR goriintiilerinin
siniflandirilmasinda  mevcut derin  6grenme tekniklerinden olan U- Net mimarisi
kullanilmistir. Onerilen mimari, 613 beyin MR gériintiilerinde test edilmis ve besli capraz

gecerlilik testi sonucunda %100 siniflandirma dogrulugu elde edilmistir.

[42] nolu ¢alismada glioma, meningioma ve hipofiz timdrlerinin yer aldigi beyin MR
goriintiilerinin siniflandirilmas: ve beyin tiimorleri tespit edilmeye calisilmistir. Calismada
veri setinde [43] tiimor seviyelerinin yer aldigi 121 adet beyin MR goriintiileri ve [33]’de yer
alan T1 agirlikli 512x512 boyutlu 3064 adet beyin MR goriintiisii kullanilmigtir. Onerilen
calismada ilk olarak InputCascadeCNN derin 6grenme teknigi ile tiimdr bdliitlemesi
yapilmistir. Daha sonra beyin MR goriintiilerinin sayisi, farkli agilarda dondiiriilmesi, Gauss
guriiltii eklenmesi yaklasimi gibi sekiz farkli yontem ile arttirillmistir. Beyin MR goriintiilerini
siniflandirilmasi iglemi ise 6nceden egitilmis VGG19 mimarisi ile yapilmistir. VGG19 derin
ogrenme mimarisinin radiopedia veri setindeki [43] goriintiilerin arttirilmast ile olusan beyin
MR goriintiilerini siniflandirma performansi, dogruluk, duyarlilik ve secicilik degerleri icin
sirast ile %90.67, %88.41, %96.12, %90.67 olarak [33] veri setinde ise [44] %94.58, %88.41,
%96.12 olarak hesaplanmuistir.

[45] nolu ¢alismada beyin MR goriintiilerinden ESA yardimiyla timér tespit edilmeye
calistlmustir. Tlk olarak goriintiileri olusturan her pikselden ortalama piksel degeri ¢ikarilarak
ve daha sonra hesaplanan degerin standart sapma degerine boliinmesiyle beyin MR
goriintiileri 6n iglemden gecirilmistir. Daha sonra beyin MR goriintiilerinde beyni olusturan
gri madde, beyaz madde ve tiimore ait yapilar etiketlenerek her bir yapiya ait ESA mimarisi
ile Oznitelik ¢ikarimi yapilmistir. [39] veri seti kullanilarak Onerilen yontemin timor

tespitindeki basarimi Dice benzerlik indeksine gore yapilmis olup 0.86 olarak hesaplanmustir.

[46] nolu ¢alismada beyin MR goriintiilerinden tiimor tespit edilmeye c¢alisilmistir.

Giris verilerinin dort kanallr yani, (T1, Tlc, T2, FLAIR) 3 boyutlu sekanslarin oldugu sirali
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bir 3B-ESA modeli kullanmiglardir. Ayrica, ESA modellerinden bilindigi gibi, havuz
katmanlarini kullanmamislardir. Ek olarak, bir islem sonrasi adim kullanarak 3000 vokselin
altindaki tiim bolgeler ¢ikarilmustir. Onerilen yéntemin GPU uygulamasm kullanarak tiim

beyni bilesenlerine ayirmasi isleminin yaklasik bir dakika siirdiigiinii bildirmislerdir.

[47] nolu c¢alismada beyin goriintilerinin  boliitlenmesi  i¢in - ESA  mimarisi
kullanilmistir. Agin giris verileri 32x32 boyutlu gri seviye goriintiileridir. ESA mimarisi iki
paralel yola ayrilmistir; ilk yol klasik bir ESA mimarisidir (yani, evrisim ve havuzlama
katmanlar1 sonucu olusan Ozellik haritalaridir), ikinci yol ise tamamen bagli katmana
gorlintiiniin dogrudan verilmesidir. Daha sonra bu iki yoldan gelen 6znitelikler birlestirilerek
bir softmax katmanina verilerek tiimor tespiti yapilmistir. Ayrica, bu modelin GPU kullanarak

tim beyni yirmi dakika boliitledigini rapor etmislerdir.

[48] nolu ¢alismada beyin MG goriintiilerinden derin 6grenme tabanli tiimor tespit
edilmeye ¢alisilmistir. Oncelikle beyin MR gériintiileri farkli boyutlardaki ortalama filtreler
ile 6n islemden gegirilmistir. Daha sonra tiimor olabilecek yapilar kutu igerisine alinarak
etiketlenmigtir. Etiketlenen bolgeler AlexNet mimarisine giris olarak verilerek tliimore ait
bilgilerin 6grenilmesi islemi gergeklestirilmistir. Onerilen yontem [39] alinan beyin MR
goriintiileri iizerinde test edilmis olup malignant, benign, glial gibi tiimorleri dogru tespit

etmedeki dogruluklari sirasi ile %99, %100, %99 olarak hesaplanmuistir.

[49] nolu ¢alismada beyin MRG goriintiilerinde bulunan Glioblastoma tiimoérlerinin
tespiti ve smiflandirmasi yapilmistir. {lk olarak goriintiiler dnislemden gecirilmistir. Daha
sonra goriintiiler ESA mimarisine verilerek tiimor olabilecek yapilar tespit edilmeye
calisilmistir. Tiimorlere ait ortalama, standart sapma, entropi, varyans, basiklik, carpiklik,
homojenlik, kontrast, korelasyon gibi Oznitelikler ¢ikarilarak DVM ile bu 0Oznitelikler
Glioblastoma tiimérlerinin  seviyelerine gore smiflandirilmigtir.  Onerilen  ydntemin
performans degerlendirmesi i¢in pozitif tahmin degeri ve duyarlilik parametreleri kullanilmis

olup sirast ile %99.41 ve %96.54 olarak hesaplanmaistir.
1.1.  Onerilen Sisteminin Genel Cercevesi
1.1.1. Tezin Amaci

MRG'ler ¢cok yonlii ve biiyiik hacimli 3B taramalardir; bu nedenle uzmanlar tarafindan

tiimorlerin tespiti zaman alic1 ve mesakkatli bir istir. Ilk olarak, timérlerin sekli ve igyapilart
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degisken ve karmasiktir. Ikincisi, tiimorii cevreleyen normal dokular, tiimérlerin degisken

lokasyonlar1 ve sozde kitle etkisi nedeniyle ¢ok cesitli goriiniimlerde olabilmektedir.

Beyin MR goriintiilerinden otomatik beyin tiimor tespiti, ¢esitli disiplinleri igeren zor
bir istir. Beyin tiimorii bolitlenmesi ile ilgili bir¢ok sorun ve zorluk mevcuttur. Beyin
tiimorleri herhangi bir boyutta ve cesitli sekillerde olabilir, herhangi bir yerde ve farkl
gorlintii yogunluklarinda goriinebilir. Baz1 tiimorler ayrica diger yapilar1 deforme eder ve
yakindaki bolgenin yogunluk ozelliklerini degistiren 6demle birlikte ortaya ¢ikar. Dahasi
normal dokular ve tiimo6r dokular arasindaki sinirlar belirsiz olma egilimindedir ve bu nedenle
ayirt edilebilmeleri zordur ve ayrica elle boliitlemeler, karar vericilerin kisisel deneyiminden

etkilenebilir; dolayistyla hata durumu s6z konusudur.

Bu nedenle, beyin tiimortii tespiti igin tam otomatik ve dogru sistemlere pratikte ihtiyag
duyulmaktadir. Bu tez ¢alismasinin amact beyin timdoriiniin tespitini ve tliriinii dogru ve hizl
bir sekilde gerceklestirebilecek BDOTS larin tasarlanmasidir. Onerilen BDOTS’lar, farkli
Oznitelik ¢ikarma yontemi ve smiflandirict tabanhdir. Tez kapsaminda 6nerilen BDOTS ile
uzmanlarin is yiikii hafifleyecek ve uzmanlar tiimor tespit ve siniflandirma islemini daha hizli

gerceklestireceklerdir.
1.1.2. Tezin Gerekgeleri

e DSO raporlarina gore beyin tiimdrlerinden etkilenen insanlarin sayisimn her yil
artmasi.

¢ Alaninda uzman kisilerin sayilarinin yetersizligi,

e Tiimorlerin tespit ve teshisinin erken donemde, hizli ve dogru yapilmasinin hasta
saglig1 acisindan onemli olmast,

e Timorlerin siirekli olarak degisik formlarda hastalarda goriinmesinden dolayi
stirekli olarak yeni BDOTS’larin tasarlanmasinin gerekliligi,

e Literatiire slirekli olarak yeni makine 6grenmesi ve goriintii isleme yontemlerinin
eklenmesinden dolay1 bu yontemlerin BDOTS’larda hiz, dogruluk ve verimlilik

acisindan degerlendirilme istegi.
1.1.3. Tezin Ciktilan

Makine 6grenmesi ve goriintii isleme teknikleri ile farkli BDOTS lar tasarlanmistir.

BDOTS’lar ile tiimorler gergek degerlerine uygun sekilde tespit edilmeye calisilmistir. Ayrica
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timorler iyi ve kotii huylu olmalari ve derecelerine gore BDOTS lar ile siniflandirilmistir. Bu

sayede uzmanlar tiimorlerin boyutlari, sekilleri, hacimleri, tlirleri gibi birgok bilgiye

BDOTS’lar sayesinde daha hizli ulasarak uzmanlarin hizli ve dogru verebilmeleri

saglanmustir.

Tez kapsaminda yapilan ve SCI kapsamindaki dergilerde yayinlanan makaleler:

ARI ve D. Hanbay, “Bolgesel Evrisimsel Sinir Aglar1 Tabanli MR
Goriintiilerinde Tiimér Tespiti”, Gazi Universitesi Miihendislik-Mimarlik
Fakiiltesi Derg., c. 2018, say1 18-2, ss. 1395-1408, 2018.

Ari ve D. Hanbay, “Deep learning based brain tumor classification and
detection system”, Turkish J. Electr. Eng. Comput. Sci., c. 26, say1 5, ss. 2275—
2286, 2018.

Tez kapsaminda yapilan ve alan indeksi kapsamindaki dergilerde yayinlanan

makaleler:

A. Ari ve D. Hanbay, “An Expert Systems for Brain MR Images Classification
by Using Ensemble Neural Network”, Bilgisayar Bilimleri Dergisi, say1 2, ss.
44-56, 2018.

Uluslararasi sempozyumlarda yayinlanan bildiriler:

Ari A, Alpaslan N, Hanbay D, “Computer-aided tumor detection system using
brain MR images”, Tip Teknolojileri Ulusal Kongresi (TIPTEKNO’15), 1-4,
2015, Bodrum, Turkey.

Ari A, Hanbay D, “Detection of Brain Tumor from the MR Images by Using
Hybrid Features”, International Conference on Natural Science and
Engineering (ICNASE'16), 2016, Kilis, Tiirkiye.

Ari A, Hanbay D, “MR Goriintiilerinden Asir1 Ogrenme Makinesi Tabanli
Timor Tespiti”, IMESET international Conference, 226, 2017, Bitlis, Tiirkiye.
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1.1.4. Tezin Yenilik¢i Yonii ve Ar-Ge Niteligi

Tez c¢alismasinda tasarlanan BDOTS’lar literatiirde siklikla kullanilan veri
tabanlarinda test edilerek onerilen diger yontemler ile performanslar karsilastirilmistir. Var
olan bircok yontemden daha basarili sonuglar elde edildigi gozlemlenmistir. Tasarlanan
BDOTS’lerin bir¢ok farkli veri seti ile test edilmesi ve farkli performans Kriterleri ile
degerlendirilmesi sonucunda elde edilen degerler tasarlanan sistemlerin yiiksek dogrulukta

calistigini ve giivenilir oldugunu gostermektedir.
1.1.5. Tezin Organizasyonu

Boliim 2’de beyin tiimorlerinin tespiti ve siniflandirilmasi amaciyla yapilan temel

adimlar ve bu adimlarda kullanilan yontem ve teknikler detayli bigimde anlatilmistir.

Boliim 3’de derin 6grenme kavramindan bahsedilerek derin 6grenme mimarileri

anlatilmistir.

Bolim 4’de tez kapsaminda tasarlanan BDOTS’lar tanitilarak deneysel sonuclar

sunulmustur.

Boliim 5°de tez galismalarindan elde edilen sonuglar tartigilmistir. Ayrica elde edilen
kazanimlar ve gelecekte yapilmasi planlanan ¢aligmalar hakkinda bilgilere ve Onerilere yer

verilmistir.
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2. BEYIN TUMORLERININ TESPITI VE SINIFLANDIRILMASI

Gorilintli isleme ve makine 6grenmesi temelli timor tespiti i¢in Onerilen yontemler
genellikle alti temel adimdan olusur. Bunlar; 6n islemler, boliitleme, Oznitelik ¢ikarimi,
Oznitelik vektdrlerinin boyut indirgenmesi, kenar tespiti ve siniflandirmadir. Bu boliimde alti

temel adima ait literatiirde yer alan ve bu tez ¢alismasinda kullanilan yontemler aciklanmustir.
2.1. On Islem

Beyin MRG veya BT g¢ekimleri esnasinda elde edilen goriintiiler ¢esitli giiriiltii
kaynaklarindan etkilenebilir. Uzmanlar, anormal ve normal dokular arasinda var olan kiigiik
farklar giiriiltii ile karistirilabilir ve goriintiileri yorumlamada hata yapabilir. Ayrica
olabilecek giiriiltiiler yanlis yogunluk diizeylerine neden olur ve tasarlanan BDOTS’larin
basarimini olumsuz etkiler. Bu yiizden beyin goriintiileri 6n isleme tabi tutularak olabilecek
guriiltillerin kaldirilmas1 gerekmektedir. Bu amagla, dogrusal, dogrusal olmayan, sabit,
uyarlanabilir, piksel tabanli gibi cok cesitli 6n isleme teknikleri, farkli durumlar i¢in
uygulanabilir [44,45]. Literatiirde 6n islem amaciyla Algak gegirgen filtre, Orta deger filtre,
Gabor filtresi, Gauss filtresi, Normalizasyon, Histogram esitleme, Esyonsiiz Yaymim Filtresi,
Weiner Filtresi gibi yontemler siklikla kullanilmaktadir [44,45]. Bu tez ¢alismasinda, orta
deger filtresi, gauss filtresi, adaptif filtreler ve histogram germe ve esitleme yontemleri ile

gorilintiiler 6n islemden gegirilmistir.

Ayrica Oniglem agsamasinda beyin MR ve BT goriintiilerinde yer alabilen hasta adi,
tarih, saat gibi gereksiz kisimlar ¢ikarilmakta, goriintiideki piksel degerlerinin belirli bir
kontrast araliginda olmasi saglanmalidir. Bu amagla beyin MR goriintiileri 8 bit ile ifade
edilerek goriintiiye ait piksellerin degerleri 0 ile 255 arasinda deger almasi saglanmistir.
Esikleme degeri 255 olarak segilerek bu degere denk gelen piksel degerleri 0 yapilarak ilgili

alanlar goriintiiden silinmistir.
2.1.1. Orta Deger Filtresi

Medyan filtreler dogrusal olmayan uzaysal filtrelerdir. Maskeyi olusturan
mxn boyuttaki goriintii piksel degerlerinin kiigiikten biiyiige dogru siralanarak ortadaki

degerin merkez piksel degerine atanmasadir.
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2.1.2. Gauss Filtresi

Gauss operatorii, ayrintt ve giirliltiiyii ortadan kaldirmak i¢in kullanilan 2 boyutlu
evrisim (¢ekirdek matris ile resim {izerindeki piksellerin c¢arpimi islemi) operatoriidiir.
Gauss'un c¢an seklindeki grafigini veren formiil 2 boyutlu diizlem ve 3 boyutlu uzay i¢in
yazilirsa Denklem (2.1)’deki sekilde gosterilebilir [51]. Denklem (2.1)’de G (x, y) Gauss

filtresini, o ise Gauss dagiliminin standart sapmasini temsil etmektedir.

x24y2

2.1)

G(X) = ﬁe

2.1.3. Adaptif Filtreler

Adaptif Filtreler maskesi altinda gri ton degerlerine gore Ozelliklerini degistirebilen
filtre sinifindandir. Bu filtreler goriintii i¢inde bulunduklari yere bagh olarak orta deger filtre
veya ortalama filtreler gibi hareket edebilirler. Filtre davranisinin temel kriteri yerel

karakteristiklerdir ve genelde yerel gri seviyesi istatistikleri ile 6l¢iiliirler [52].

Minimum Hatalarin Karelerinin Ortalamasi (MHKO) adaptif filtrelere uygun bir
ornektir ve dogrusal degildir. Bu filtre yerel goriintii istatistiklerine gore degisim
gostermektedir. MHKO filtresi en iyi sonuglarini gauss ve uniform giiriiltiilerde vermektedir.

Denklem (2.2)’de MHKO’nun fazla kullanilan bir versiyonunun bagintis1 verilmektedir [52].

MHKO = d(r,¢) — 2 [d(r,¢) — my(r, )] 2.2)

9
0.2= Giiriiltii degisimi (Giiriiltii varyansi)
o/=Yerel Degisim
m; = Yerel ortalama
d(r, ¢) = Orijinal goriintii
2.1.4. Histogram Germe

Girilti etkisinin minimize edilmesi i¢in histogram germe islemi uygulanmstir.
Histogram germe islemi, histogram esitlemeye benzer bir islevi yerine getirir. Histogram
germe isleminde, histogram daha genis bir alana yayilir. Boylece renk seviyelerinin araligi
genislediginden MR goriintiilerinin analizi daha iyi yapilabilir [10]. Histogram germe islemi

Denklem (2.3)’deki esitlige gore yapilir.
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—(A-B) =i "%, p

Xyeni
b-a (2,3)
Denklem (2.3)’de verilen a degiskeni, goriintii igerisindeki en kiiglik gri-ton degeri, b
ise en biylik gri-ton degerini siras1 ile gostermektedir. Histogram egrisini 0—255 gri-ton

degerleri arasina germek igin A=255 ve B=0 olarak segilmelidir [10].
2.2. Boliitleme

Beyin birgok doku ve yapidan olusmasindan dolayr uzmanlar i¢in tlimdrlerin beyin
goriintiilerinden tespit edilmesi oldukc¢a zor bir istir. Bu ylizden beyin tiimorlerinin tespitinde
beyin goriintiilerinin dogru olarak boliitlenmesi 6nem arz etmektedir. Literatiire beynin
boliitlenmesi igin birgok yontem sunulmustur. Literatiirde beyin boliitleme ile ilgili 6nerilen
yontemleri alt1 baslikta kategorize edilebilir. Ik kategori bashg sekil ve kontiir tabanli
(Deforme edilebilir modeller [53], Aktif konturler [54], Seviye setleri [55], Atlas tabanli
[56]) boliitleme teknikleridir. ikinci kategori bashgi bolge tabanlhi (Esikleme [57], Kenar
Tabanl [57], Watershed [58], Cekirdek Bolge[59]) béliitleme teknikleridir. Ugiincii kategori
istatistiksel tabanli (Beklenti maksimizasyonu [60], Markov Rastgele Alani [61], Gauss
Karisim Modeli [62]) béliitleme teknikleridir. Dordiincii kategori basligi ¢oklu ¢oziintirlikli (
Ayrik Dalgacik Doniisiim [32]) boliitleme teknikleridir. Besinci kategori makine 6grenmesi
tabanli ( Yapay Sinir Aglar [63], Destek Vektor Makineleri [64], Karar Agaglar [54], k- en
yakin komsu [65], Bulanik C ortalamalar [66], k-ortalama [67], 6z diizenliyici haritalar [68])
boliitleme teknikleridir. Son kategori ise yapay zeka metotlarinin birlestirilerek kullanildig: (
Stanlet Dontisiimii + BCO [58], Noro Bulanik Yaklasimlar [44], Seviye Seti + Yapay sinir
aglar1 [68]) boliitleme teknikleridir.

2.2.1. Esikleme

Esikleme, goOriinti boliitleme islemlerinde siklikla kullanilmaktadir. Esikleme
isleminde amag goriintii i¢erisindeki nesneleri, goriintli arka planindan ayirmaktir. Esikleme
icin, goriintiideki gri seviye dagilimlarini gosteren goriintii histogramindan faydalanmilir. Bu
histograma gore, arka plan ve nesneler iki grup olarak disiiniilebilir. Bu durumda nesneleri
arka plandan ayirmak i¢in en kolay yol, histogramdan goreceli olarak belirlenen bir T esik
degeri ile goriintiideki piksel degerlerini karsilastirmak olacaktir. Buna gore, goriintiideki
herhangi piksel degeri esik degerden biiyiik ise nesneye ait bir nokta kiiciik veya esit ise arka

plana ait bir nokta olacaktir.
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2.2.2. Otsu Boliitleme

Otsu’nun ikili esikleme yontemi, goriintli esikleme alaninda yapilan ilk ¢aligmalardan
biri olan ve Otsu (1979) tarafindan onerilen topaklamaya dayali esikleme yontemidir [69].
Otsu yonteminde gri seviye goriintiiler iizerinde ¢alismakta ve sadece renklerin goriintli
tizerinde bulunma sikligina bakmaktadir [70]. Giiglii ve stabil bir yontem olmasi sebebiyle
goriintli  esikleme alaninda gergeklestirilen calismalarda referans olarak alinmakta ve

kullanilmaktadir [71].

Otsu goriintii lizerinde iki ayr1 sinif oldugunu kabul ederek, bu iki simif arasindaki
varyansit maksimum yapacak degeri bulmaya calisir. Varyans ortalamanin etrafindaki

yogunluk degisimlerini gosterir [69-71].

Denklem (2.4)’de N uzunluklu dizi i¢in varyans hesaplama formiilii verilmistir. P (x)
ifadesi x; nin gelme olasiligidir. Diizgiin dagilimli N uzunluklu bir dizi i¢in bu deger 1/N dir.
MxN boyutlu bir goriintii i¢in histogram dizisi hesaplandiktan sonra i tonunun gelme olasiligi

histogram|[i]/(MxN)’dir [69-71]. Smuiflar aras1 varyans Denklem (2.5)’deki gibi hesaplanir.

o? = X5 (e — )P (x;) (2.4)
os(t) = 0 —0,(t) = wi(t) * wr(t)(ui(t) — pa(t)) (2.5)
wy (8) = X§ P(D) wo () = LE5 P (D) (2.6)
u () =X P(D)x; 2.7)
u2(t) = X235 P(Dx; (28)

Denklem (2.5-2.8)’de w: siniflarin olma olasihigini, y: smif ortalamalarini ifade

etmektedir. x;, i. renk seviyesini belirtmektedir.
2.2.3. Havza Boliitleme

Vincent ve Soille tarafindan 6nerilen havza boéliitleme teknigi [71] goriintii tizerindeki
nesnenin topolojik yapisin1 kullanarak, gri seviye degerler ile islem yapar ve nesnenin
siirlarint belirler. Goriintii, vadi ve daglar1 igeren topografik bir yilizey olarak degerlendirilir.
Bolgesel minimumdaki noktalar, toplama havuzundaki noktalar ve havza kenarindaki noktalar

olarak ti¢ farkli bolge arasindaki yogunluk gegislerine gore goriintli segmente edilir.
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2.3.  Oznitelik Cikarim

Oznitelik, bir nesneyi karakterize edebilen ayirt edici niteliklerdir. Tiimdr dokusunun
yeri, bliylikliigii, sekli ve dokusundaki genis ¢esitlilikten dolayr 6znitelik ¢ikariminin etkin ve
amaca uygun yapilmasi timorlerin tespiti ve smiflandirmasi igin hayati oneme sahiptir.
Literatiirde genellikle Oznitelikler ¢ikarimi igin istatiksel, dokusal ve renksel Oznitelikler

belirlenmeye c¢alisilmistir.
2.3.1. Istatistik Temelli Ozellik Cikarim Teknikleri

Ortalama, varyans, ortalama kontrast, enerji, entropi, ¢arpiklik ve basiklik birinci
dereceden faydali istatistiksel Ozelliklerdir. Ortalama, goriinti yogunlugunun ortalama
degeridir. Varyans, ortalamanin etrafindaki yogunluk degisimlerini gosterir. Carpiklik,
ortalamanin etrafindaki histogramin asimetrisini belirler. Basiklik, histogramin diizligidiir.
Entropi, yogunluk degerlerinin rastgele durumunu ortaya koymaktadir. Bu 6zelliklere ait
denklemler Denklem (2.9-2.14)’deki gibi listelenmistir [16].

Ortalama: u = Y5 iP(i) (2.9)
Ortalama Kontrast: 62 = Y% 1(i — u)?P(i) (2.10)
Carpiklik: us = 073 R — )P (D) (2.11)
Basiklik,: u, = 0~ * X8 i — w*P@) - 3 (2.12)
Enerji: E = Y5 P(@)]? (2.13)
Entropi: H = — Y% P(i) log,[P(i)] (2.14)

Denklem (2.9-2.14) arasinda ifade edilen G, goriintiiniin maksimum gri seviyesidir.
P(i) ise elde edilen yogunluk seviyelerinin olasilik yogunlugudur ve Denklem (2.15)’den elde
edilir.

P()=h() /N (2.15)

Denklem (2.15)’de h(i), (i) yogunluk seviyesindeki toplam piksel sayisidir ve N,

goriintiideki toplam piksel sayisini ifade eder.
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2.3.2. Doku Temelli Oznitelik Cikarim Teknikleri

Doku, desen ya da desenlerin belirli bir bolge {izerinde tekrarlanmasidir. Bu desenler
nitelik bakimindan ince, kaba, piirlizsiiz, rasgele ya da ¢izgili gibi degisik Ozelliklerde
olabilirler [72]. Doku 6zellikleri ikinci dereceden bir istatistik tiirtidiir ve pikseller arasindaki

gri seviyesi farkliliklarini belirtir.
2.3.2.1. Gabor Dalgacik Oznitelikleri

Gabor dalgaciklar, uzamsal frekansa (6l¢ekler), uzamsal lokalizasyona ve yonelim
seciciligine karsilik gelen goriintiiniin yerel yapisini yakalar [73]. Bu nedenle, doku analizi ve
goriintii segmentasyonu dahil bir¢ok arastirma alanma yogun olarak uygulanirlar. Uzamsal
alanda, iki boyutlu bir Gabor filtresi, karmasik bir sinlizoidal diizlem dalgasi tarafindan

modiile edilmis bir Gauss ¢ekirdek islevidir ve Denklem (2.16)’daki sekilde tanimlanir:

x12+y2y12

G(x,y) = %exp (— T) exp(j2nfx' + ¢) (2.16)
Burada x've y' asagidaki sekilde ifade edilir:

x' =xcos@ + ysin0,

y' = —xsin6 + ycos 6 (2.17)

Denklem (2.17)’de f, siniizoidin frekansi, 6, normalin bir Gabor fonksiyonunun
paralel ¢izgilerine oryantasyonu, ¢, faz kaymasi, o, Gauss zarfinin standart sapmasi ve y,
uzaysal en boy oranidir ve Gabor fonksiyonu desteginin elipslik diizeyini ifade eder. Tipik
olarak arastirmacilar Sekil 2.1°de verildigi gibi Gabor dalgacik filtrelerini bes farkli 6lgekte ve
sekiz yonde kullanirlar [29].
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Sekil 2.1. Bes farkli 6lgekte ve sekiz yonde Gabor dalgacik taneleri [31]

2.3.2.2. Dalgacik Tabanh Ozellik Cikarim

Dalgaciklar, verileri farkli frekans bilesenlerine ayiran ve daha sonra her bir bileseni
kendi 6lgegine uygun bir ¢ozliniirliikte inceleyen matematiksel fonksiyonlardir. Dalgacik,
karmasik veri setlerinin analizi i¢in gii¢lii yontem olarak ortaya ¢ikmistir. Fourier doniisiimii,
yalnizca frekans igerigine bagli olarak bir gorlintiinin yeniden hazirlanmasini saglar.
Dolayistyla, bu temsil uzamsal olarak konumlandirilmazken, dalgacik islevleri uzayda
konumlandirilir. Fourier doniisiimii bir sinyali bir frekans spektrumuna ayristirirken, dalgacik
analizi, bir sinyali kaba Olcek seviyesinden degisen bir 6lgek hiyerarsisine doniistiiriir. Bu
nedenle, bir resmin ¢esitli ¢Oziiniirliklerde gdsterimini saglayan Dalgacik doniigiimii,

goriintiilerden 6zellik ¢ikarimi i¢in daha iyi bir aragtir [26].
2.3.2.2.1. Ayrik Dalgacik Doniisiimii

ADD, belirli bir dalgacik dl¢egi ve translasyon kiimesini, 6nceden belirlenmis bazi
kurallara uyarak kullanan bir dalgacik doniisiimii uygulamasidir. Pratik hesaplamalar i¢in
dalgacik déniisiimiiniin ayriklastirilmas: gerekir. Olgek parametresi veya parametreleri bir
logaritmik 1zgara {izerinde ayrilmistir. Translasyon parametresi (7) ise Olgek parametresine
gore ayristirilir, yani 6rnekleme ikili 6rnekleme 1zgarasi lizerinde yapilir (logaritmanin tabani
genellikle iki olarak segilir). Ayriklastirilmis 6l¢ek ve translasyon parametreleri, s = 27 ve
T =n2""™ m olarak verilmistir, burada m,n € Z olarak kabul edilir. Boylelikle, dalgacik
fonksiyonlari ailesi, Denklem (2.18)’da gosterildigi gibidir [26].
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Yma(t) = 2™ 2P(2™t — n) (2.18)

Dalgacik doniisiimii, Denklem (2.19) ve Denklem (2.20)’de verilen bir x(t) sinyalini

bir sentez dalgaciklar ailesine doniistiiriir.
X(t) = Zm Zn Cm,nlpm,n (t) (2-19)
Cmn = (x(t), Ymn () (2.20)

Kesikli bir zaman sinyali x[n] i¢in, | oktavlardaki dalgacik ayrismasi Denklem
(2.21)’de verilmistir:

x[n] = Xi=1to12kez Ci,kg[n - Zik] + Ykez dyhy [n — 2'k] (2.21)
Burada c;, i = 1...1: dalgacik katsayilar1 ve d; i = 1 ...1: dlgek katsayilaridir.

Dalgacik ve oOlgek katsayilari Denklem (2.22) ve Denklem (2.23)’deki gibi

tanimlanmaktadir:
ik = Znx[n] gi*[n — 2% (2.22)
dix = Xnx[nl by [n— 2'k] (2.23)

Burada g;[n — 2'k] ve h;[n—2'k] sirasiyla ayrik dalga izinleri ve dlgekleme

sekanslarii temsil eder ve (*) karmasik konjugat1 belirtir.
2.3.2.2.2. 1ki boyutta Ayrik Dalgacik Déniisiimii

Goriintiilerde, ADD her boyuta ayr1 ayr1 uygulanir. Bu, bir Y goriintiisiinlin birinci
seviye bir yaklasim bileseni Y, ' ve ayrintili bilesenler ¥;,*, Y,* ve Y, '; yatay, dikey ve gapraz

detaylara karsilik gelmesine neden olur [74].

Yaklagim bileseni (Y,) goriintiiniin diisiik frekansli bilesenlerini igerirken, ayrintili

bilesenler (Y}, Y, ve Yy) yiiksek frekansli bilesenler igerir. Boylelikle
Y=Y+ {V,'+ %"+ '} (2.24)

ADD Y,''e uygulanirsa, ikinci seviye yaklasimi ve ayrintili bilesenler elde edilir.
Yiiksek seviye ayrisma benzer sekilde gerceklestirilir. islem N seviyesine kadar tekrarlanirsa,
Y goriintiisii, N’inci yaklasim bileseni (Y,") ve asagida Denklem (2.25)'de verilen tiim

ayrintili bilesenler agisindan yazilabilir:
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Y = YaN + Zi:l to N{Yhi + Yvi + Ydi} (2.25)

Her ayrisma seviyesinde, ayristirilan sinyallerin uzunlugu dnceki asamadaki sinyalin
uzunlugunun yarisidir. Dolayisiyla, bir N X N goriintiisiiniin birinci seviye ayrismasindan
elde edilen yaklasim bileseninin boyutu N/2 X N /2, ikinci seviye N/4 X N /4 vb. Ayrisma
seviyesi arttikga, goriintliniin daha kiigiik fakat karmasik bir yaklagimi elde edilir. Bu nedenle

dalgaciklar, goriintii bilgisini yorumlamak i¢in basit bir hiyerarsik gerceve saglar [26].
2.3.2.3. Contourlet doniisiimii

2000 yilinda [75] Contourlet’i (CNT) dalgaciklarin basit bir yonelimi olarak
tanitmislardir. Dalgaciklar, piiriizsiiz konturlu goriintiileri farkli yonlerde gdstermek igin etkili
degildir. Yonlilik ve anizotropi Ozellikleri Contourlet tarafindan ¢ok olgekli ve yonlii
ayrisma saglayarak ele alinir ve goriintiilerin ¢ok dlgekli ayristirilmasi igin Laplacian Piramid

(LP) yapisin1 ortaya koymustur.[76].

Her seviyede LP semasi, orijinal goriintiiniin asagi Orneklenmis disik gecisli
versiyonunu ve orijinal ve diisiik gecisli goriintii arasindaki farki olusturarak bir bant gegisli
goriintli olusturur. Daha sonra elde edilen bant gecis goriintiisii, Yonelimli Filtre Bankasi
(YFB) araciligiyla daha da islenir. YFB, goriintiilerin diizgiin kontur ve kenar bilgileri gibi
yiiksek frekans bilgilerini igerir. K-seviyeli ikili aga¢ ayristirma yontemi ve ardindan k'nin

pozitif bir tamsay1 oldugu 2k yonlii alt-bantlar tarafindan uygulanir.

Contourlet doniisiimii Sekil (2.2).'de gosterildigi gibi iki ana adimdan olusur:

LP YFP

Y onlendrilimis alt
bantar

Y onlendrilimis alt

Goriinti bantar

Sekil 2.2. CNT'nin ayrisma semasi
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Ik once giris yiizii goriintiisii diisiik gegisli goriintii ve bant gegisli goriintiiye,
ardindan her bant gecisli goriintiiye boliiniir YFB tarafindan ayrica ayristirilir. Bir sonraki
ayrisma seviyesi icin, ilk diisiik gecisli goriintii asag1 orneklenir ve aymi ¢ift filtre bankasi

yapisindan gegirilir. Béylece ayni yapi1 her bir ayrisma seviyesi i¢in tekrarlanir [77].
2.3.2.4. Shearlet doniisiimii

Son yillarda frekans alanindaki sinyal ve goriintii analiz metotlar1 olduk¢a yogun
kullanilmaktadir. Bu metotlardan biri olan dalgacik doniisiimii goriintiilerdeki kenar ve kose
bilgileri gibi geometrik Ozellikleri tam olarak ortaya c¢ikaramamaktadir. Ayrica dalgacik
donlisimii ve Fourier doniisiimii ylksek boyutlu sinyal ve goriintii verileri i¢in uygun
doniistimler degildir. Clinkii bu metotlar 6zellikle goriintiilerin ¢ok yonlii olarak analiz
edilmesinde yeterli bilgi elde edememektedir. Bundan dolayr dalgacik dontisiimiinde pratikte
en ¢ok li¢ seviyeli olarak yapilmakta ve goriintiiniin sadece yatay, dikey ve diyagonal

yonlerdeki frekans bilesenleri kodlanabilmektedir [77,78].

Shearlet doniisimleri dalgacik donlisimii metodunun yonsel olarak gelistirilmis
modelleridir. Shearlet doniisiimii goriintiilerin analiz edilmesinde kullanilan ¢ok &lgekli bir
matematiksel yapr sunmaktadir. Goriintiilerin istenen 6lgek ve yonde frekans bilesenlerini
basit matematiksel yaklagimlarla ortaya ¢ikararak detayli bir analiz imkani saglar Kesmeler
(shearlets), cesitli giiglii uygulamalarla, son donemlerde ortaya c¢ikmistir [68-70,78].
Anizotropik destekli dalga formlar1 iiretmek igin Olgeklendirme operatorii gereklidir.
Dalgaciklardaki dilatasyon operatdrii gibi kabul edilebilir.

Parabolik 6l¢eklendirme matrisleri By, = (g \/%) ile ilgili, Dg,,b > 0 dilasyon

operatorlerini  kullanilir. Dalga bigimlerinin  yonelimleri ortogonal bir doniisiimle
degistirilebilir [78,80].
C, = (1 (1:) , ortogonal doniisiim i¢in verilen C. kesme matrisi iken, kesme

operatdriinii D¢, ¢ € R segiyoruz. Kesme matrisi, egimlerle baglantili ¢ degiskenini kullanr.
Son olarak, g¢eviri operatorii igin Ty kullanilir. Boylelikle, stirekli kesme sistemi SH(y), y €

L?(R?) iken, bu ii¢ operatdriin bir kombinasyonu olarak tanimlanabilir [78,79]:

SH(Y) = {¥pes = TsDp,Dc,y:b > 0,c € R,s € R?} (2.26)
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Shearlet déniisiimii  uygulanirken &lgek sayis1 dort olarak alinmustir.  Olgek
degerlerindeki kesme sayisi her bir a« = 1,2,3,4 degerini kullanarak 2(a—1)+2 formiilii ile
hesaplanmaktadir [78,101]. Her bir 6l¢ek say1 degeri i¢in hesaplandiginda [4 8 16 32] olmak
iizere toplam 60 tane kesme sayisi hesaplanir. Bu sayiya bir tane algak gegiren filtre de
eklenerek toplam kesme sayis1 61 olarak belirlenir. 256 x 256 boyutundaki her bir beyin MR
gorilintiisii 61 frekans dilimi ile farkli agilarda filtre edilerek bir goriintii i¢in 256 x 256 x 61

boyutunda Shearlet katsay1 matrisleri hesaplanir.

Fourier donlisimii ve dalgactk doniisiimii metotlarinda oldugu gibi, Shearlet
dontistimiinden elde edilen frekans katsay1 matrislerinin istatistiksel analizleri yapilmaktadir.
Tiimor tespit caligmalarinda her bir Shearlet katsayr matrisinin ortalama ve varyans degerleri
hesaplanmistir. Dolayisiyla her bir goriintiiniin 6znitelik vektor boyutu 1 x 122 olarak elde

edilmistir.
2.3.2.5. Curvelet doniisiimii

Curvelet doniistimii ilk olarak Starck ve ark. tarafindan, gériintiiden giiriiltii arindirma
islemi i¢in kullanilmustir [82]. Yaygin dalgacik doniisiimlerine alternatif saglamak igin
tasarlanmigtir, ¢linkii dalgacik doniisiimlerinin keyfi yonelimli kenarlari temsil ederken
bozulmus oldugu disiinilmistiir [83]. Dahasi, dalgacik doniisiimii genellikle goriintiideki
belirgin kenarlar1 temsil etmek i¢in ¢ok sayida katsayr verir [84]. Konumlu bir Fourier
dontlistimii genellemesi olan yonelimli dalgacik doniisiimiiniin aksine, Curvelet doniisiimii
Olcege gore oryantasyonda degisen lokalizasyon derecesine sahiptir. Bu 6zellik, uyarlamali

olmayan bir sekilde ¢ok 6l¢ekli nesne gdsterimi yapabilen curvelet doniisiimii saglar.

Curvelet doniisiimii, Radon donilistimii i¢in dalgacik doniisiimii uygulanarak elde
edilebilecek olan ridgelet doniisiimiiniin bir uzantist olarak diisiiniilebilir. Noktalar1 saptamak
icin kullanilan dalgacik doniistimlerinden farkli olarak, cizgileri saptamak icin Radon
dontistimii kullanilir. Ayrica, bir goriintiiniin 2B ayrik Fourier doniisiimii radyal ¢izgilerinin

1B ters Fourier doniisiimii alinarak hesaplanabilir.

Matematiksel olarak, bir I(x,y) goriintiisiiniin ridgelet doniisimii asagidaki gibi

tanimlanabilir:

R(a,b,6) = [[ Yqpe(x,y)I(x,y)dxdy (2.27)
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Burada a,b ve 8, a > 0, b € R ve 6 € [0,2m] olmak {izere sirayla 6l¢ek, konum ve

yonelimdir. ¥, , o (x, y) ridgelet baz fonksiyonunu ifade eder ve asagidaki gibi tanimlanur:

a0 (x,y) = a2y (LETLERI2) (2.28)
Ayrik curvelet doniisiimii asagidaki gibi tanimlanabilir:

C(?,b,@ = Z§=o Z§=01[x» YIVane [x,y] (2.29)
Denklem (2.29) alternatif olarak su sekilde de tanimlanabilir:

CP, o = IFFT(FFT(I[x,y]) x FFT($2, ¢[x,¥1)) (2.30)

2.3.2.6. Gri Seviye Es Olusum Matrisi

Haralick tarafindan tanimlanan Gri Seviye Es Olusumu (GSEM), pikseller veya piksel
gruplar arasindaki iliskiyi yansitan ikinci dereceden istatistiklerle ilgili goriintli 6zelliklerini
tahmin eder [85]. GSEM, belli bir d mesafesiyle ayrilmis piksel ¢iftlerinin olusumunu
aciklayan iki boyutlu bir histogramdir. I(x,y), NXxM boyutunda ve G gri seviyelerinde bir
gortuntidiir. (xq,y,) ve (x,y,) de sirastyla i ve j gri seviye yogunluklarinda iki piksel olsun.
x yoniindeki A’y1 Ax = x, —x; ve y yoniindeki A’y1 Ay = y, —y; aldigimizda; diiz
baglant1 hatti, arctan (Ax/ Ay)'ye esit bir 8 yoniine sahiptir. Standardize edilmis es olusum

matrisi Cg 4 Denklem (2.31)’deki gibi tanimlanabilir:

Coa(i,)) = (Num{((x1, 1), (x2,¥2)) € (N x M) x (N x M)|A}) / K (2.31)

Burada A, (Ax = dsin8), (Ay = dcos@), (I(xy,y,) =1i) ve (I(xz,y,) =j) gibi
onceden verilmis bir kosuldur. Num ise es-olusum matrisindeki element sayisini1 ve K, toplam
piksel ¢ifti sayisin1 temsil eder [34]. Islem karmasiklig: diisiilerek genellikle hesaplamalarda,
d=1,2ve8 =0°45°,90 °ve 135° olarak secilir.

135° 90° 45°
\ A
L=, o
Igili Piksel )

Sekil 2.3. Secilen piksel i¢in agilarin sunumu
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Sekil 2.4.°de 6 =0°, d = 1 kabul edilerek olusan 6rnek GSEM karesi sunulmustur.

1 (1Y) 2 7| 1] 2% 0] o

\xz\

3la(1]2 2l ol 1| 1] 1
4

21431 3l 1lolo] 1

4l a2 3 al 11|11

Sekil 2.4. GSEM karesinin olusturulmast

Bu tez ¢aligmasinda kullanilan sekiz farkli doku 6zniteligi, Denklem (2.32-2.39)’daki

gibi es olusum matrisi kullanilarak tanimlanir:

Entropi: — X{5 X920 C;jlog, Cij (2.32)
Korelasyon: Y%} Gz(}M (2.33)
g O'y
G-1v6-1_ Cij
Homojenlik: X' X2 (2.34)
Mutlak Deger: Y5 Z oli —jlICi; (2.35)
Eylemsizlik (kontrast): Y.{C5' X920 (0 — ))2C;; (2.36)
G-1y6-1__ Cij
Ters Fark: X5y X5= s ) (2.37)
Maksimum olastlik: ™%C;; (2.38)
Acisal ikinci an (enerji): Y54 ZG 1C 2 (2.39)

Burada C;;

ij» €5 olusum matrisinin (i,j). elementidir.
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2.3.2.7. Gri Seviye Dizi Uzunlugu Matrisi

Gri Seviye Dizi Uzunlugu Matrisi (GSDUM), gri seviyesi degerine nicel bir parametre
atayan ikinci dereceden istatistiksel yontemdir. GSDUM’da, gri seviye ¢alisma uzunlugu
olarak adlandirilan bir doku ilkeli, ayn1 gri seviyesine sahip maksimum koline bagl piksel seti
olarak kabul edilir. Gri seviye kosulari, belirli bir gri deger i¢in ¢alisma uzunlugu ve yonii ile
karakterize edilir [86]. GSDUM’u hesaplamak igin, cesitli uzunluklardaki gri seviye
kosularinin sayisi tespit edilmelidir. R(6) = [r'(i, 1|0)] gri seviye akis uzunlugu matrisinde,
r'(i,1|0) elementi, bir goriintiiniin [ uzunlugundaki, i gri seviyesi i¢in, 6 agis1 yoniindeki
islem  icerme  sayisim1  gosterir.  Gri  seviye  akis  uzunlugu  matrisleri
R(6),0°,45 °,90 ° ve 135° i¢in hesaplanir. Bu ¢alismada kullanilan bes GSDUM 6zelligi, bu

matrisler kullanilarak hesaplanir:

Kisa Donem Vurgu:

i, 'Gi,110
RF,(R(8)) = %Z?ﬂ} e TLUO) (2.40)

Uzun Donem Vurgu:

RE,(R©)) = - B 151G, 116) (241)
Gri Seviye Dagilimi: RF;(R(8)) = iZ?;ol[ZﬁVflr’(i, l|9)]2 (2.42)
Akis Uzunlugu Dagilimi: RF4(R (0)) = ézlivfo[ (i, 19))? (2.43)
Calisma Yiizdesi: RF5(R(9)) = éZiGJol ;Vle r'(i,1]10) (2.44)

Burada G, gri seviyelerinin sayisi, NR matristeki ¢alisma uzunluklarinin sayisidir. TP

ise Denklem (2.45)’deki sekilde ifade edilebilir:
Tp = X0 T ' (0, 116) (2.45)
2.3.2.8. Yonlendirilmis gradyan 6zelliklerinin histogram

Yénlendirilmis Gradyan Ozelliklerinin Histogram (YGOH) &zellikleri, bilgisayarli
gorme alaninda nesne algilama amaciyla siklikla kullanilan tamimlayicilardir. Bu
tanimlayicilarin arkasindaki mantik, yerel nesne gorlinlimiiniin ve seklinin, yogunluk

gradyanlarinin veya kenar cizgilerinin bir dagilimi ile tanimlanabilmesidir [87]. YGOH
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homojen olarak aralikli hiicrelerin yogun oldugu bir 1zgara iizerinde hesaplanir ve daha
yiiksek dogruluk igin oOrtiisen yerel kontrast normalizasyonunu kullamir. YGOH’da bir
goriintii, hiicreler ad1 verilen kiiciik, bagli bolgelere boliiniir ve her hiicre i¢in hiicre igindeki
pikseller icin gradyan yonlerin veya kenar yonlerinin bir histogrami derlenir. Bu
histogramlarin kombinasyonu daha sonra tanimlayiciy1 olusturur. Gelistirilmis dogruluk i¢in,
yerel histogramlar blok olarak adlandirilan daha biiyiik bir bolgedeki yogunlugun bir 6l¢iisiinii
hesaplayarak ve ardindan blok i¢indeki tiim hiicreleri normalize etmek i¢in bu deger kullanilir
ve boylece kontrast normalizasyonu saglanir. Bu normalizasyon aydinlatma veya gélgelenme

degisikliklerine kars1 daha diisiik hassasiyet sunar [31].
2.3.2.9. Yerel Ikili Oriintii Ozellikleri

Yerel ikili Oriintii (YIO) operatorii, goriintii iizerinde pencereler tarar ve komsu
piksellerini merkez pikselin degerleriyle karsilastirarak ve komsulart igin ikili sayilar
belirleyerek etiketler verir [88]. Daha sonra YIO operatorii, ikili saymin degerini saat yoniinde
veya saat yOniiniin tersine artan ikinin katlari ile carparak hesaplar. Bu 256 farkli etiketin
histogrami bir doku tanimlayicist olarak kullanilir. Diisiiniilen ¢evre merkezden uzakta farkli
boyutlarda olabilir. Cevredeki herhangi bir yaricap ve herhangi bir sayida piksel kullanilabilir.
Denklem, (P, R) notasyonu piksel ¢evreleri i¢in kullanilacaktir; bu, R yarigapl bir dairede P
ornekleme noktalar1 anlamma gelir. Bir (x,,y,) pikselinin YIO degeri asagidaki sekilde

hesaplanir:
Y10P,R = ZS;% S(gp - gc)Zp

1, ifx=0

S ={ itakdi 2,46
) 0, aksitakdirde (2,46)
1897898 i jeme
121 7§65 = (11101001),—=—=) [ |oad
45| 21155
Goériintii Merkez pikselin komsu pikseller ile 107Tuk ;z%zrrllndakl

karsilagtirilmasi

Sekil 2.5. YIO operatriiniin uygulanist

Burada g piksel yogunluk degerini ifade etmektedir. Bu ¢alismada P = 8 ve 16, R =

1 ve 2 alinarak calismalar yapilmistir.
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Yapilan g¢alismalarda, goriintiilerin doku yiizeylerinin biiyiik bir kisminin tekdiizen
kaliplardan olustugu gozlemlenmistir. Tek tip dokularda, YIO operatoriiyle elde edilen
degerlerde 0 —1 ve 1—0 arasi ge¢is sayist ikiden azdir. 00000000 ve 11111111
modellerinde sifir gecis ve 01100000 ve 11000011 oriintileri iki gegislidir de tek tip
dokulardir [22]. Tek tip kaliplar nokta, kenar ve kose gibi basit dokulari agiklayabilir.
Toplamda tek tip desen sayisi P*(P—1)+2 hesaplanarak bulunur. Tekdiize olmayan
piksellerin degerleri bir alanda tutuldugu igin tekdiize histograminda 59 kutu bulunur [88].

YIO tekdiize histograminm sunumu Sekil 2.6°da verilmistir.

Sekil 2.6. Tekdiize YIO’nun goérsel sunumu.

2.4. Boyut indirgeme
2.4.1. Temel Bilesen Analizi

Ozellik boyutlulugunu azaltmak igin Temel Bilesen Analizi (TBA) literatiirde siklikla
kullanilmaktadir. TBA, muhtemelen birbiriyle iligkilendirilmis degiskenler kiimesini dogrusal
olarak iliskili olmayan gruplara yansitmak i¢in ortogonal bir doniisiim kullanan matematiksel
bir aractir [89]. Temel bilesenler, verilerin degiskenliginin ¢ogunu korumaya calisir. TBA,
cikarilan Ozelliklerin her birine uygulanir ve en yiiksek 6zdegerlere sahip olan ana ozellik
vektorleri elde edilir. N sifir olmayan dzvektorleri, M Ideal dzellik sayisim ifade ederken,
yeniden yapilanma orani (y) Denklem (2.47)’a gore hesaplanarak elde edilir. y, segilen M

0zdegerlerinin toplaminin, tiim 6zdegerlerin toplamina orani olarak tanimlanir:

y = Iivil’li/ (2.47)
L1 A '

Burada, 4;’ler, azalan biiyiikliikte siralanmis 6zdegerlerdir.
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2.4.2. Dogrusal Ayirt Edici Analiz

DAE analizi temel alandaki siniflart en iyi ayirt eden vektorleri (verileri en iyi
tanimlayanlar yerine) arar [90]. Verinin tarif edildigine iliskin bir dizi bagimsiz ozellik
verildiginde DAE analiz, bunlarin istenen siniflar arasinda en biiyiik ortalama farklar1 veren
dogrusal bir kombinasyonunu yaratir. Matematiksel olarak tiim siniflarin tiim 6rnekleri icin

iki 6l¢li tanimlanur.

Bunlardan birine sinif i¢i dagilim matrisi (S,,) denir ve Denklem (2.48)deki gibi gibi

tanimlanir.

X . . T
Sw =35 S (] — ) (6] — 1) (2.48)

Burada p, tiim siniflarin ortalamasini ifade etmektedir.

Amag, smif i¢i Ol¢limii en aza indiritken simiflar arasi Olciimii en st diizeye

det|Sp]|

cikarmaktir. Bunu yapmanin bir yolu, det|Sy|

oranini en st diizeye ¢ikarmaktir.

Bu orani kullanmanin avantaji, S,,'in tekil olmayan bir matris olmasi durumunda
projeksiyon matrisinin W vektérlerinin S, 1S, 'nin 6zvektdrleri olmasi durumunda bu oranin
maksimize edildiginin kanitlanmis [90] olmasidir. Sunlara dikkat edilmelidir en ¢ok ¢ — 1
sifir genellestirilmis 6zvektorler vardir ve bu nedenle f'ye bir st siir ¢ — 1 ve 2’dir) S,,,'in
tekillesmedigini garanti etmek icin en az t + ¢ drnege ihtiya¢ duyulmaktadir (ki herhangi bir
gergekei uygulamada bu neredeyse imkansizdir). Bunu ¢ozmek igin [91] bir ara boslugu
onermektedir. Her iki durumda da, bu ara alan TBA alani olarak seg¢ilir. Boylece, orijinal t-
boyutlu uzay, TBA kullanilarak bir ara g-boyutlu uzaya ve ardindan DAE analiz kullanarak

bir nihai f-boyutlu uzaya yansitilir.
2.4.3. Bagimsiz Bilesen Analizi

Bagimsiz Bilesen Analizi (BBA) gauss dis1 siireclerin tipik problemini ¢ézmek igin
onerilen ve farkli alanlarda basariyla uygulanmis bir 6zellik ¢ikarma teknigidir [92]. BBA
algoritmasi, TBA algoritmasina ¢ok benzer. TBA, verileri ana bilesen yardimiyla baska bir
alana esler. Asil bilesen yerine, BBA algoritmasi Gauss olmayan verilerin dogrusal

gosterimini bulur, boylece ¢ikarilan bilesenler istatistiksel olarak bagimsizdir [93].
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244, YAK’a gore ozellik secimi

Yapay Ar1 Kolonisi (YAK), en iyi 6zellik alt kiimesini segmek i¢in kullanilan evrimsel
bir 6zellik secim algoritmasidir. YAK algoritmasi, 2005 yilinda Dervis Karaboga tarafindan
sunulan, o6zellik alt kiimesinin optimizasyonu i¢in bal aris1 kiimelerinin akilli arama
davraniginin goriiniimiinii ortaya koymaktadir [94]. ABC algoritmasi, li¢ ar1 smifi (galisan,
izleyici ve izci) tarafindan yonetilen yerel arama ve kiiresel arama yonteminin bir birlesimidir
[95]. Arama alanindaki (koloni) farkli ¢alismalara sahip olan bu {i¢ ar1 sinifi, problemin

optimal ¢6ziime yakin oldugunu bulmaktadir.

Caligan ardar: Bu arilar kovanlarinin g¢evresinde yeni mahalle yiyecekleri ararlar. Daha

sonra, yeni besin kaynagini eski besin kaynagi ile Denklem (2.49)’1 kullanarak kiyaslarlar.
vl =x/ + ¢l (x] —x]) (2.49)

Burada v-j yeni gelistirilmis ¢6zliimil ifade eder, ve k # i. (pij [—1,1] araliginda rasgele

bir sayidir. v ‘nin uyum degeri x] ’den daha 1yi ise, x v ile degisir. Aksi halde degismeden

kalir [86].

Izleyici arilar: Calisan arilar, bu ¢oziim bilgisini izleyici arilarla paylasirlar. Daha sonra,
calisan arilardan gelen bilgiyi kullanarak seyirci arilar, nektar miktart ile ilgili olasiliklar
hesaplayip bir besin kaynagi bulurlar. Besin kaynagini bulma olasiligi, Denklem (2.50)’de

hesaplanmustir.

j I (2.50)

21]21:31 fity

Izci arlar: Eger ¢oziimiin (fiti) uygunluk degeri “limit” olarak adlandirilan énceden
tanimlanmis bir say1 boyunca daha uzun siire iyilestirilemezse, o zaman bu kriterlere “terk
etme kriterleri” denir. Bu tiir kriterler i¢in izci arilar, Denklem (2.51)’i kullanarak alternatif

¢Ozlimler Uretir.

x! =x)  +rand(0,0) (X — %)) (2.51)

L min
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2.5. Smiflandirma
2.5.1. Yapay Sinir Aglar

YSA’lar insan beyninin biyolojik yapisindan esinlenilerek tasarlanmistir. YSA’lar
basit islemler yapabilen ¢ok sayida néronlardan olusmaktadir. Bu noronlar birbirleri ile
baglantilidir ve her baglantinin kendi agirlig1 vardir. Her bir néron, ¢ikisi belirlemek i¢in bir
aktivasyon fonksiyonuna sahiptir ve genellikle sigmoid, adim gibi dogrusal olmayan
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilir. YSA’lar egitilerek aga bilinmeyen bir giris yapildiginda,
egitilmis deneyimlerinden genellenebilir ve yeni bir sonug tretebilir [96] . Genel bir YSA

modelinin yapis1 Sekil 2.7’de verilmistir.

Gmwmmm (ks katmani

<
<
<4

Giris katmani

Sekil 2.7. Yapay Sinir Aglarinin temel yapis1

Noronlarin ¢ikis degeri Denklem (2.52)’te gore hesaplanir[96].
y(k + 1) = a(Z;-'Ll lex](k) - Qi)ve fl-Aneti = Z;n=1 Wijx]' - 01' (252)

Denklem (2.52)’de, x = (x1, x2, xm), nérona uygulanan m girigini temsil eder, wi, xi

girisi i¢in agirliklari temsil eder, yi, ise bias degeridir, a(.) ise aktivasyon islevidir.

YSA modelleri, desen eslestirme, dogrusal olmayan sistem modellemesi, iletisim,
elektrik ve elektronik endiistrisi, enerji liretimi, kimya endiistrisi, tibbi uygulamalar gibi

bir¢ok alanda paralel isleme yetenekleri nedeniyle siklikla kullanilmaktadir.
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Bir YSA modelini tasarlarken bir takim hususlar dikkate alinmalidir. Oncelikle YSA
modelinin uygun yapist se¢ilmeli, aktivasyon fonksiyonu ve aktivasyon degerlerinin
belirlenmesi gerekir. Katman sayisi ve her katmandaki birim sayisi se¢ilmelidir. Genellikle
istenen model birka¢ katmandan olusur. En genel model, tiim birimler arasinda tam

baglantilar oldugunu varsayar. Bu baglantilar ¢ift yonlii veya tek yonlii olabilir.
2.5.2. Destek Vektor Makinesi

DVM, iki smiftan etiketli verileri girdi olarak alan ve yeni etiketlenmemis / etiketli
verileri iki smiftan birine smiflandirmak i¢in bir model dosyasi ¢iktisini alan ikili bir
simiflandirma yontemidir. DVM, Vapnik tarafindan gelistirilen yapisal risk azaltma fikrinden
esinlenerek tasarlanmigtir [17]. Destek vektor makineleri 6ncelikle dogrusal veya dogrusal
olmayan smif sinirlarin1 6grenmede cekici ve daha sistematik oldugu gosterilen iki simif
siiflandiricisidir. DVM'nin kullanimi, diger herhangi bir makine 6grenim teknigi gibi,
uygulama ve test olmak tiizere iki temel adimi igerir. Bir DVM'nin uygulanmasi, énceden
bilinen karar degerleriyle birlikte bilinen verilerin DVM'ye beslenmesini ve bdylece sonlu bir
uygulama seti olusturulmasini igerir. Bu, DVM'nin bilinmeyen verileri siniflandirmak igin

bilgileri aldig1 uygulama setidir.
2.5.2.1. DVM Smiflandiricinin incelenmesi

x € R™ siiflandirilacak bir desen ve y dlgegi bu desenin sinif etiketi olsun, (y = +1).
{(x;,v), i =1,2,...,1} de bir grup uygulama 6rnegi olsun. Burada problem, uygulama
setinden olmas1 gerekmeyen bir ‘x’ giris desenini dogru sekilde siniflandirabilen bir

siiflandiricinin (yani bir f(x) karar fonksiyonunun) olusturulmasidir.
2.5.2.2. Dogrusal DVM simiflandirici

Bu, giris desenlerinin dogrusal olarak ayrilabilir oldugu en basit durumdur. Bu formun

dogrusal bir fonksiyonu vardir:
f)=WT, +b (2.53)

oyle ki, her bir uygulama o6rnegi x; i¢in, fonksiyon y; = +1 i¢in f(x;) = 0 ve y; =
—1 i¢in f(x;) < 0 verir. Dolayisiyla, iki farkli siniftan uygulama ornekleri hiper diizlem

tarafindan ayrilir,
fX)=W' +b=0 (2.54)
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Belirli bir kiime icin, iki smnifi ayiran birgok hiper diizlem vardir. Ancak DVM
siiflandiricisi, iki smif arasindaki ayirma marjini maksimize eden bir hiper diizleme

dayanmaktadir [97].
2.5.2.3. Dogrusal olmayan DVM siniflandiricisi

Dogrusal bir DVM simiflandiricisi, ilk 6nce x giris modelini daha yiiksek boyutlu alana
eslemek i¢in dogrusal olmayan bir operator ®(.) kullanilarak dogrusal olmayan bir
simiflandiriciya kolayca genisletilebilir. Bu sekilde elde edilen dogrusal olmayan siniflandirici

Denklem (2.55)’de tanimlandig1 gibidir [98]:
fx)=WTd(x) +b (2.55)

Bu, donistiiriilmiis veri ®(x) agisindan dogrusaldir, ancak x € R™'deki orijinal veri
yoniinden dogrusal degildir. Dogrusal olmayan donisiimiin ardindan, f(x) Kkarar

fonksiyonunun parametreleri, asagidaki minimize etme Kriterleri ile belirlenir:
MinJ(W,&) =W+ CXé, i=01,..,1 (2.56)
yWTp(x)+b)=1-¢&, &=0;i=12..,1 (2.57)
2.5.2.4. DVM cekirdek fonksiyonlari

Bir DVM'deki ¢ekirdek islevi, giris vektoriinii (bir i¢ carpim araciligiyla) ortiik olarak
yiiksek boyutlu bir 6zellik alanina yerlestirmenin merkezi roliinii oynar. Veri noktalarinin
dogrusal olarak ayrilmamasi normaldir, bu durumda dogrusal bir islev iyi bir sekilde
siiflandirilmaz. Bu, ¢ekirdegin siirlarimin genisletilmesi ile ¢oziiliir, bdylece bazi noktalar
kars1 sinir1 iggal eder. Bununla birlikte, bir ¢ekirdek islevi secerken, bunun dogrusal olmayan
bir eslemenin i¢ ¢carpimiyla iliskili olup olmadigini kontrol etmek gerekir. Mercer’in teoremi,
boyle bir eslestirmenin gercekten de, K(--) pozitif bir integrallenebilir operatér olmasi
sarttyla, bir K(--) ¢ekirdegin temelini belirtir; yani, g¢ekirdek K(:,-) 'de tanimlanan
integrallenebilir g () fonksiyonunun her bir karesi i¢in ¢ekirdek asagidaki kosulu saglar [99]:

J K@) g(x)g(y)dx dy =0 (2.58)

Mercer’in kosulunu saglayan c¢ekirdeklere verilebilecek drnekler arasinda polinomlar
ve Radyal Temel Fonksiyonlar (RTF)’ler bulunmaktadir. Bunlar DVM arastirmalarinda en sik

kullanilan ¢ekirdekler arasindadir. Polinom ¢ekirdegi asagidaki gibi tanimlanir:
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K(x,y) = (xTy + 1) (2.59)
Burada p > 0 ¢ekirdegin sirasini ifade eden bir sabittir.

Polinom ve RTF gibi birka¢ ¢ekirdek Ogrenme yontemi tiirii vardir. Ozellik
vektorlerinin i¢ carpiminin evrimi, girig alaninda dogrusal olmayan karar fonksiyonlarinin

olusturulmasina izin verir. Karar fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanir:
f(x) = Sign(Zdestek yiaiK(xi»x) —b) (2.60)

Burada a; Lagrange carpani, x; destek vektori, K(x;, x) ise Ozellik alanindaki ig
carpimin konvoliisyonunu ifade eder. Ayrica destek vektorleri, yiiksek boyutlu 6zellik
alanindaki (¥, (x), P, (x), ...,y (x)) dogrusal karar fonksiyonlarma esdegerdir. I¢ carpim
K(x,x;) 'nin dondsiimi i¢in farkli fonksiyonlar kullanilarak, giris alaninda farkli tipte

dogrusal olmayan karar yiizeyleri olan 6grenme makineleri yapilabilir [87].
2.5.3. Asir1 Ogrenme Makineleri

AOM, Huang tarafindan tek bir gizli katmana sahip ileri beslemeli yapay sinir aglarini
egitmek i¢in Onerilmis bir yontemdir [19]. X < R™ girisi ve T < R™ ¢ikis1 arasindaki
bilinmeyen bir iligki ile rastgele bir hedef fonksiyonunu tahmin etmeyi 6grenen bir 6grenme
problemi géz Oniine alindiginda, 6grenme probleminin amaci, verilen {(x;, t;)}, € R™ X
R™ veri setinde, N bagimsiz ve esit dagitilmis 6rneklemle, f(x) ~ t(x € X, t € T) seklinde

uygun bir dogrusal olmayan haritalama bulmaktir [100].

Ug katmanl bir yapr iistlenen AOM, baslangigta Tek Gizli Katmanl Ileri Beslemeli
Ag (TGKIBA) icin &nerilmis ve gizli katmanin ayni olmasi gerekmeyen genellestirilmis
TKIBA’lara genisletilmistir. TKIBA’larin uygulamasi icin diger geleneksel yaklasimlardan
farkli olarak, gizli katman parametreleri (ai, bi) rastgele tiretilir, bu nedenle 6grenme, optimum

cikis agirligi B’y1 analitik yolla hesaplama islemine indirgenebilir[101].

Genel olarak, AOM, L aktivasyon fonksiyonlarmin dogrusal bir kombinasyonu olarak

ele alinabilir:

() = Zicy Bihi(x) = h(x)B (2.61)

Burada L, AOM'in gizli diigiim sayisin1 gosterir ve h;(x) = g (x,a; b;) dir.
Denklem (2.61) matris bigiminde Denklem (2.62) gibi yeniden yazilabilir:

HR =T (2.62)
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H, gizli katman ¢iktt matrisidir,

h(xl) hl (x1) = hy(x)
= . : (2.63)
h(xN) hy (xN) 0 hy(xw)
T agin ¢ikis agirhig B ise gizli katmanin ¢ikis agirligidir.
t 3
T=|:|vep=]|: (2.64)
ty Br

Baz1 gelencksel makine 6grenme yaklasimlarindan farkli olarak, AOM, ¢ikt1 agirliklarini
minimize edebildigi gibi, minimum egitim hatasina da ulasmay1 hedeflemektedir. Bu nedenle

amag fonksiyonu matematiksel olarak agagidaki gibi ifade edilebilir:
min: Lgyy = ‘”,3”2 g CZ L, &f (2.64)

h(xl-)ﬁ = ti — fl‘,i = 1, ,N

Burada & = [&1 )y &m] » m cikis diglimlerinin x; uygulama Ornegine gore hata

vektoriidiir; C genelleme performansini gliglendirmek igin bir diizenleme faktoriidiir [102].

Karush Kuhn — Tucker (KKT) teoremine dayanarak, asagidaki ifadeyi elde ederiz:

HT (g + HHT)_l T, N<L

p= (2.66)

I -1
(f+HTH) HTT, N>L
Denklem (2.66)’da I, birim matristir.
2.5.4. Uyarlamah Ag Tabanh Bulamik Cikarim Sistemi

UATBCS mimarisi ve 6grenme kurali [103]’te ayrintili olarak agiklanmistir. ANFIS,
her bir diiglimiin gelen sinyaller iizerinde belirli bir islevi yerine getirdigi ¢ok katmanli bir
ileri besleme agidir. Hem kare hem de daire diigiimii sembolleri, uyarlamali 6grenmenin farkli
ozelliklerini temsil etmek igin kullanilir. Istenilen girdi-cikt1  karakteristiklerini
gergeklestirmek icin, adaptif 6grenme parametreleri gradyan Ogrenme kurallarina gore
giincellenir [103]. ANFIS modeli, birinci dereceden bir Sugeno bulanik ¢ikarim sisteminin

uygulanmalarindan biridir [104]. Kurallar Denklem (2.67)’deki gibidir. Bu sistemde,

If x1is A1, x,1is Ay, theny =px; +qx, + 71 (2.67)
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Burada X1 ve Xz girdileri A1 ve Az'ye karsilik gelen terim seti, y ¢ikti, p, g, r ise sabittir.
Bir ANFIS modeli Sekil 2.8'de gdsterilmektedir. Bu ¢ok girisli, tek ¢ikishi bir modeldir; ¢ok
cikislt bir model, birkag¢ ¢ikisli modeli birbirine baglayarak tasarlanabilir. Ayn1 katmandaki

diglim islevleri benzerdir ve asagida aciklandigi gibidir.

Ly L, Ls L, Ls

w, o W 4

Sekil 2.8. UATBCS mimarisinin yapisi

Katman-1: Bu katmandaki her diiglim, diiglim islevine sahip kare bir diiglimdiir. Katman
I'deki diigiimler bulanik iiyelik islevlerini uygulayarak girdi degiskenlerini bulanik {iyelik
degerleriyle eslestirir [105]. Bu katmanin ¢ikislar1 Denklem (2.68)’deki gibi tanimlanabilir.

0} = pa, (%) (2.68)

Burada x, 1 diiglimiine giristir ve Aij, bu diigiim isleviyle iliskilendirilmis dilsel bir
etikettir. 0}, Ai'nin iiyelik islevidir; bulanik iiyelik islevleri, iggen, Gaussian gibi herhangi bir
sekilde olabilir, ancak genellikle u4, (x), 1'e kadar ve minimum 0'a esit olacak sekilde segilir.

Uyelik fonksiyonlarmin tiirleri hakkinda ayrmtili bilgi [106] tarafindan tanimlanmustir.

Katman-2: Bu katmandaki her diigiim etiketli bir daire diiglimiidiir. Gelen sinyalleri ¢arpar ve

{iriinii génderir [105]. Ornegin,
w; = uAl(x)qu(y) . 1=123,.. N (2.69)
Her diigtim ¢ikisi, bir kuralin atesleme giiciinii gosterir.
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Katman-3: Bu katmandaki her diigiim N etiketli bir daire diigiimiidiir. Diiglim, i’nci kuralin
atesleme giiciinlin, tiim kurallarin atesleme kuvvetlerinin toplamina oranini hesaplar [103].

Kurallarin normalize edilmis ates giicii olan w ise,

Ww=— i=123,..,N (2.70)

W1+W2...WN
Katman-4: Bu katmandaki her diigiim bir diigiim islevine sahip bir kare diiglimdiir.
of =wif, = wi(px+qy+--+r) i=123,..N (2.71)

Burada w;, katman-3'in c¢iktisidir ve {p, q, r}, parametre setidir. Bu katmandaki

parametreler sonugta ortaya ¢ikan parametreler olarak anilacaktir [105].
Katman-5: Bu katmandaki tek diiglim, gelen tiim sinyallerin etiketli toplami olarak
UATBCS’nin toplam ¢iktisini hesaplayan ¥ igaretli bir diigiimdiir [103].

0f = Eiwifi = S (2.72)

2.5.5. En Kiiciik Kareler Destek Vektor Makinesi

DVM, dogrusal ve dogrusal olmayan fonksiyon tahminleri i¢cin de kullanilmistir.
DVM smiflandiricisinin en kiigiik kareler versiyonu Suykens ve Vandewalle (1999)
tarafindan tanimlanmistir [107] . EK -DVM, klasik DVM yaklasimindaki gibi esitsizlikler
yerine esitlik tipi kisitlamalar1 géz Oniinde bulundurur. Bu reformiilasyon, EK- DVM
¢ozlimiinlin dogrudan digbiikey bir ikinci dereceden programdan ziyade bir dizi dogrusal
denklemin ¢6ziimiiniin takip ettigi bir sorunu biiyiik 6l¢iide basitlestirir [108]. Bir EK-DVM
sinifi, Denklem (2.73)’deki formu alir,

y(x) = sign[wTx + b] (2.73)

Burada b gergek bir sabittir. Dogrusal olmayan simiflandirma ig¢in, ikili alandaki EK-

DVM siniflandiricisi, Denklem (2.74)’deki formu alir,

y(x) = sign[¥i_; axyeK (x,x;) + b] (2.74)

Burada «;’ler pozitif gergek sabitlerdir ve b gercek bir sabittir. Genellikle, K (x;, x) =
(p(xp), p(x)), () 1i¢ carpim ve ¢(x) orijinal uzaydan yiiksek boyutlu uzaya dogrusal
olmayan haritadir. Fonksiyon tahmini i¢in, EK-DVM modeli Denklem (2.75)’teki formu alir
[107],
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y(x) = ER=1 K (x, x,) + b (2.75)

RTF ¢ekirdekleri kullanildiginda, iki ayar parametresi (y, o) eklenir. y diizenlilestirme
sabiti ve o ise RTF ¢ekirdeginin genigligidir.

2.5.6. Parcacik Siirii Optimizasyonu

Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO), baz1 hayvanlarin siirii hareketlerini ve sosyal
etkilesimlerini simiile eden yiiksek performansli bir optimizasyon teknigidir. Belirli bir alanda
rastgele yiyecek arayan kuslar s6z konusu oldugunda, her bir kus tek bir ¢ozelti ile
iliskilendirilebilir ve siiriide bir parcacik olarak kabul edilebilir. Her bir parcacik, “en iyi”
¢Ozlimii arayan arama alaninda hareket eder [109]. Tiim pargaciklar, arama pargaciklarindaki
birikmis deneyimlerine dayanarak giincellenen ve komsularinin deneyimlerini dikkate alarak

daha da gelistirilmis olan arama alanindaki hem konum hem de hizlariyla tanimlanirlar [110].

PSO uygulamasi, degiskenlerin alt ve st smirlarini ayarlayarak calisma alani
sinirlarini tanimlayarak baslar. Ardindan, popiilasyon biiyiikliigiinii, maksimum ve minimum

atalet agirligini, hizlanma sabitini ve maksimum yineleme sayis1 baslatilir.

Konum ve hizin ilk degerleri rastgele olusturulur. Her yineleme i¢in, her parcacigin

atalet agirligi ve hizi, Denklem (2.76-2.77)’e gore giincellenir [110]:

W(D) = Wynqy — e —min)? (2.76)
Vpa (i + 1) = w. Vg () + (€13 (Poa®) = 2pa (D)) + (€. 75(PGy = %pa (D) ) 2.77)

Burada p, bir pargacigi 1, optimizasyon isleminde yinelemeyi temsil eder ve d,
par¢acigin arama alanindaki konumunu gosterir. Atalet agirligi w, 6nceki hizlarin mevcut hiz
iizerindeki etkisini degerlendirmek i¢in kullanilir. r1 ve 12 [0, 1] aralifinda rastgele
degiskenlerdir. Ppd parametresi, pargacigin en iyi kisisel pozisyonu olarak adlandirilan en iyi
pozisyonudur ve PGd, en iyi global pozisyon olarak adlandirilan popiilasyon tarafindan elde

edilen en iyi pozisyondur [109].
Her pargacigin konumu, Denklem (2.78) kullanilarak giincellenir:
xpd(i + 1) = xpd(i) + Vpd(i + 1) (278)

PSO'nun ortalama karesel hata olarak minimize etmeyi amagladigi hata fonksiyonunu

E (amag fonksiyonu) olarak tanimlariz [110].
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Burada Pi ve M sirasiyla ongoriilen ve dlgiilen degerlerdir ve n 6rnekleme noktalarinin

sayisidir [109].
2.5.7. Kendini Yineleyen Haritalar

Kendini Yineleyen Haritalar (KYH) mimarisi, her bir baglantinin bir agirhik ile
iliskilendirildigi, birbirine bagli bir giris ve ¢ikis katmanindan olusur. KYH haritasi i¢in
kullanilan néron baglantilarinin topolojileri altigen ve dikdortgendir [99,100]. nxm
noronlardan olusan KYH ¢ikis katmanlari iki boyutlu bir 1zgarada diizenlenir. KYH'm amaci,
orijinal n-boyutlu verileri, Sekil 2.9’da gosterildigi gibi iki boyutlu bir haritaya aktarmaktir.
KYH giris vektori, xi = {x1, x2, ..., xn}, i = 1,2, ..., n ile gosterilir. Burada i, giris
vektorlerinin sayisidir ve n, giris birimlerinin sayisidir. Her bir i, KYH haritasiyla w = {wnl,

wn2, ..., wnm} agirlik vektori ile iliskilendirilir [111].

Sekil 2.9. KYH nin gosterimi

Konvansiyonel bir KYH'nin égrenme siireci asagidaki adimlardan olusur: ilk olarak,
agirhik vektdriinii rasgele bir n x m ndron 1zgarasi olarak baslatilir. Ikinci olarak, KYH agimi
bir veri kiimesinden x girdi vektoriiyle beslenir. Girdi vektorii x, tiim noronlara senkron olarak

beslenir. Ugiinciisii, giris ve ¢ikis ndronlar1 arasindaki mesafeyi hesapladiktan sonra, en iyi
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eslesme birimi olarak adlandirilan girise en yakin ndron (en kii¢iik mesafe) bulunur. Kazanan

ndronun en iyi eslesme birimi, c ile gosterilir ve Oklid mesafesi kullanilarak hesaplanir [112].
arg .
¢ =" Bmin(llwy(®) ~x(@)1) (2:80)

Bu islem, veri kiimesindeki tiim diger giris vektorleri icin tekrarlanir. Son olarak,

kazanan noéronun agirlik vektorleri, 6grenme siirecinin her bir yinelemesinde giincellenir

[111],
wi(t + 1) = w;(t) + a(t). [x(t) — w;(t)] (2.81)

Burada o(t) 6grenme oramidir. KYH algoritmasinin bir varyanti, kendi kendini
diizenleyen harita algoritmasi ile Gauss fonksiyonudur (GF-KYH). Bir¢ok uygulamada
komsuluk islevi olarak yaygin sekilde kullanilmaktadir. GF-KYH igin agirlik vektorlerinin
glincellenmesi asagidaki esitlik iledir, [112]

wi(t + 1) = w;(8) + e (). [x(£) — w;(8)] (2.82)

Burada h.; Gauss komsuluk fonksiyonudur ve asagidaki gibi tanimlanir:

hei = a(t).exp (— M) (2.83)

202(t)

Burada ||, — r;|| her bir giincellenmis agirliktaki 1zgara tizerinde néron ¢ ve noéron i
kazanma pozisyonlari arasindaki Oklid mesafesi ve o(t) Gaussian'in genisligidir. o(t) ve o(t),

ogrenme siirecinde sirasiyla 8, ve O, sabit faktorleri ile kademeli olarak azalir; [99, 100].
a(t) =6, a(t) (2.84)

o(t) =64.0(t) (2.85)
2.6. Morfolojik islemler

Morfolojik goriintii isleme, bir goriintiideki 6zelliklerin sekli veya morfolojisi ile ilgili
dogrusal olmayan islemlerin bir koleksiyonudur. Morfoloji calisilan goriintii {izerindeki
sekillerin yorumlanmasi, analiz edilmesi, istenilen bilginin ¢ikartilmasi, inceltme, goriintii
sikistirma, kdse analizi, bozuk goriintii onarma (eksik veya fazla piksellerin ¢ikarilmasi,

eklenmesi), dokularin tespiti gibi islemlerde siklikla bagvurulmaktadir [113].

Ikili goriintii yapisinda, goriintii renk degerleri 1 bit ile ifade edilir. Dolayisiyla renk

degeri (0 siyah 1 beyazi ifade eder) sunar. Genellikle ‘0’ arka plan piksellerini, 1 de nesne
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piksellerini olusturur. Ikili goriintii yapis1 goriintiideki bazi &zelikleri ¢ikarmak igin
kullanilabilir. 8 bit gri diizey goriintii ikili goriintli yapisina doniistiiriildiikten sonra degisik
islemlere tabi tutularak istenen alan, kiitle merkezi vb. nesneye ait 6zellikler goriintiiden
cikartilabilir. ikili gériintii izerinde uygulanan mantiksal islemler Denklem (2.86)’daki gibidir

ve goriintii izerinde gosterimi Sekil 2.10°da goriilmektedir.

AorB = AUB

Aand B = ANB (2.86)
notA = Ac

Aand (notB) = A—B

A 5 )
AUB 4 ANB

A€

Sekil 2.10. ikili gériintii {izerinde uygulanan mantiksal islemlerin gosterimi [114,115]

2.6.1. Genisletme Islemi

Ikili moda déniistiiriilen goriintii {izerinde bilyiitme ya da kalmlastirma islemlerinin
yapildig1 morfolojik islemleri kapsamaktadir. Sayisal bir resmi genisletmek resmi yapisal

elemanla kesistigi boliimler kadar biiyiitmek demektir [116,117].
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Sekil 2.11. Genisletme isleminin gosterimi [117]

2.6.2. Asindirma islemi

Asindirma islemi ikili moda doniistiiriilen goriintii tizerinde kii¢liltme ya da inceltme

islemlerinin vyapildigt morfolojik islemleri kapsamaktadir. Asindirma islemi bir bakima
$ Yyapildig ] $ p $ $

genisletme isleminin tersidir. Asindirma islemi ile sayisal resim iizerinde inceltme yapilmisg

dolayisiyla goriintiide tahribat meydana gelmis olur. Asindirmadan kaynakli bu tahribat

sonucunda resim igerisindeki nesneler boyutsal olarak daralir, delik varsa genisler ve baglh

nesneler ayrilma egilimi gosterir [116,117].
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Sekil 2.12. Asindirma igleminin gdsterimi[117]

Eger sayisal bir goriintilye genisletme ve asindirma isleminin ardisik olarak

uygulanirsa goriintiide agma islemi meydana gelmektedir. A¢ma isleminde birbirine yakin iki

nesne goriintiide fazla degisime sebebiyet vermeden ayrilmis olurlar. Agmanin tersi olarak

sayisal goriintii ilizerinde asindirma ve genisletme isleminin ardisik uygulanmasiyla da
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kapama islemi meydana gelmektedir. Dolayisiyla birbirine yakin iki nesne goriintiide fazla

degisiklik yapilmadan birbirine baglanmis olur [116,117].
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Sekil 2.13. A¢ma iglemi [117]

=1 — || — - EE=E-] — EE-E-E-E-E-E-E-

Sekil 2.14. Kapama islemi [117]

2.6.3. Bosluk doldurma

(Hole Filling) nesne icindeki bosluklarin doldurulmasi ig¢in

Bosluk doldurma

uygulanir. Oncelikle belirlenen iterasyon sayisi kadar genisleme islemi yapilir. Daha sonra

elde edilen sonug 1 iterasyon aginma islemine tabi tutulur. Asinma sonucu giris goriintiisiiyle

lojik VE islemine tabi tutulur. Asinma ve lojik VE islemi goriintii degismeyinceye kadar

uygulanir. Sonug olarak, goriintiiniin igindeki bosluklar doldurulur [114].

Kenar Bulma

2.7.

Bir kenar, esas olarak iki farkli bolgeyi birbirinden ayiran simirdir. Kenar bulma

islemi, bir gorlintiiniin siddet diizeyindeki belirgin lokal degisiklikleri tespit etme islemidir

[115,118]. Cogu kenar bulma algoritmalarinin amaci yerel tiirevleri hesaplamaktir. Kenarla

yiiksek baglantili benek degerleri degistiginde, yerel gradyan islecin sonucu kenarin

46



belirlenmesinde kullanilan yiiksek degere sahiptir. Goriintii, f(x,y) seklinde bir fonksiyon

olarak ifade edildiginden, goriintiiniin gradyan1 Denklem (2.87) ile gosterilir [116,117].

_ [Gx] _ [df/dx
v =[e| = afay) (2.87)
Gradyanin boyu,
mag(Vf) = [G,* + Gy’ (2.88)
mag(Vy) = |Gy + Gy | (2.89)

olarak hesaplanir.

Gradyanin yonii ise Denklem (2.90)’a gore hesaplanir.

0(x,y) = tan™! (g—i) (2.90)

Gradyan islemi icin x ekseni ve y ekseni yoniindeki gradyani hesaplamak i¢in iki

maske gerektirmektedir. Goriintiide gradyan yaklasik olarak,

Gx = f(+1)) = f())

Gy = fj+1D— f@G)) (2.91)
seklinde hesaplanabilir.

Literatiirde tiireve bagl bir¢ok kenar algilayicilar gelistirilmistir. Literatiirde siklikla

kullanilan kenar algilayicilar1 Roberts, Sobel, Prewitt ve Canny kenar algilayicilaridir [115].
2.7.1. Roberts Operatorii

Roberts operatorii ¢apraz farklari hesaplamak ic¢in 2x2’lik komsular1 kullanir ve

operatoriin maskeleri asagidaki gibidir [116,117].
-1 0 0 -1
| 0 ol ve s 0 ] (2.92)

Bu maskeler, sol {ist eleman1 islenmekte olan piksel iizerine gelecek sekilde oturtulur.

Bu iki maskenin mutlak degerlerinin toplami ile gradyan boyu hesaplanir [115].

mag(Vf) = If(i+1Lj+ D= fEHI+IfG+ 1) = fGj+ D (2.93)
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2.7.2. Sobel Operatorii

3x3’liikk komsuluklar1 kullanan bir operatordiir. Sobel operatorii evrisim maskeleri
Denklem (2.94)’deki gibidir [116,117].

1 2 1 1 0 -1
0 0 Olvel2 0 -2 (2.94)
-1 -2 -1 1 0 -1

Bu iki maske goriintiiye ayr1 ayr1 uygulanir, boylece Gxve Gy degerleri asagidaki gibi
bulunur [115].

Gx=[f(i—-1,j—-D+2f(—-1L)H+f(—-1Lj+D]-[fG+1j—-1D+2f(+1,))
+f(+1,j+1)]

Gy=[f0-1j-D+2f@,j-D+f+Lj-D]=-[fE-1j+D+2f(j+1)
+f(+1,j+1)] (3.18)

Gradyan boyu, |GX | + |GY|seklinde hesaplanabilir .
2.7.3. Prewitt operatorii

Sobel Operatoriine benzemektedir. Farkli maske katsayilar: vardir [115,118].

1 1 1 1 0 -1
0 0 O]vell 0 -1 (2.95)
-1 -1 -1 1 0 -1

Bir goriintiideki kenarlar1 bulmanin temel amaci, goriintii igerisinde istenilen detaylar
ortaya c¢ikarmak, istenmeyen detaylar1 ise ortadan kaldirmaktir. Ayrica gorilintiiye kenar
bulma algoritmalarin1 uygulamak suretiyle goriintiideki renk gecislerini keskinlestirmek ve
boylece goriintii i¢cindeki objeleri ya da farkliliklar elde etmek miimkiin olmaktadir. Goriinti
keskinlestirme; elektronik baski, medikal goriintiileme, endiistriyel muayene, gii¢lii silahlarin

otomatik hedef tayini gibi pek ¢ok alanda kullanilan bir goriintii isleme teknigidir [114,115].
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3. DERIN OGRENME

Son yillarda yapay zeka, gerek akademik diinyada, gerekse is diinyasinda ve daha
bir¢ok alanda popiiler bir arastirma konusu haline gelmistir. Yapay zeka, uzun yillardir bir
cok alanda kullanilmasina ragmen giintimiizde siklikla anilmasinin ve ilgi ¢ekici bir arastirma
konusu haline gelmesinin nedenlerinden biri olarak derin 6grenme kavraminin oldugu
diistintilebilir. Derin 6grenme, insan beyninin yapisindan esinlenerek, sinir aglarinin bir
uyarlamasi ve makine 6grenmesi algoritmalarindan birisidir [110]. Geleneksel olarak, makine
Ogrenmesi algoritmalari, ham verilerden ¢ikarilan oOzellikler veya bu 6zelliklerin
dontistimiinden elde edilen o6zellikler kullanilarak egitilir. Derin 6grenme algoritmalari ise
dogrudan ham verilerden otomatik olarak anlamli 6zellikleri dgrenirler. Bu durum, derin

o0grenme yaklagimlari ve klasik makine 6grenmesi yaklasimlar: arasindaki temel farktir.

Derin 6grenme kavrami, literatiirde yapilmis olan tanimlara dayanilarak
genellestirilecek olursa, insan beyninin karmasik problemleri analiz etme, inceleme, 6grenme
ve karar verme gibi becerilerine sahip, kontrollii veya kontrolsiiz olarak 6zellik ¢ikarimi ve
siniflandirma islemlerini biiylik miktarlardaki verileri kullanarak yapabilen makine 6grenmesi
algoritmalart olarak tanimlanabilir. Ayrica derin 6grenme algoritmalart YSA’larin yapisal
olarak daha karmasik hali olarak disiiniilebilir. Algoritma bu sayede; 6grenme, hafizaya alma
ve veriler arasindaki iligkiyi ortaya c¢ikarma kapasitesi gibi Ozellikler ile donatilarak

gelistirilebilir bir hale gelmistir [119].

Derin 6grenme algoritmalarinin  dezavantaji  biiyilkk miktarda veriye ve bilyiik
miktardaki veriyi isleyebilecek hesaplama giicii yliksek olan donanim birimlerine ihtiyag
duymasidir. Endiistri ve akademik g¢evrelerdeki veri bilimciler goriintii siniflandirma, video
analizi, konusma tanima ve dogal dil 6grenme siireci dahil olmak iizere ¢esitli uygulamalarda
Grafik Islemci Uniteleri (GIU) kullanmaktadir. Ozellikle biiyiik miktarlarda etiketlenmis
egitim verilerinden 6zellik ¢ikarimi yapabilen derin 6grenme sistemleri igin yiiksek biitgeler

gerekmektedir [120].

Diisilk seviyeli ozelliklerden, yiiksek seviyeli oOzellikler tiireterek verileri
siiflandirmayr ve tanimayi amaglayan derin 6grenme algoritmalari, geleneksel makine
ogrenme yontemlerinin aksine, muazzam biiyiikliikteki veriler {izerinde problemleri ¢dzmede

ve bu verilerin analizinde biiylik bir avantaj saglamaktadir[121].
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3.1. Veri Artirma

Bu boliimde veri artirma siireci ayrintili olarak ele alinmistir. Yiiksek kaliteli ve bol
veri, gesitli derin 6grenme mimarilerinin etkili bir sekilde kosturulmasi igin bir anahtardir.
Yapilan ¢alismalarda, kullanilan veri setleri, derin 6grenme mimarisini besleyecek ve istenen
dogrulugu saglayacak yeterli miktarda veriden yoksundur [42]. Veri tabaninda ki verileri
arttirmak ve istenen dogrulugu elde etmek i¢in mevcut verileri Cizelge 3.1’de sunulan sekiz
farkli veri artirma teknigini kullanilarak veri tabani genisletilebilir. Genelde kullanilan veri
artirma yontemleri; dondiirme, g¢evirme, c¢arpiklik ve geometrik doniisiimlerdir. Giiriilti
degismezligi i¢in Gausian bulaniklik, keskinlestirme, kenar algilama ve kabartma gibi dort

yontem kullanilir[122].

Cizelge 3.1. llgili parametreler ile veri arttirma teknikleri

Sira Veri artirma teknigi Parametreler

no

1 Dondiirme (ag1) -90°, -45°, 45°, 90°

2 Cevirme Yukari, Asagi, Sag, Sol

3 Gausian bulaniklik (sigma | 0.25, 0.50, 1.0, 2.0
degeri)

4 Keskinlestirme 0.50, 1.00, 1.50, 2.0

5 Kenar algilama (alfa degeri) 0.25, 0.50, 0.75, 1.00

6 Kabartma (gli¢ degeri) 0.50, 1.00, 1.50, 2.0

7 Carpiklik (egimlilik) Sol, Sag, Ileri, Geri

8 Kirpma (eksen & deger) X-ekseni 10°, Y-ekseni 10°

3.2.  Evrisimsel Sinir Aglan

Son zamanlarda, popiler derin O6grenme sinir aglar1  yontemlerinden olan
Convolutional Neural Networks (CNN) ifadesi Tiirkge olarak yapilan bilimsel ¢aligmalarda
Evrisimsel Sinir Aglann (ESA) ya da Konvillasyon Sinir Aglart (KSA) olarak
adlandirilmaktadir. ESA, tibbi goriintiilerden hastalik teshisi, siniflandirma, nesne tanimlama,
ses tanima, metin ve video isleme, goriintii boliitleme, yliz bilgisi ¢ikarma, otomatik video
simiflandirma gibi pek cok bilgisayarli gérme c¢aligsmalarinda iistiin performansindan dolay1

oldukca fazla kullanilmaktadir.

50



Insanlar bir goriintilye baktiginda goriintiide bulunan nesneleri, nesnelerin renklerini ve
sekillerini, ayni tipteki nesnelerin sayisint ve pozisyonlar1 gibi 6zelliklerini kolayca ifade
edebilmektedir. Ayn1 goriintiiye ait belirtilen ifadeler bilgisayar gorme sistemleri tarafindan
ise sayr matrisleri olarak goriilmektedir. ESA, ¢ok sayida gizli katman kullanarak
gorlintiilerdeki farkli 6zelliklerin algilanmasini saglamaktadir. Bundan dolay1 goriintiilerdeki
nesnelerin hangi nitelikte oldugu (canli, cansiz, insan, kus, aga¢ vb.) kolay bir sekilde ayirt

edilebilmektedir.

Ozellik Haritalar

l

L ) Cikiglar
(| ) |

WAX { X\X/

Evrisim katman1 ~ Havuzlama katmani Evrisim katman1 Havuzlama katmani  Tam Bagli Katman1  Kayip Fonksiyon katmani

Giris goriintiisii

Sekil 3.1. ESA’nin ¢aligma prensibi

ESA, goriintillere uygularken, ilke olarak, ileri beslemeli yapay sinir aglari
kullanabilmektedir. Bununla birlikte, bir katmanin tiim diiglimlerinden bir sonrakindeki tiim
diiglimlere olan baglantilarin olmasi1 son derece yetersizdir. Etki alani bilgisine, yani
gorlintiilerin yapisina dayanan baglantilarin dikkatli bir sekilde elenmesi, ¢ok daha iyi
performans saglamaktadir. Bir ESA, verilerdeki mekansal iliskileri korumaya yonelik,
katmanlar arasinda ¢ok az baglant1 olan belirli bir yapay sinir ag: tiiriidiir. ESA’ya giris
katmam diizenlenir, her katman 6nceki katmanin kiiciik bir bolgesinde galisir. Ileri-Beslemeli
Yapay Sinir Aglari’nin bir modeli olan ESA mimarisi Sekil 3.1°de verilmistir. ESA mimarisi
giris katmani, evrisim katmanlari, havuzlama katmanlari, tam baglantili katman ve c¢ikis
katmani olmak iizere bes temel islemden olusmaktadir. Sekil 3.1.’de gosterilen tipik ESA
mimarisinde her bir evrigsim katmanini, dogrusal olmayan bir fonksiyon olan Dogrultulmus
Lineer Birim (DLB) ve sonrasinda havuzlama katmani takip etmektedir. Bu mimari

katmanlar1 su sekilde 6zetlenebilir:
3.2.1. Girdi Katmani

Bu katman mimarideki ilk katmandir. Bu katmanda veri ham olarak aga verilmektedir.

Tasarlanacak modelin basarimi i¢in bu katmandaki verinin boyutu 6nem arz etmektedir. Giris
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gorilintii boyutunun yiiksek secilmesi hem yliksek bellek ihtiyacin1 hem egitim stiresini hem de
goriintli bagina diisen test siiresini uzatabilir. Bunun yaninda ag basarisini arttirabilir. Girig
goriintii boyutunun diisiik secilmesi bellek ihtiyacini azaltir ve egitim siiresini kisaltir. Fakat
kurulacak agin derinligi azalir ve performansi diisiik olabilir. Goriintii analizinde hem ag
derinligi hem donanimsal hesaplama maliyeti hem de ag basarisi i¢in uygun bir giris goriintii

boyutu se¢ilmelidir.
3.2.2. Evrisim katmanlari

Evrisim islemi, baslangicta rastgele degerlere sahip goriintii filtresi ile giris goriintiisiin
evrisim edilmesi islemidir. Evrisim katmani geleneksel YSA’da bulunmayan ESA’nin temel
yap1 tasidir. Tiim katmanlarda yer alan hiicrelerin birbirleri ile baglantili olmasi ve baglanti
agirliklarinin yenilenmesi yerine kii¢iik boyutta evrisim islemi kullanilmaktadir. ESA’nin en
biiylik avantajlarindan biri evrisim katmanlarinda paylasilan agirliklardir. Bu da ayn1 6zellik
haritasinda ayni filtreleri uygulamak demektir. Her filtrenin tiim girdi alan1 boyunca ayni
agirliklar1 paylasmasini saglayarak, yani her bir katmandaki translasyonel denkligi saglayarak,
ogrenilmesi gereken agirlik sayisinda ciddi bir azalma elde edilir. Bu agirlik paylagiminin
motivasyonu, goriintiiniin bir boliimiinde goriinen 6zelliklerin muhtemelen diger kisimlarda
da goriinmesidir [10]. Agirlik paylasimi, gerekli olan bilgisayar bellegini azaltmaya ve
bilgisayarli gorme gorevlerindeki ESA performansini artirmaya yardimci olmaktadir[123].

Sekil 3.2°de parametrelerin azaltilmasiyla ilgili agirlik paylagimlar1 gosterilmektedir[10].

32x32 boyutlu

P 32x32 boyutlu
gorunti

- gorunti
Tam Baglant Yerel Baglanti
32x32 boyutlu
- 5x5 boyutlu

birim toplamda o

(32" adet birim toplamda

(32°x25) adet
parametre
parametre

(@ (b)

Sekil 3.2. Agirligr paylagilan evrisim katmanlar ile tam bagh katmanin karsilagtirilmasi: (a)
Tam bagli katman parametre sayisi, (b) Agirligi paylasilan evrisim katmani

parametre sayisi
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Gorilintli  lizerine uygulanacak evrisim islemi nxn boyutundaki filtre w ile

gosterilmektedir.

Evrigim islem sonucu X, her resimdeki | —1 katmanindaki Y piksel degerinin, filtre
katsayilar1 ve sonuglar1 evrensel toplam seklinde Denklem (3.1)’de gosterilmistir [26].

n n
I 11
Xi,j = Z Zwab y(i+a)(i+b)
a b

3.1)

Denklem (3.1)’de kullanilan ‘w’ filtre katsayilar1 baslangigta rasgele secilir ve agin
egitimi sirasinda girig-¢ikis iliskisine gore ayarlanir. Boylece filtre katsayilar1 eldeki problemi

modelleyen katsayilar olarak ifade edilir.

Sekil 3.3°de, 5x5boyutundaki girdi verisi {izerinde 3x3 boyutundaki evrigim filtresi

gezdirilerek evrisim operatoriiniin uygulanisi ve ¢ikis goriintiisiiniin piksel degerleri

gosterilmistir.

25 115 48 | 55 57

33 11 | 235 145| 85 0 0 1 48 | S5 | 57

55 | 87 23 | 39 | 58 ol o| o© - | %85| 145| 85
23 | 39| 58

26 29 | 124 | 143 | 14 0 0 0

48 78 77 88 | 101

Cikis goriintiisiiniin

3x3 boyutunda evrigim filtresi piksel degerleri

5x5 boyutunda goriintiiye ait
piksellerin degerleri

Evrisim Islemi

Sekil 3.3. Evrigim operatdriiniin uygulanisi

3.2.3. Havuzlama Katmam

ESA’nin havuzlama katmaninda kullanilan filtreler ya ortalama deger ya da

maksimum deger hesaplama prensibine gore c¢alisir. Havuzlama islemi genellikle

2x2,3x3,...,nxn boyutunda filtreler uygulanarak yapilir. Ortalama havuzlama, filtre

boyutunun alanina giren piksel degerlerin toplaminin filtre pencere boyutuna bdliinmesi
prensibiyle ¢alisir. Maksimum havuzlama, filtre boyutunun alanina giren piksel degerlerinden
en biiyiik olan degerin belirlenmesi iglemidir. Minimum havuzlama ise filtre boyutunun
alanina giren piksel degerlerinden en kiiciik olan degerin belirlenmesidir. Havuzlama

katmanlarina ait iglemlerin uygulanmasi Sekil 3.4’de gosterilmistir [10].
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Sekil 3.4. Ortalama ve maksimum havuzlama islemi 6rnegi

Evrisim isleminden sonraki resme havuzlama islemi uygulanarak 6zellik vektoriinde
boyut indirgenmis olur. Filtre boyutu F ve adim sayist S olsun ve veri girdi boyutu XXYxZ
olarak kabul edilsin. XxYxZ boyutlu bir ¢ikis 6zellik haritas1 tiretmek i¢in Denklem (3.2)
kullanilmaktadir [28].

,V:X_5+92=2 3.2)

X =

X-F+$
S

3.2.4. Aktivasyon Fonksiyonu

ESA’da en o6nemli islemlerden birisi de aktivasyon fonksiyonunun uygulanmasidir.
Aktivasyon fonksiyonlari, giris yigiminin yiiksek diizeyde anlagilmasini saglayan aglardaki
dogrusalsizliklart arttirmaktadir [10,114,115]. Ayrica aktivasyon fonksiyonu, asirt veri
degerleri olmadan bir sonraki katmandaki néronlarin bagimsizligini arttiran bir 6zellik haritasi
cikarmaktadir ve bu sayede tiim agin istikrar1 arttirilmaktadir. Aktivasyon islemi igin
kullanilan Sigmoid fonksiyonu, piksel degerlerini 0 ile 1 araligina bastirmaktadir. Ozellikle
biliylik negatif degerler 0, biiyiikk pozitif degerler ise 1 olma egilimindedirler. Hiperbolik
Tanjant fonksiyonu, Sigmoid fonksiyonuna benzer sekilde piksel degerlerini [-1, 1] say1
araligindaki bir reel degere bastirmaktadir. Bu fonksiyonunda da doymus aktivasyon problemi
mevcuttur. Tanjant fonksiyonu, Sigmoid fonksiyonundan daha basarili olmasina ragmen,
uygulamada hala iyi performans gostermemektedir. Dogrultulmus Dogru Birim fonksiyonu

max(0,x) seklinde tanimlanmaktadir [10,114,115]. Bu aktivasyon son zamanlarda ESA

mimarisinde en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonudur.
3.2.5. Cikt1 Katmam

Cikt1, biiyiik sinir aginin genel hatasini azaltan asir1 6grenme problemini ¢ozmek i¢in
sunulan giiclii bir algoritmadir [123]. Bir birakma algoritmasinda tek bir néron diger
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noronlarin olusumlarma glivenmeyecegi i¢in noronlarin uyum karmasikliklarin1 azaltir.
Boylece birakma, daha saglam ozellikleri ve istikrarli yapiyr 0grenebilmek i¢in ESA’y1
gelistirmistir [10,114,115].Bu durumda birakma terimi bir sinir agindaki birimlerin bazilarini

bir sonraki katmana dahil etmeme anlamina gelmektedir [125].
3.2.6. Kayip Fonksiyonu

ESA’lardaki farkli gorevler i¢in farkli kayip fonksiyonlart secilmektedir.
3.2.6.1. Oklid Fonksiyonu

Oklid kaybi, gercek degerli regresyon gorevleri icin kullanilmaktadir. Tek bir reel say1
oldugu icin Oklid kayb1 ile ESA’nin son katmani 1x1 boyutlu olmaktadir. Oklid kaybinin
matematiksel fonksiyonu Denklem (3.3)’de verilmistir [10,116].

N

3.3)

1 N
__Nzl“

S

d, ; indirgenmis ¢ikislari, d, ; hedef ¢ikislart ve N ise ¢ikis sayisin1 gostermektedir.

3.2.6.2. Softmax Fonksiyonu

Softmax kaybi, karsilikli olarak k kadar sinifi tahmin etmek i¢in kullanilir ve 1xk
boyutlu olasilik vektoriinii ¢ikarir. Vektore ait tiim olasiliklarin toplami bire esit olmaktadir
[10,116].

L=-3"y,log(p,) (3.4)

Burada Y ; » J'ninci smifa ait hedef ¥;=1 oldugunda kesin dogrudur. Aksi halde Y;

=0dir. Py, girdinin j’ninci sinifina ait tahmin edilen olasiligimni belirtir. Tahmin edilen olasilik

vektorl ¢ikarildiginda, Softmax fonksiyonunun matematiksel fonksiyonu Denklem (3.5)’de
verilmistir [10,116].

(3.5)

Denklem (3.5)°deki 0, ; ESA’nin son katmanindaki j' ninci ¢iktiyi, €; ise exponansiyel

ifadeyi belirtmektedir.
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3.3.  ESA Mimarileri

Yeni ve gelistirilmis ESA mimarilerinin tasariminda, bu bilesenler giderek daha
karmasik ve birbirine bagl sekillerde birlestirilmekte, hatta daha uygun islemlerle
degistirilmektedir. Belirli bir gorev i¢in bir ESA tasarlarken, ¢oziilmesi gereken gorevin ve
yerine getirilmesi gereken gereksinimlerin anlasilmasi, verilerin aga en iyi sekilde nasil
uygulanacagi ve bellek kullanim1 da dahil olmak {izere dikkate alinmas1 gereken birden fazla

faktor vardir.
Modern ESA’lerin diger yaygin bilesenleri sunlardir:

Birakma diizenlenmesi: ESA'lerin performansinda biiyiik bir artis saglayan basit bir fikirdir.
Bir takimdaki birka¢ modelin ortalamasi alinarak, tekli modellerin kullanilmasindan daha iyi
performans elde edilir. Birakma[126], sinir aglarinin stokastik Orneklemesine dayanan
ortalama bir tekniktir. Uygulama sirasinda néronlari rasgele ¢ikararak, her uygulama verisi
grubu ic¢in farkli aglar kullanilarak biter ve uygulanan agin agirliklari, agin c¢oklu

varyasyonlarinin optimizasyonuna gore ayarlanmistir.

Toplu normallestirme: Bu katmanlar genellikle, ortalamay1 ¢ikartarak ve her bir uygulama
grubu icin standart sapmaya boliinerek normallestirilmis aktivasyon haritalar1 iireterek,
aktivasyon katmanlarindan sonra konumlandirilir. Dahili toplu normallestirme katmanlari, ag
periyodik olarak aktivasyonlarini sifir ortalamaya ve birim standart sapmasini degistirmeye
zorlar, ¢ilinkii uygulama grubu ag icin bir diizenleyici olarak calisan bu katmanlar1 vurur,
uygulamay1 hizlandirir ve daha dikkatli parametre baslatmaya daha az bagimli hale

getirir[127].

Modern derin 6grenmenin ilk giinlerinde, Lenet [125] ve AlexNet [128] 'de oldugu
gibi, yap1 bloklarinin ¢ok basit kombinasyonlart kullanilma egilimindeydi. Daha sonraki ag
mimarileri ¢ok daha karmasiktir, her nesil 6nceki mimarilerden gelen fikirler ve i¢goriiler

iizerine insa edilir ve son teknoloji glincellemelerle sonuglanir.

Bu sinir aglan tipik olarak, tiimi NVIDIA’nin CUDA platformu ve CUDNN
kiitliphanesi iizerine kurulu makine §grenme arastirmalarma hakim olan az sayida yazilim
cercevesinden birine veya bir kacina uygulanir. Cerceveler agik kaynak kodlu ve aktif gelisme

altindadir.
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3.3.1. AlexNet

Bilgisayarli gérmede derin 6grenmenin ilk popiiler kullanimi AlexNet mimarisi ile
baslamistir. 10 milyon goriintii ve 1000 farkli goriintii kategorisi olan ImageNet veri
tabanindaki goriintiilleri  simiflandirmayr  amaglamistir  [129]. 2012 yilinda ImageNet
yarismasini, derin 6grenme mimarisi ile tasarlanan AlexNet mimarisi kazanmigtir. AlexNet'in
bu basaris1 herkesi heyecanlandirmistt ve goriintii siniflandirma performansi agikga onceki
yontemlerden daha iistiindii. 25 katmandan olusan Derin Evrigimsel Sinir Ag1 (DESA)’da 5
adet evrisim katmani, 3 adet maksimum havuzlama katmani,2 adet ¢ikt1 katmani, 3 adet tam
bagl katman, 7 adet relu katmani, 2 adet normalizasyon katmani, softmax katmani, giris ve
siniflandirma(¢ikis) katmanindan olusmaktadir. Giris katmaninda yer alacak olan goriintii
227x227x3 boyutlarindadir. Son katmanda ise siniflandirma yapilarak giris gortintiisiindeki
siiflandirma sayis1 degeri verilir. Sekil (3.5)’de AlexNet’e ait katmanlar gdsterilmektedir.

ImageNet veritabani i¢in %80 dogrulugu yakalamis bir derin 6grenme algoritmasidir.

‘il i

Sekil 3.5. Alexnet mimarisin dizilimi
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Havuzlama adiminda pikseller maksimum degere gore degerlendirilir. En son katman
1000 sinifi temsil etmektedir. AlexNet, 60 milyon parametre ve 650.000 ndron iceren biiyiik
bir ag yapisidir. Bu parametreleri egitmek icin Krizhevski [26] bir¢ok iyilestirme yapmustir.
AlexNet ayrica ReLU aktivasyon fonksiyonu ve dropout tekniginin derin sinir aglarinda

kullaniminin onciistidiir [123].

3.3.2. VGG16

VGG16 derin 6grenme mimarisi daha derin aglarin daha iyi aglar oldugu fikrine
dayanarak tasarlanmistir. AlexNet’e gore daha yiiksek dogruluk performansi saglasa da ¢ok
fazla parametresi oldugundan (yaklasik 140 milyon) ¢ok fazla bellek kullanim ihtiyaci
olmustur. Diger yandan AlexNet’e gore daha kiiciik filtreler kullanilmistir. Bu mimari tim
evrisim katmanlarinda degisken sayida 64, 128, 256 filtre sayisi ile sabit 3x3 boyutlu filtreler
kullanmaktadir. VGG16, 13 evrisim 3 tam bagli katmanindan olusan bir agdir. Maksimum
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havuzlama, tam bagli katman, Relu katmani, ¢ikt1 katmani1 ve Softmax katmanlariyla birlikte
toplamda 41 katmandan olusmaktadir [126]. Girdi katmaninda yer alacak goriintii 224x224x3
boyutundadir. Son katman ise siniflandirma katmanidir. Sekil 3.6’da VGG-16 derin 6grenme

mimarisinin ¢alisma prensibi verilmistir.

et

Evrigim . Havuzlama |:| Tam Bagli . Softmax
katmani katmani Katman

Sekil 3.6. VGG16 derin 6grenme mimarisinin ¢aligma prensibi

3.3.3. Yerel Alic1 Alanlar - Asir1 Ogrenme Makinesi

Geriye yayilim 6grenme algoritmasi kullanan ESA ile literatiirde ¢cok sayida nesne
tespit calismast bulunmaktadir. ESA’nin egitim siirecinin uzun olmasi ve egitim siirecinde tek
bir ¢6ziime takilma ihtimali 6nemli dezavantajidir [129]. Yerel alic1 alanlar (YAA) bilgisinin
AOM icine entegre edildigi YAA-AOM vyapis;, ESA’ya alternatif bir model olarak
onerilmistir [130,132]. Yerel Alict Alanlar Asir1 Ogrenme Makinesi (YAA-AOM), temel
olarak birbirinden bagimsiz iki farkli yapiy1 biinyesinde barindirmaktadir [130,131]. 1k yaps,
dgrenmenin olmadigi, evrisim ve havuzlama katmanlarmin yer aldig1 yapidir. ikinci yapi ise
en kiiglik kareler ¢ozliimii ile B’nin analitik olarak hesaplandigi yapidir. Birinci yapida
kullanilan havuzlama i¢in kare/karekdk islevi kullanilmaktadir.

Birinci yapi: Bu yapida 6grenme olmamaktadir yani bu yapida agirlik degerlerinin
yenilenmesine ihtiya¢ duyulmamaktadir. Kullanilan K adet evrisim filtresinin katsayilari
baslangicta rasgele secilir. Eger Oznitelikleri ¢ikarilacak giris goriintiisiiniin boyutu dxd ve
evrisim filtresi boyutu rxr ise, evrisim katmani sonunda (d —r + 1)x(d — r + 1)xK boyutlu
Oznitelik haritas1 elde edilir [130,133]. Havuzlama katmaninda, pencere boyutuna gore
Oznitelikler havuzlanir. Evrisim katmaninda Y sonraki evrisim katmaninin degerini, X de
onceki katmanin degeri olarak varsayilirsa evrisim denklemi Denklem (3.6)’daki gibi ifade
edilir. Evrisim isleminden sonra yapilan havuzlama islemi verinin boyutunu indirgemek igin

kullanilmaktadir.

Yl'j = g(an=1 Z;zlxi+m—1,j+n—1 . Wm,n + b)r lr] = 1r ey (d —-r+ 1) (36)
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Ikinci yapi: Birinci yapida her bir giris goriintiisii i¢in elde edilen oznitelikler bir
matriste birlestirilmis ve veri seti olusturlmustu. Bu yapida ise sadece AOM’nin gizli katman

ile ¢ikis arasindaki agirlik vektorii f'nin analitik olarak hesaplanmasi yapilmaktadir [135].

Diger bir ifade ile dnceki asamada elde edilen Sznitelik matrisi, H € RN*(@=7+D® matrisi

olarak kabul edilir ve £ analitik olarak Denklem (3.7)’deki gibi hesaplanir;

HT(z+HHT)™'T eger N <K.(d -7+ 1)? (37)
.o 37
(G+HHD)HIT eger N> K.(d—7+1)?

Denklem (3.7)’de egitim veri seti i¢in sinif etiketleri T, birim matrisi [ ve regiilasyon

katsayisi C olarak adlandirilir.
3.3.4. GoogleNet

GoogleNet yapisindaki Inception modiillerinden dolay1r karmasik bir mimaridir.
GoogLeNet 22 katmanli ve %5.7 hata orani ile ImageNet 2014 yarigmasinin kazanani
olmustur. VGG16 derin o6grenme algoritmasindan daha hizli oldugu goriilmektedir.
Alexnet’ten 12 kat daha fazla parametre icermektedir. Bu mimarinin en biiyiik katkisi toplam
22 katman ile parametre sayis1 60 milyon olan AlexNet mimarisine karsilik parametre sayisini
5 milyona diistirmesidir (yaklasik 12 kat daha az parametre). Girdi katmaninda yer alacak
gorlintii 224x224x3 boyutundadir. Evrisim katmaninda 1x1, 3x3 ve 5x5 boyutunda filtreler
kullanilmaktadir. 3x3 boyutunda havuzlama kullanilmaktadir. Aktivasyon i¢in dogrusal
aktivasyon kullanilmaktadir. Inception-v1, Inception-v2, Inception-v3 ve Inceptionv4 olmak

tizere dort versiyonu vardir. GoogleNet mimarisinin ¢alisma prensibi Sekil 3.7°de

gosterilmistir.
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Sekil 3.7. GoogleNet mimarisinin ¢alisma prensibi [122]
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3.3.5. U-NET

Olaf Ronneberger, Thomas Brox, Philipp Fischer ve digerleri, tam bir evrisim agindan
gelistirilen ve daha kiiclik egitim setleri {lizerinde iyi bir etkisi olan U-NET ag yapisini
onermislerdir [130,131]. U-NET'in egitim siiresi nispeten kisadir, basit bir yapiya ve daha az
parametreye sahiptir ve diger aglara kiyasla daha az uygulama verisi talep etmektedir. U-NET
mimarisi 19 evrisim katmani dahil olmak {izere toplam 45 katmana sahiptir. Genisleme ag1 ve
daralan ag, U-NET'te birbirleriyle iliskilidir. Evrisim ag1 esas olarak, alt-6rnekleme
isleminden sorumlu olan yliksek boyuttaki 6zellik bilgisini alir. Asagi 6rnekleme islemi, esas
olarak 3x3'liik iki evrisim tabakasindan ve 2x2'lik bir havuzlama tabakasindan olusur ve Relu
fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu olarak alinir. Asagi 6rneklemenin aksine, gorlintii boyutu
orneklemeden iki kat daha biiyiiktiir, ancak 6zelliklerin sayis1 yar1 yariya azalir. Ornekleme
yaparken, her bir ¢ikt1 6zellik haritasi, eksik sinir bilgisini doldurmak i¢in daralma aginin alt-
orneklemelerinin her biri i¢in ilgili 6zellik haritasi ile birlestirilir. Son olarak, 1 X 1 evrigim

katmani tarafindan elde edilen 6zellik haritasi ilgili kategoriye eslenir.
3.3.6. ResNet

Derin 6grenme lizerine arastirma yapan uzmanlar derin ESA mimarisi olustururken
katman sayisindan kaynakli problemler ile karsilasmislardir. Onceden tasarlanan derin
ogrenme mimarilerinde katmanlar eklendik¢e belirli bir seviyeye kadar mimarilerin
performanslar1 artarken bir noktadan sonra performanslarinda hizli bir diisiis goriilmiistiir.
Sifirlanan gradyan olarak bilinen bu problem ag egitimler esnasinda geriye yayilimdan
kaynaklanmaktadir. Gorilintii tanimadaki en son teknoloji ResNet mimarisi de Onceki
mimariler gibi “ag ne kadar derin olursa performans o kadar artar” fikri tizerine kurulmustur.
Ancak artan ag derinligi ile birlikte, bir onceki katmandan gelen gradyanlara gore her
katmanin gradyani zincirleme kurali ile hesaplandigindan sifirlanan gradyan problemi de
artmaktadir. Boylece katman sayis1 arttikga gradyan degerleri kiiciiliir ve sifira yaklasir. Bu
problemi ¢ozmek icin Residual (artik) bloklardan olusan ResNet mimarisinde, gradyan
hesaplamak yerine f(x) fonksiyonuna aritmetik olarak x girdisi ekleyerek kisa yol baglantisi
sunmaktadir. Boylece, artik blokta x girisinin evrisim-DAE-evrisim serisinden sonra bir f(x)
sonucu vermektedir. Sekil 3.8 de gosterildigi gibi bu sonu¢ daha sonra orijinal x girigine

eklenir ve f(x)+x olarak bir sonraki katmana kaybolmadan gecilmesi saglanir.
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Evrisim katmani

f(x) ¢ RelLU

Evrisim katmani

f(x)+x

Sekil 3.9. ResNet mimarisinin ¢alisma prensibi

Cizelge 3.2, yap1 bloklarinin nasil birlestirilebilecegini ve alanin nasil hareket ettigini

gosteren bazi bilinen ESA mimarilerinin kisa bir listesini igermektedir.
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Cizelge 3.2. ESA mimarilerinin kapsamli olmaktan uzak, kronolojik olmayan bir listesi ve

bazi iist diizey agiklamalar.

AlexNet

[128]

2012 Imagenet yarigmasini biiyiik bir farkla kazanarak mevcut derin 6grenme
akimin1 baglatan agdir. Dikkate deger oOzellikleri arasinda RELU'larin
kullanimi, birakma diizenlenmesi, birden fazla GPU'ya hesaplarin boliinmesi ve
egitim sirasinda veri artirmanin kullanilmasi sayilabilir. AlexNet'in nispeten
kiiciik bir modifikasyonu olan ZFNet [130], 2013 ILSVRC yarigmasini
kazanmustir.

VGG

[131]

Daha kiigiik filtre ¢ekirdekleri ve dolayisiyla daha derin aglar kullanilmasi ve
daha derin aglarmm sig siiriimlerde on egitim kullanarak egitilmesi fikri
yayginlagmustir.

GoogLeNet

[127]

[132] fikrine dayanarak, aglardaki aglar gibi ESA'lerde katmanlari daha yaratici bir
sekilde yigilma fikrini desteklemistir. Nispeten standart bir mimaride (gévde adi
verilen), GoogLeNet, girise coklu farkli filtre boyutlarinin uygulandigi ve
sonuglarmim birlestirildigi ¢coklu baslangic modiilleri igerir. Bu ¢ok 6lgekli igleme,
modiiliin ayn1 anda farkl1 detay seviyelerinde dzellikler ¢ikarmasini saglar.

ResNet

[133]

Daha derin aglart egitmeyi mimkiin kilan atlamali baglantilar olarak
tanimlanabilir. 152 kat derinliginde bir ResNet, 2015 ILSVRC yarigsmasini
kazanmis ve 1001 katmani olan bir siiriimii basariyla egitmistir. Standart yola
ek olarak baglantilarin atlanmasi, aga aktivasyonlar1 katmandan katmana (daha
dogrusu ResNet blogundan ResNet bloguna kadar) kopyalamak i¢in bir segenek
sunar, veriler katmanlardan gegerken bilgileri korur. Bazi 6zellikler en iyi
sekilde si1g aglarda iiretilirken, digerleri i¢in daha fazla derinlik gerekir.
Baglant1 atlama, ayn1 anda her ikisini de kolaylastirir, bdylece girdi verilerinin
beslenmesi sirasinda agin esnekligini arttirir.

Highway nets

[134]

Yolluk finitelerine dayanarak derinligi arttirmanin bir bagka yolu, Uzun Kisa
Siireli Bellek (UKSB) tekrarlayan aglarindan bir fikir olan ve agdaki atlama
baglantilarinin optimizasyonunu saglayan bir fikirdir.

DenseNet

[135]

ResNet'in fikirlerine dayanir, ancak bir katman tarafindan iretilen
aktivasyonlar1 daha sonraki katmanlara eklemek yerine, basit bir sekilde bir
araya getirilir. Bu nedenle, dnceki katmanlardan gelen aktivasyonlara ek olarak
orijinal girdiler, her tiir katmanda tutulur. Bu 6zellik yeniden kullanimini tesvik
eder ve verilen bir derinlik icin parametre sayisini azaltir. Bu nedenle,
DenseNets daha kiiciik veri kiimeleri igin 6zellikle uygundur (6rnegin, Cifar-10

ve Cifar-100'de digerlerinden daha iyi performans gosterir).

SENets

[136]

ILSVRC 2017 yarigsmasim1 kazanan Sikigtirma ve Uyarma Aglari, ResNext
tizerine insa edilir, ancak agin daha 6nceki aglarin ekledigi her 6zellik haritasim
tartmak i¢in kullanabilecegi egitilebilir parametreler ekler. Bu SE-bloklar1, agin
kanal ve mekansal bilgiyi ayr1 ayr1 modellemesini saglar ve model kapasitesini
arttirtr.  SE-bloklari, herhangi bir ESA modeline kolayca eklenebilerek
hesaplama maliyetlerinde diisiis olabilir.

NASNet

[137]

Bir sinir ag1 tarafindan tasarlanan, daha oOnceki insan yapimi tiim aglari
ILSVRC vyarismasinda yenen bir ESA mimarisidir. Bir Google Brain’in
mimarlik tasarimima yonelik takviye Ogrenme yaklasimi olan AutoML
kullanilarak yaratilmigtir [138]. Bir kontroloér agi (tekrarlayan bir sinir agi),
belirli bir goérev igin belirli bir seviyede performans géstermeyi amaglayan
mimariler 6nerir ve deneme yanilma yoluyla daha iyi ve daha iyi modeller
onermeyi Ogrenir. NASNet, Cifar-10'a dayaniyordu ve nispeten miitevazi
hesaplama taleplerine sahipti, ancak yine de ILSVRC verilerinde o6nceki
teknolojiden daha iyi performans gostermistir.
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Cizelge 3.2. ESA mimarilerinin kapsamli olmaktan uzak, kronolojik olmayan bir listesi ve
bazi st diizey agiklamalar. (devami)

YOLO

[139]

Goriintiilerde eszamanli nesne algilama ve siniflandirma yapmak igin yeni,
basitlestirilmis bir yol sunmustur. Dogrudan goriintii iizerinde ¢alisan sinirlayict
kutulart ve sinif olasiliklarini veren tek bir ESA kullanir. Baslangic modiilleri
ve agin daha kiigiik bir versiyonunun 6n hazirligr dahil olmak tizere yukaridaki
aglardan birka¢ eleman igerir. Ger¢cek zamanli islemeyi saglamak i¢in yeterince
hizlidir. YOLO, model boyutunu kiigiilterek hiz i¢in kesin islem yapmay1
kolaylastirmaktadir. YOLOv3-tiny, standart bir benchmark veri setinde
saniyede 200 kare iizerindeki goriintiileri islerken, yine de makul tahminler
iiretmeyi basarmustir.

U-net

[130,131]

2B goriintiilerde segmentasyon i¢gin ¢ok popiiler ve basarili bir agdir. Bir giris
goriintiisiiyle beslendiginde, devir evrisimler kullanilarak orijinal boyutuna
ulasana kadar orneklenmeden once, ilk 6nce geleneksel boyutta bir ESA
icinden alt Ornekleme yapilir. Ayrica, ResNet’in fikirlerine dayanarak, alt
orneklemeden Ornekleme yollarina 6zellikleri birlestiren atlama baglantilar
vardir.
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4. UYGULAMALAR

Yapilan bu tez calismasinda beyin MR goriintiilerinden timor tespiti ve tiimorlerin
tiirlerine ve seviyelerine gore siniflandirilmast yapilmistir. Yapilan ¢aligsmalar iki ana bagslikta
gruplayabiliriz. ilk grup bes asamadan olusmaktadir. Bunlar 6n islem, béliitleme, 6zellik
cikarimi, kenar tespiti ve siniflandirma asamalaridir. Ikinci grup ise iki asamadan

olusmaktadir. Bunlar derin 6grenme tabanli timor tespiti ve tiimorlerin siniflandiriimasidir.

Programlarin kosturuldugu bilgisayar, Intel Core i7-4810 MIB ve 8 GB bellek
ozelliklerine sahiptir. Program kodlamalart MATLAB 2017-b ortaminda yapilmistir

4.1. Kullamlan Veri Setleri

Tez kapsaminda kullanilan ilk veri seti BRATS 2015 arsivinde yer alan Benchmark
veri setidir [20]. Benchmark veri seti; BRATS 2012, 2013 ve NIH Kanser Goriintiileme
Arsivi (TCIA)'dan alinan verileri icermektedir. Her hastaya ait T1, T2, Tlc (Kontrast agirlig
arttirtlmis) ve Flair agirlikli beyin MR goriintiileri yer almaktadir. MR goriintiileri Imm
kalinhiginda ve 256x256 piksel ¢oziiniirliigiindedir. Veri seti timor gesitleri ve hastalik
seviyelerine gore kategorize edilmistir. Ayn1 zamanda uzmanlar tarafindan dogrulanmis beyin

tiimor goriintiileri de yer almaktadir.

Kullanilan ikinci veri seti REMBREDANT veri setidir [23]. REMBREDANT veri seti
National Cancer Institute tarafindan paylasilan The Cancer Imaging Archive (TCIA) veri
tabanina ait bir veri setidir. TCIA medikal goriintiiler iceren paylasima agik genis bir arsivdir.
REMBRANDT veri setine ait tiim goriintiiler 256x256 piksel ¢oziintirliigiinde ve 16 bit gri
seviyede dijital hale getirilmistir. Her bir kesit 5 mm kalinligindadir. Goriintiiler DICOM ve
JPG formatindadir.

Kullanilan tigilincii veri seti ise Harvard veri setidir [22]. Harvard veri seti; T1, T2,
Flair agirlikli olmak tizere 3 boyutlu MR goriintiilerinin yer aldigi veri setidir. Arsivdeki
goriintiiler hastalik ve goriintiileme yOntemine gdre organize edilmistir. Veri setine ait tim

gorilintiiler 256x256 piksel ¢oziiniirliiglinde ve DICOM dosya formatindadir [37].

Kullanilan dordiincii veri seti, National Cancer Institute tarafindan paylasilan The
Cancer Imaging Archive (TCIA) veri tabanina ait RIDER adli veri setidir. Bu sette 126
hastaya ait beyin MR goriintiileri yer almaktadir. Veriler Henry Ford Hastanesi (RETRO) ve
TJU Enstitiisii tarafindan hazirlanmistir.  Astrocytoma, GBM, ve Oligodendrogliomas
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rahatsizliklarina ve dort farkli timor seviyelerine ait beyin MR goriintiileri yer almaktadir

[135,136].

Kullanilan besinci veri seti, Figshare adli beyin MR gériintiilerinin yer aldigi veri
setidir. 233 hastadan alinan {i¢ farkli tiimore ait T1 agirlikli 3064 adet goriintii yer almaktadir
[143]. Meningioma tiimérlerine ait 708, glioma tiimorlerine ait 1426, ve hipofiz tiimorlerine

ait 930 adet beyin MR goriintiisii yer almaktadir.

Kullanilan son veri seti farkli hastaliklar ile glioma tiimoérlerine ait beyin MR

goriintiilerinin yer aldigi AANLIB veri setidir [22].
4.2.  Kullanilan Performans Kriterleri

Tez galismasinda Onerilen yontemlerin timor tespitindeki performansini hesaplamak
icin kullanilan benzerlik basarim kriterleri Denklem (4.1-4.5)’deki dogruluk, duyarlilik,
ozgiilliik, yanlis pozitif oran1 ve yanlig negatif oranlaridir [1]. Timor piksellerinin dogru yeri
(DP) ile ifade edilmistir. Dogru Negatif (DN) timor disi1 pikselleri belirtmektedir. Yanlis
Pozitif (YP), saglikli piksellerin tiimor dokusu pikseli gibi algilanmasini temsil etmektedir.
Tasarlanan sistem tarafindan tespit edilmeyen tiimor pikselleri Yanlis Negatif (YN) olarak

gosterilmistir [1].

DP+DN

DOgTUZU,k = m (41)
Duyarlilik = DPD+PYN (4.2)
“  .o.. DN

Ozgillik = SNATP (4.3)
Yanlis pozitif oran = 1- Ozgiillik (4.9)
Yanlis negatif oran = 1 — Duyarlilik (45)
Jsim = m b (4.6)

GuUS| T atb+c

Ayrica tasarlanan sistemlerin beyin MR goriintiilerini siniflandirma basarim
performanslar1 da Denklem (4.1-4.6)’daki kriterlere gore yapilmistir. Siniflandirmada P bir

timor tlirtini N ise diger timdr tiirii ya da tiirleri olarak kabul edilmistir.
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4.3.  Uygulama 1: Bolgesel Evrisimsel Sinir Aglari ile Beyin MR Goriintiilerinden Tiimor
Tespiti

Yapilan bu ¢alismada [10] Bolgesel Evrisimsel Sinir Aglar1 (BESA) tabanli beyin MR
gorlintiilerinden otomatik timor tespit sistemi gelistirilmistir. BESA, ESA mimarisini
kullanan bir yap1 olmakla birlikte giris goriintiisiine ek olarak ilgilenilen bdlgenin de giris
olarak verildigi bir yap1 olarak diisiiniilebilir. Onerilen beyin tiimérii tespit yontemi, bes ana
adimdan olugmaktadir. Adimlar; veri setinin yiiklenmesi, 6n islem, MR goriintiilerinden
timorlerin manuel olarak etiketlenmesi, BESA’larin tasarimi ile timoér detektoriiniin elde
edilmesi ve elde edilen tiimor detektoriin degerlendirilmesidir. Onerilen yontemin ¢alisma
prensibi Sekil 4.1°de gosterilmistir. Sistemin testi i¢in asil goriintii lizerinde tarama islemi

secici arama (selective search) yontemi ile gergeklestirilmistir.

yy
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veriseti
=
<
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2
Rembredant
veri seti —J
o
<
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g r g
|
—
Benchmark g I[
veriseti =
=2}
MR goériintiilerinin ahnmasi Onisleme Tiimorlerin etiketlenmesi BESA’larin BESA’larn

tasarlanmasi timor tespiti

Test goriintiisii

Sekil 4.1.0nerilen yéntemin galigma prensibi

[k olarak MR goriintiileri 6n isleme tabi tutulmustur. MRG esnasinda MR goriintiileri
cesitli giiriiltii kaynaklarindan etkilenebilir. Olabilecek giiriiltiiler yanlis yogunluk diizeylerine
neden olur ve sistemin basarimini olumsuz etkiler. Giiriiltii etkisinin minimize edilmesi i¢in

histogram germe islemi uygulanmustir.
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Daha sonra tiimorler, goriintii izerinde manuel olarak etiketlenerek tiimorlerin konumlar1 ve
biiyiikliikleri belirlenmistir. Deneysel ¢alismalarda Benchmark veri setinden 170 adet tiimorlii
beyin MR goriintiisii, REMBREDANT veri setinden 125 adet tiimdrli beyin MR goriintiisii
Harvard veri setinden 65 adet tiimorlii beyin MR goriintiisii olmak iizere toplam 360 adet
beyin MR goriintiisii  kullanilmigtir. Bu  goriintiilere ait toplam 252 adet beyin MR
goriintiisinde  mevcut olan  timorlii  bolgelerin - manuel olarak  igaretlenmesi

gerceklestirilmistir.

Etiketlenen goriintiiler 32x32 boyutunda yeniden boyutlandirilarak tasarlanan farkli
BESA mimarilerinin girisine uygulanmistir. Tasarlanan BESA’lara ait parametreler ve

degerleri Cizelge 4.1’de sunulmustur.

Cizelge 4.1. Tasarlanan BESA’larin parametreleri ve degerleri

Tasarlanan  Evrisim  Havuzlama Havuzlama Aktivasyon Cikti Kayip
BESA filtre filtre operatoriic.  Fonksiyonu katmami  Fonksiyon
boyutu boyutu

BESAl Mimari 7 katmandan olusmaktadir. Ilk katman giris katmamdir. Ikinci katman 7
adet evrisim filtresinin bulundugu evrisim katmanidir. Daha sonraki katman
havuzlama katmani olup, havuzlama islemi igin 4x4’liikk pencere boyutu se¢ilmis
ve maksimum degeri alan operatér kullanilmistir. Dordiincii katman yine bir
evrisim katmani olup, 12 adet evrisim filtresi i¢ermektedir. Besinci katman yine
bir havuzlama katmani olup, havuzlama islemi i¢in 3x3’lilk pencere boyutu
secilmis ve maksimum degeri alan operator kullanilmistir. Evrisim katmaninda
kullanilan filtrelerin boyutu 5x5 olarak secilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak
Sigmoid fonksiyonu kullanilmistir. BESA1’in son katmanlarinda sirasiyla, 64
ndronlu tamamen bagli bir ag yapis1 ve bir Oklid kayb1 katmani almaktadur.

BESA2 Mimari 8 katmandan olusmaktadir. Ik katman giris katmamdir. Ikinci katman 6
adet evrigim filtresinin bulundugu evrisim katmani olarak adlandirilir. Daha
sonraki katman havuzlama katmani olup, bu katmanda yar1 6rnekleme stratejisi ve
maksimum degerin alinmasi benimsenmistir. Dérdiincii katman yine bir evrisim
katmani olup, 12 adet evrisim filtresini barindirmaktadir. Daha sonraki katman
havuzlama katmani olup, bu katmanda yari 6rnekleme stratejisi ve maksimum
degerin alinmasi benimsenmistir. Altinct katman yine bir evrisim katmani olup, 12
adet evrisim filtresini barindirmaktadir. Evrisim katmanlarinda kullanilan
filtrelerin pencere boyutu 5x5 olarak secilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak
Dogrultulmus Dogru Birim fonksiyonu kullanilmistir. ESA’nin son katmalarinda
sirasiyla, 64 noronlu tamamen bagl bir katman ve bir Softmax kayb1 katman1 yer
almaktadir.
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Cizelge 4.1. Tasarlanan BESA’larin parametreleri ve degerleri (devami)

Tasarlanan  Evrisim  Havuzlama Havuzlama Aktivasyon Cikti Kayip
BESA filtre filtre operatorii.  Fonksiyonu katmam  Fonksiyon
boyutu boyutu

BESA3  Mimari 7 katmandan olusmaktadir. Ilk katman giris katmanidir. Ikinci katman 6
adet evrigim filtresinin bulundugu evrisim katmani olarak adlandirilir. Daha sonraki
katman havuzlama katmani olup, bu katmanda havuzlama islemi igin 4x4’likk
pencere boyutu secilmis ve ortalama degerin alinmasi stratejisi benimsenmistir.
Dordiincti katman yine bir evrisim katmani olup, 12 adet evrisim filtresini
barindirmaktadir. Besinci katman yine bir havuzlama katmani olup, havuzlama
islemi i¢cin 5x5’lik pencere boyutu secilmis ve ortalama degerin alinmasi
benimsenmistir. Evrisim katmaninda kullanilan filtrelerin pencere boyutu 3x3
olarak secilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak Sigmoid fonksiyonu
kullanilmistir. ESA’nin son katmanlarinda sirasiyla, 64 noronlu tamamen bagli bir
katman ve bir Oklid kayb1 katman1 yer almaktadur.

BESA4 Mimari 9 katmandan olusmaktadir. Ik katman giris katmanidir. Ikinci katman 6
adet evrigim filtresinin bulundugu evrisim katmani olarak adlandirilir. Daha sonraki
katman havuzlama katmani olup, bu katmanda yar1 6rnekleme stratejisi ve ortalama
degerin alinmasi benimsenmistir. Dordiincii katman yine bir evrisim katmani olup,
12 adet evrigim filtresini barindirmaktadir. Besinci katman havuzlama katmani
olup, bu katmanda yar1 Ornekleme stratejisi ve ortalama degerin alinmasi
benimsenmistir. Altinci katman yine bir evrisim katmani olup, 12 adet evrisim
filtresini barindirmaktadir. Yedinci katman havuzlama katmani olup, havuzlama
islemi i¢in 4x4’liikk pencere boyutu sec¢ilmis ve ortalama deger alan operator
kullanilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak Diizeltilmis Dogru Birim fonksiyonu
kullanilmigtir. ESA’nin son katmanlarinda, 64 ndronlu tamamen baglh bir katman
ve bir Softmax kayip katman yer almaktadir.

Egitilmis BESA’lar, daha sonra bir timor detektorii olarak kullanilmaktadir. Test
goriintiilerinde eger bir bolgenin tiimor olma ihtimali 0.8” den biiylik ise o bolge tiimorlii
bolge olarak isaretlenmekte, eger degil ise de saglikli bolge olarak degerlendirilmektedir. Bu
deger gerceklestirilen deneysel caligmalar sirasinda deneme ve yanilma yoluyla elde

edilmistir.

Benchmark veri setinden 119 adet tiimorlii gorlintii egitim i¢in 51 adet tiimorlii
goriintii ise test i¢in kullanilmistir. Sekil 4.2°de ve Cizelge 4.2°de Benchmark veri setine ait
elde edilen sonuglar siras1 ile verilmistir. Sekil 4.2°de goriilecegi lizere tespit edilen beyin
tiimorleri sar1 bir gergeve ile gosterilmistir. Gergek tiimor bolgesi ile tespit edilen timor
bélgesinin degerlendirilmesi ile elde edilen oranlar Cizelge 4.2°de sunulmustur. Ug farkli test
MR goriintiisii ve bu gorlintiilere uygulanan 4 farkli BESA mimarisi sonuglar Sekil 4.2°nin 1,

2 ve 3 numarali satirlarinda gosterilmistir. Sekil 4.2. gorsel olarak incelendiginde, BESA1 ve
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BESA3 mimarilerinin iirettigi ¢ercevelerin ilgili tiimorleri tespitinin kabul edilebilir oldugu
fakat tam olarak da cergeveleyemedigi goriilmektedir. Bununla beraber, BESA2 ve BESA4
mimarilerinin BESA1 ve BESA3 mimarilerine oranla ilgili tiimdrleri daha iyi tespit ettigi

iirettigi cercevelerden goriilmektedir.

Giris beyin MR
gorintileri

BESA1 BESA2 BESA3 BESA4

Sekil 4.2. Tasarlanan sistem tarafindan dogru olarak etiketlenen Benchmark veri setine ait

ornek goriintiiler

Cizelge 4.2’de verilen sayisal degerler, yapilan gorsel degerlendirmeyi
dogrulamaktadir. Cizelge 4.2°de satirlar BESA mimarilerini gosterirken, slitunlar ise
hesaplanan sayisal basarim Olgiitlerini gostermektedir. Cizelge 4.2°den goriilecegi gibi
BESAL i¢in hesaplanan dogruluk, duyarlilik ve 6zgiillik degerleri sirasi ile %97.81, %96.45,
%95.66 iken bu degerler BESA2 icin sirasi ile %98.92, %94.13, %97.24, BESA3 igin
%97.27, %93.87, %96.11 ve BESA4 i¢in ise %99.10, %98.36, %99.82 olarak hesaplanmustir.

Cizelge 4.2. Tasarlanan sistemlerin Benchmark veri seti igin basarim sonuglari

Tasarlanan ESA  Dogruluk  Duyarhhk  Ozgiillik  Yanls pozitif oran neg;z{;tlilfll(l)gran
BESAL %97.80 %9645  9495.66 0.04 0.03
BESA2 %98.92 %9413  %97.24 0.02 0.05
BESA3 %9727  %93.87  996.11 0.03 0.07
BESA4 %99.10 %9836  9699.82 0.01 0.01
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REMBREDANT veri setinden 87 adet tiimorlii goriintii egitim igin 38 adet tiimorli
goriintii ise test i¢in kullanilmistir. Sekil 4.3 ve Cizelge 4.3°de REMBREDANT veri setine ait
elde edilen sonuglar sirasi ile verilmistir. Sekil 4.3’de tasarlanan sistemler tarafindan tespit
edilen beyin tiimorleri sar1 bir gergeve ile gosterilmistir. Ayrica gergek timor bolgesi ile tespit
edilen tiimor boélgesinin degerlendirilmesi ile elde edilen sayisal degerler de Cizelge 4.3’de
sunulmustur. Ug farkli test MR goriintiisii ve bu goriintiilere uygulanan 4 farkli BESA
mimarisi sonuglar1 Sekil 4.3’lin 1, 2 ve 3 numarali satirlarinda gosterilmistir. Sekil 4.3 gorsel
olarak incelendiginde, BESA1 ve BESA3 mimarilerinin tliimdrlerin tespiti kabul edilebilir
oldugu, fakat iirettigi ¢ergevelerin tam olarak da tiimorleri ¢ergeveleyemedigi goriilmektedir.
Bununla beraber, BESA2 ve BESA4 mimarilerinin BESA1 ve BESA3 mimarilerine oranla

ilgili timorleri daha iyi tespit ettigi iirettigi cercevelerden anlagilmaktadir.

Giris beyin MR goriintiileri BESA1 BESA2 BESA3

Sekil 4.3. Tasarlanan sistem tarafindan dogru olarak etiketlenen REMBREDANT veri setine

ait ornek goriintiiler

Cizelge 4.3°de verilen sayisal degerler, gorseller ile ilgili olarak yapilan yorumlari
desteklemektedir. Cizelge 4.3’de satirlar BESA mimarilerini gosterirken, siitunlar ise
hesaplanan sayisal basarim Olciitlerini gostermektedir. Cizelge 4.3’den goriilecegi gibi
BESAT1 i¢in hesaplanan dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliikk degerleri sirasi ile %96.91, %95.77,
%96.80 iken, bu degerler BESA2 icin sirast ile %97.41, %96.92, %98.54, BESA3 i¢in
%95.20, %94.53, %93.19 ve BESA4 i¢in ise %98.31, %95.62, %98.43 olarak hesaplanmustir.
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Cizelge 4.3. Tasarlanan sistemlerin REMBREDANT veri seti i¢in performans sonuglari

Tasarlanan Dogruluk Duyarhhik Ozgiilliik Yanhs pozitif ~ Yanhs negatif
ESA oran oran
BESAl %96.91 %95.77 %96.80 0.03 0.04
BESA2 %97.41 %96.92 %98.54 0.01 0.03
BESA3 %95.20 %94.53 %93.19 0.06 0.05
BESA4 %98.31 %95.62 %98.43 0.01 0.04

Harvard veri setinden 65 adet tiimorli goriintii egitim i¢in 46 adet timorli goriintii ise
test i¢in kullanilmistir. Sekil 4.4. ve Cizelge 4.4’de Harvard veri setine ait elde edilen sonuglar
strast ile verilmistir. Sekil 4.4’de goriilecegi lizere tespit edilen beyin tiimdrleri sar1 bir
cerceve ile gosterilmistir. Cizelge 4.4’de gercek tiimor bolgesi ile tespit edilen tiimor
bolgesinin degerlendirilmesi ile elde edilen sayisal sonuglar verilmistir. Ug farkli test MR
goriintiisti ve bu goriintiilere uygulanan 4 farklt BESA mimarisi sonuglar1 Sekil 4.4’iin 1, 2 ve
3 numarali satirlarinda gosterilmistir. Sekil 4.4 gorsel olarak incelendiginde, BESA1 ve
BESA3 mimarilerinin {irettigi ¢ercevelerin ilgili tiimorlerin tespiti kabul edilebilir oldugu
fakat tam olarak da cergeveleyemedigi ve kiiclik yapidaki tiimorleri tespit edemedigi
goriilmektedir. Bununla beraber, BESA2 ve BESA4 mimarilerinin BESA1 ve BESA3
mimarilerine gore ilgili timorleri daha iyi tespit ettigi goriilmektedir. Fakat BESA3’de,

BESA4’1in tespit ettigi kii¢lik tiimdrii tespit edememistir.

Giris beyin MR goriintiileri BESA1 BESA2 BESA3 BESA4

Sekil 4.4. Tasarlanan sistem tarafindan dogru olarak etiketlenen Harvard veri setine ait 6rnek

gorilintiiler
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Cizelge 4.4°de verilen sayisal degerler, gorseller ile ilgili olarak yapilan yorumlar
desteklemektedir. Cizelge 4.4’de satirlar BESA mimarilerini gosterirken, siitunlar ise
hesaplanan sayisal basarim Olciitlerini gostermektedir. Cizelge 4.4’den goriilecegi gibi
BESAT1 i¢in hesaplanan dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliikk degerleri sirasi ile %97.31, %94.43,
%95.65 iken bu degerler BESA2 icin sirast ile %98.12, %95.10, %96.24, BESA3 i¢in
%97.28, %92.56, %93.11 ve BESA4 i¢in ise %98.62, %94.33, %94.74 olarak hesaplanmustir.

Cizelge 4.4. Tasarlanan sistemlerin Harvard veri setinde basarim 6l¢iit sonuglari

Tasarlanan Dogruluk  Duyarhhik  Ogzgiillik  Yanhs pozitif Yanhs

ESA oran negatif oran
BESA1 %97.31 %94.43 %95.65 0.04 0.05
BESA2 %98.12 %95.10 %96.24 0.03 0.04
BESA3 %97.28 %92.56 %93.11 0.06 0.07
BESA4 %98.62 %94.33 %94.74 0.05 0.05

Sekil 4.5°de, onerilen yontemin gergek tiimorlerle birlikte, timor olmayip ta tiimor
olarak belirledigi bazi 6rnek goriintiiler verilmistir. Ayrica, daha oncede belirtildigi {izere,
timori belirleyen gerceve eger tiimdrii %80 oraninda kapsamiyorsa, bu tespitler de dogru
pozitif olarak kabul edilmemistir. Sekil 4.5-(a,b)’de verilen sonugta, tiimoriin bir kismu tespit
edilebilmisse de bu tespit orani (piksel sayis1) %80’in altinda kaldigi i¢in bu tespit dogru
olarak degerlendirilmemistir. Ayrica Sekil 4.5-(c)’den de goriilecegi lizere, Onerilen sistem
tiimorleri tespit etmesine ragmen ayni zaman da goz ¢ukurlarini da tiimor olarak tespit ettigi

i¢in hatali kabul edilmistir.
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Sekil 4.5. Tasarlanan sistemler tarafindan yanlis olarak etiketlenen 6rnek MR goriintiileri

(Example MR images incorrectly labeled by the proposed systems)

Kullanilan veri tabanlarina ait tasarlanan BESA’larin egitim ve test siireleri Cizelge
4.5’de sunulmustur. Satirlar veri tabanlarini gosterirken siitunlar ise tasarlanan BESA
mimarilerine ait egitim ve test siirelerini ifade etmektedir. Egitim siireleri dakika/saniye
cinsinden ifade edilirken test siireleri ise saniye cinsinden ifade edilmistir. Veri tabanlarina ait
egitim ve test siirelerindeki fark kullanilan goriintii sayisiyla ilgili iken BESA’larda egitim ve
test stirelerin  farklilagmasi  ise  mimarilerin  farkli  yapilarda tasarlanmasindan

kaynaklanmaktadir.

Cizelge 4.5. Tasarlanan BESA’larin ¢aligsma siireleri

BESA 1 BESA?2 BESA3 BESA4
Veri Setleri Egitim | Test | Egitim | Test | Egitim | Test | Egitim | Test
Suresi | Suresi | Suresi | Suresi | Siresi Suresi | Suresi | Suresi

(dk/sn) | (sn) | (dk/sn) | (sn) | (dk/sn) (sn) | (dk/sn) | (sn)

Benchmark 15/12 | 35,19 | 17/45 | 33,25 | 15/43 35,15 19/26 | 32,12

REMBREDANT | 11/36 | 26,22 | 13/42 | 29,16 | 11/56 27,26 | 15/17 | 28,11

Harvard 7/25 | 13,11 | 8/16 | 12,13 | 7/56 12,58 9/26 | 13,05
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Onerilen yoéntemin performans degerlendirmesinin daha iyi yapilabilmesi amaciyla
literatiirdeki yontemler ile karsilastirilmistir. Elde edilen ortalama dogruluk sonuglar1 Cizelge

4.6°da verilmistir.

Cizelge 4.6. Onerilen yontemin mevcut yontemler ile dogruluk oranlarmin karsilastirilmasi

Veri setleri Amin  Nabizadeh Onerilen Mimariler
vd. vd. [31] BESA1l BESAZ2 BESA3 BESA4
[141]

Benchmark %98.12 %94.52 %97.80 %98.92  %97.27 %99.10

REMBREDANT  %95.11 %91.14 %96.91 %97.41  %95.20 %098.31

Harvard %97.45 %93.28 %97.31 %98.12  %97.28 %98.62

Cizelge 4.6°da goriildiigii gibi ti¢ veri seti icin de BESA2 ve BESA 4 mimarilerinden
elde edilen dogruluk oranlar1 karsilastirilan her iki yontemden daha yiiksektir. Diger yandan
Cizelge 4.6’dan goriilecegi gibi Amin vd. [141] 6nerdikleri metotlarin ortalama dogrulugu
Benchmark ve Harvard veri setinde BESA1 ve BESA3’e gore daha yiiksek olmasina ragmen
REMBREDANT veri setinde BESA1 ve BESA3 mimarilerinin ortalama dogrulugu daha
yiiksektir. Nabizadeh vd. [31] onerdikleri metot ise tasarladigimiz dort mimarinin ortalama

dogruluk degerlerinin gerisinde kalmistir.

Bu veriler 1518inda 6nerilen mimarilerin beyin MR goriintiilerinden tiimor tespitinde

etkin bir sekilde kullanilabilecegi goriilmektedir.

4.4. Uygulama 2: Derin Oznitelikler Kullamlarak Beyin MR Goriintiilerinin

Siniflandirilmasi ve Tiimor Tespiti

Tez caligmasi kapsaminda yapilan diger bir ¢aligmanin amact MR goriintiilerini
kullanarak beyin tiimorlerinin ¢esitlerine gore siniflandirilmasi ve beyin tiimdriiniin tespitidir.
Onerilen sistem, 6n islem, derin &zelliklerin ¢ikartilmasi, derin 6zniteliklerin birlestirilmest,
simiflandirma islemi ve beyin tiimorlerinin tespiti olmak iizere bes temel adimdan

olusmaktadir. Sekil 4.6°da, dnerilen yontemin ¢aligma prensibi gosterilmistir.
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Sekil 4.6. Onerilen yéntemin ¢aligma prensibi

Yapilan g¢alismada ilk adim olarak beyin MR goriintileri 5 x 5 Gauss filtresi

uygulanarak onislemden gecirilmistir.

Ikinci adim da beyin MR goriintiilerinin siiflandirilmas1 igin ESA mimarileri
kullanmak yerine, aktivasyon ozelliklerini ¢ikarmak igin 6nceden egitimli ESA mimarileri
kullanilmistir. Bu amagla, AlexNet ve VGG16 mimarileri ve bunlarin fc6 ve fc7
katmanlarindaki Oznitelikler kullanilmistir. Elde edilen fc6 ve fc7 vektorleri 4096 tane
Oznitelik icermektedir. Daha sonra bu mimarilerin aktivasyon katmanlarindan gelen
oznitelikler birlestirilmistir. Olusturulan &znitelik vektdrleri AOM’ye giris parametresi olarak
verilerek, beyin MR goriintiileri timorlii-tiimorsiiz olarak ve tiimorlerin ¢esitleri ve
seviyelerine gore siniflandiriimigtir. Kullanilan AOM’de gizli néronlarin sayis1 10000°dir ve
aktivasyon fonksiyonu sigmoid olarak belirlenmistir. 10’lu capraz gegerlilik testi ile dogruluk
orani hesaplanmistir. Son asamada tiimorlii olarak siniflandirilan goriintiilerdeki tiimoriin yeri

ve sekli belirlenmistir.  Onerilen yontemin degerlendirilmesinde {ic farkli veri seti
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kullanilmigtir.  Siniflandirma  performans degerlendirmesi i¢in dogruluk parametresi
kullanilmistir.

Timor tespit isleminin performans degerlendirmesinde ise dogruluk, duyarhilik,
secicilik Olgiitleri ve Jaccard’in benzerlik indeksi kullanilmistir. Son adim olan beyin
tiimorlerinin tespiti ise global esik deger yardimi ile yapilmistir. Boliitlenen goriintiide yanlis
boliitlenen pikselleri yok etmek i¢in morfolojik islemler ve tiimér maskeleme islemleri
uygulanmistir. Ayrica elde edilen sonuglar literatiirde yer alan diger yoOntemlerle

karsilastirilmistir.
4.4.1. Smiflandirma Sonuclari

Beyin MR goriintiileri, AlexNet ve VGG16 mimarileri igin sirasiyla 227 X 227 ve
224 X 224 boyutlarina gore yeniden boyutlandirilmistir. Beyin MR  goriintiilerine ait
ozellikler fc6 ve fc7 katmanlarindan ¢ikartilmistir. Her bir ESA modeli, 4096 boyutlu 6zellik
vektorii tiretmektedir. Daha sonra elde edilen Ozellikler birlestirilmistir. Cizelge 4.7, 4.8 ve
4.9°da, AlexNet ve VGG16 mimarilerine ait fc6 ve fc7 katmanlarindan ¢ikarilan 6zelliklerin
cesitli kombinasyonlar ile birlestirilerek olusturulan ozellik vektdrlerine ait AOM ile elde
edilen smiflandirma dogruluklar1 verilmistir. Cizelge, 4.7- 4.9’un birinci, ikinci ve ti¢lincii
stitunlart sirasiyla birlestirilen 6znitelik vektorlerini, dogruluk degerleri, ve 6znitelik sayilarini
gostermektedir. Cizelge 4.7. RIDER veri seti icin elde edilen sonuglart gostermektedir.
Cizelge 4.7°de tiim derin 6zellik kombinasyonlarinin kabul edilebilir dogruluklar iirettigi ve
AlexNet fc6 ve VGG16 fc6 oOzellik kiimelerinin birlestirilmesinin en yiiksek dogrulugu
sagladigi goriilmektedir. Hesaplanan en yiiksek dogruluk %99 ve ozellik sayist 8192'dir.
Ikinci en yiiksek dogruluk %98.90, AlexNet fc6, AlexNet fc7, VGG16 fc6 ve VGG16 fc7
Oznitelik birlestirmeleri i¢in elde edilmistir ve 6zellik sayis1 16384°diir. En diisiik dogruluk ise
AlexNet fc6, AlexNet fc7 Oznitelik birlestirmelerinden %97.90 olarak hesaplanmistir ve
ozellik sayis1 8192'dir.
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Cizelge 4.7. RIDER veriseti i¢in elde edilen 6znitelik vektorleri ve dogruluk oranlari

Birlestirilen oznitelik setleri Dogruluk (%) Ozniteliklerin sayis
AlexNet fc6, VGG16 fc6 99 8192
AlexNet fc6, AlexNet fc7 97.90 8192
VGG16 fc6, VGG16 fc7 98.50 8192
AlexNet fc7, VGG16 fc7 98.85 8192
AlexNet fc6, AlexNet fc7, VGG16 fc6 98.80 12288
AlexNet fc6, AlexNet fc7,VGG16 fc6, VGG16 fc7 98.90 16384

Cizelge 4.8 Figshare veri seti i¢in elde edilen sonuglar1 gostermektedir. Tiim 6zellik
kiimelerinin birlesiminin, Figshare veri seti i¢in %97.64 en yiiksek dogrulugu iirettigi
goriilmektedir. Ayrica, AlexNet fc6 ve VGG16 fc6 ozellik kiimesi birlestirmesi de ikinci en
yiiksek dogruluktur. En kotii dogruluk %95.10, AlexNet fc6 ve AlexNet fc7 ozellik kiimesi

birlestirmesinden elde edilmistir.

Cizelge 4.8. Figshare veriseti i¢in elde edilen 6znitelik vektorleri ve dogruluk oranlari

Birlestirilen 6znitelik setleri Dogruluk (%) Ozniteliklerin sayisi
AlexNet fc6, VGG16 fc6 97.45 8192
AlexNet fc6, AlexNet fc7 95.10 8192
VGG16 fc6, VGG16 fc7 96.14 8192
AlexNet fc7, VGG16 fc7 96.76 8192
AlexNet fc6, AlexNet fc7, VGG16 fc6 95.84 12288
AlexNet fc6, AlexNet fc7,VGG16 fc6, VGG16 fc7 97.64 16384

Cizelge 4.9 REMBREDANT wveri seti icin elde edilen sonuglar1 gostermektedir.
Cizelge 4.9°dan tiim derin 6zellik kombinasyonlarmin kabul edilebilir dogruluklar tirettigi ve
tim oOzellik kiimelerinin birlesiminin en yiiksek dogrulugu sagladigi goriilmektedir.
Hesaplanan en yiiksek dogruluk %98.46 ve ozellik sayist 16384'diir. Ikinci en yiiksek
dogruluk %98.30, AlexNet fc6, VGG16 fc6 Oznitelik birlestirmeleri i¢in elde edilmistir ve
ozellik sayis1 8192°dir. En diisiik dogruluk ise AlexNet fc6, AlexNet fc7 0Oznitelik

birlestirmelerinden %97.10 olarak hesaplanmistir ve 6zellik sayis1 8192'dir.
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Cizelge 4.9. REMBREDANT veriseti i¢in elde edilen 6znitelik vektorleri ve dogruluk

oranlari
Birlestirilen 6znitelik setleri Dogruluk (%) Ozniteliklerin sayisi
AlexNet fc6, VGG16 fc6 98.30 8192
AlexNet fc6, AlexNet fc7 97.10 8192
VGG16 fc6, VGG16 fc7 98.23 8192
AlexNet fc7, VGG16 fc7 97.76 8192
AlexNet fc6, AlexNet fc7, VGG16 fc6 98.15 12288
AlexNet fc6, AlexNet fc7,VGG16 fc6, VGG16 fc7 98.46 16384

Her veri seti i¢in elde edilen en yiiksek dogruluk oranlarini literatiirdeki diger
yayinlanmis sonuglarla karsilastirilmistir. Cizelge 4.10'da RIDER veri setini kullanan Amin
ve ark. [141] ile bizim yontemimiz karsilagtirilmistir. Cizelge 4.10'da goriilecegi gibi Amin ve
arkadaglarinin elde ettigi basarilar bir yoOntemleri hari¢ bizim tim derin 6zellik
kombinasyonlarindan elde ettigimiz basarilardan diisiiktiir. Sadece 25 capraz gegerlikte ve
Kiibik Cekirdek DVM ile elde ettikleri basar1 oram1 bizim yontemimizin basarisindan

yiiksektir.

Cizelge 4.10. Rider veri setini kullanan literatiirdeki ¢calisma ile dnerdigimiz metodun

basarilarinin kiyaslanmasi

Veriseti Metot Capraz Dogrusal  Kiibik Gaussian
gecerlilik DVM DVM DVM
5 fold %81.3 %95.0 %93.3
10 fold %75.0 %96.7 %88.3
Amin ve ark. 15 fold %85.9 %86.2 %84.0
[136] 20 fold %79.1 %80.0 %82.8
RIDER 25 fold %90.0 %100 %89.3
30 fold %78.1 %85.0 %96.8
Onerilen Metot
AlexNet fc6,
(V6616 fc6 %699.0
AOM ile)

Cizelge 4.11°de Figshare veri setini kullanan Jun Cheng ve ark. [139] onerdikleri ile
bizim yontemimiz karsilastirilmistir. Cizelge 4.11°de goriilecegi gibi Jun Cheng ve ark. elde
ettigi basar1 %94.68°dir. Bu bagsarim oranmi bizim derin 6zellik kombinasyonlarindan elde

ettigimiz basarilardan diistiktiir.
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Cizelge 4.11. Figshare veri setini kullanan literatiirdeki ¢alisma ile 6nerdigimiz metodun

basarilarinin kiyaslanmasi

Metot Dogruluk

Jun Cheng ve ark. %94.68
[144]

Onerilen metod %97.64

Cizelge 4.12°de REMBREDANT veri setini kullanan ve Kazdal ve ark. [140] ile bizim
yontemimiz karsilagtirilmigtir. Tablo 6'da goriilecegi gibi Kazdal ve ark. elde ettigi
simiflandirma  basarimi  %84.26°dir. Bu basarirm oram1i  bizim derin = 6zellik

kombinasyonlarindan elde ettigimiz basarilardan diisiiktiir.

Cizelge 4.12. REMBREDANT veri setini kullanan literatiirdeki ¢alisma ile dnerdigimiz

metodun basarilarinin kiyaslanmasi

Metot Dogruluk
Kazdal ve ark %84.26
[145]

Onerilen metot | 9698.08

4.4.2. Boliitleme Sonuclar:

Goriintiiniin boliitlenmesi asamasinda ise global esikleme kullanilmistir ve bunun igin
bir esik degeri se¢ilmistir. Eger ilgilenilen piksel degeri esik degerinden kiiciikse goz ardi
edilerek goriintii ikiliye cevrilmistir. Esikleme islemi genelde goriintliniin birden fazla
ozelligini kullanarak boliitlemeyi gergeklestiren yontemlere gore daha hizli sonug
vermektedir. Ozellikle biyomedikal gériintiilerin pek ¢ogunda parlaklik, boliitleme agisindan
ayirt edici bir 6zellik olmasi nedeniyle esikleme isleminin kullanilabilecegi bir uygulama
alan1 olmaktadir. Esikleme isleminden sonra morfolojik islemler ve pencereleme teknigi
kullanilmigtir.  Dogruluk, duyarlilik ve 0Ozgiillik kriterlerine dayali  performans
degerlendirmesi yapildiginda en iyi esik degerin T = 155 oldugu gozlemlenmistir. Esik deger
belirlenmesindeki performans degerleri Tablo 1'de gosterilmistir. Cizelge 4.13°de verilen
sayisal degerler, yapilan gorsel degerlendirmeyi dogrulamaktadir. Cizelge 4.13°de satirlar veri
setlerinin adlarm1 gosterirken, siitunlar ise hesaplanan sayisal basarim 6lgiitlerini

gostermektedir. Cizelge 4.13°den goriilecegi gibi RIDER veri seti i¢in hesaplanan dogruluk,
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duyarlilik, 6zgiilliik ve Jaccard indeks degerleri sirast ile %98.91, %98.15, %98.20, %98.52
iken bu degerler Figshare veri seti icin sirast ile %97.44, %97.12, %97.54, %96.88,
REMBREDANT veri seti igin ise %97.90, %96.53, %97.19, %97.23 olarak hesaplanmistir.

Cizelge 4.13. Onerilen ydntemin tiimdr tespitinde basarim sonuglari

Veri setleri Dogruluk Duyarhhk Ozgiillik Jaccard

indeksi
RIDER %98.91 %98.15 %98.20  %98.52
Figshare %97.44 %97.12 %97.54  %96.88

REMBREDANT  %97.90 %96.53 %97.19  %97.23

Sekil 4.8’de goriilecegi lizere beyin tiimorlerinin tespiti sirasinda yapilan her islemin
sonuclart yer almaktadir. 1. slitunda beyin MR goriintiileri, 2.slitunda 6nislem sonucu olusan
goriintiiler, 3.siitunda esikleme islemi sonucunda elde edilen goriintiiler, 4.stitunda morfolojik
islemler ve maskeleme islemi sonunda olusan gériintiiler, 5.stitun da ise Jaccard benzerlik
sonucuna goére olusan gorintiller yer almaktadir ve goriintiilerde yer alan pembe renkli
kisimlar gergek ikili tiimor goriintiilerine gore eksik alan bulundugunu, yesil renkli kisimlar
ise fazla alan bulundugunu gostermektedir. Satirlar ise sirasiyla RIDER, Figshare ve
REMBREDANT veri setine ait beyin MR goriintiilerini temsil etmektedir. Sekil 4.8 gorsel
olarak incelendiginde tiimdr bolgeleri basariyla gercege yakin sekilde boliitlendigi
goriilmektedir. Veri setlerine ait timor tespit sonuglar incelendiginde her {i¢ veri seti iginde
timor basarimlar: kabul edilebilecek seviyededir. Tiimor tespitinde en iyi basarinin RIDER

veri setinden elde edildigi goriilmiistiir.

Sekil 4.8. Timor tespit agamalart.
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45. Uygulama 3: MR Gériintiilerinden Asir1 Ogrenme Makinesi Tabanh Tiimor
Tespiti

Tez kapsaminda yapilan diger bir ¢alismada [146] beyin MR goriintiilerinden timor
tespitini otomatik yapan bir BDOTS tasarlanmistir. Bu ¢alismada, BDOTS’ un gelistirilmesi
ve degerlendirilmesi icin Harvard Universitesi tarafindan erisime acilan beyin MR
gortintiilerinin yer aldigit AANLIB veri seti kullanilmigtir [22]. Bu ¢alisma dort asamadan
olusmaktadir. Ilk olarak beyin MR goriintiileri giiriiltii temizleme ve histogram germe
onislemlerine tabi tutulmustur. ikinci asamada Watershed algoritmasi ile boliitleme islemi
yapilmistir. Daha sonra béliitlenen goriintii iizerine asinma ve genlesme gibi morfolojik
islemler uygulanarak ilgili alanlarin ¢ikarimi yapilmigtir. Daha sonra tiimoriin kenarlarin
tespiti Sobel kenar ¢ikarimi ile yapilmustir. Ugiincii asamada ise ilgili alanlara ait 6znitelikler
cikarilmistir. Oznitelik ¢ikariminda dokusal &zniteliklerin belirlenmesi amaciyla Shearlet
doniisiimii uygulanmistir. Dontlisiimde a=1,2,3,4 degerleri kullanilarak 61 adet frekans dilimi
ve katsayilar1 elde edilmistir. Her bir katsayr matrisinin ortalama ve varyans degerleri
hesaplanarak 122 adet 6znitelik ¢ikartilmistir. flgili alanlarin sekilsel ve renksel dzelliklerini
belirlemek amaciyla basiklik, piirizsiizlik, carpiklik, varyans ve beyazlik degerleri
hesaplanmistir. Sonug olarak her bir ilgi alanina ait 6znitelik vektor boyutu 1x127 olarak elde
edilmistir. Dordlincii asamada ise elde edilen Oznitelikleri iyi huylu ve koti huylu timor
olarak ayirmak amaci ile ilgi alanlarinm smiflandirilmas: icin Asirt Ogrenme Makinesi
kullanilmigtir. Tasarlanan sistem, 30 kez calistirllmis ve en yiiksek dogruluk orani %97.26
olarak en diisiik dogruluk orani ise %94.13 olarak bulunmustur. Ortalama dogruluk orani

%95.15 +0,77 olarak hesaplanmistir.

4.6. Uygulama 4: Ensemble YSA Kullamilarak Beyin MR Gériintiilerinin

Simiflandirilmasi

Yapilan caligmada [147] veri tabanindan aksiyel, koronal ve sagital diizleme ait 140
adet malignant timorli beyin MR goriintiisii ve 140 adet benign beyin MR goriintiisii
kullanilmistir. Onerilen BDOTS bes temel adimdan olusmaktadir. Bu adimlar iki boyutlu
dalgacik déniisiimii, 6n isleme, segmentasyon, 6zellik ¢ikarma ve siniflandirmadir. Onerilen

BDOTS’un blok semas1 Sekil 4.9°da gosterilmektedir.
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Sekil 4.9. Onerilen BDOTS un ¢alisma prensibi

Ik olarak beyin MR goriintiilerine iki boyutlu dalgacik déniisiimii uygulanarak
goriintiiler 4 alt gruba ayrilmistir. Boylelikle Orijinal goriintii yerine, orijinal goriintiiden 4 kat
daha kiigiik olan alt bantlar kullanilmistir.

LLe | HLp
LLy HL HLq)

LHg| HH(

Original Image
512x512

LHq HH LHq HHq)

Sekil 4.10. iki boyutlu dalgacik déniisiimii uygulanmis goriintiiler

Daha sonra beyin MR goriintiilerinde olabilecek giiriiltiileri gidermek icin beyin MR

goriintiileri 3x3 boyutunda ortanca filtre kullanilarak 6n isleme tabi tutulmustur.
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(a)

(b)

Sekil 4.11. (a) Orjinal MR gériintiisii, (b) On islem uygulanmis MR goriintiisii

Daha sonra Beyin MR goriintiileri Otsu bdliitleme yontemi ile boliitlenmis ve uygun

esik deger yardimu ile tiimdr olabilecek yapilar belirlenmistir.

(a)

(b)

(c)

(d)

Sekil 4.12. (a) Esiklenmis MR goriintiisti, (b) A¢ma islemi, (c) Kapama islemi, (d) Tamor
tespiti

Daha sonra tiimor olabilecek yapilara ait istatistiksel Oznitelik olarak ortalama,
varyans, carpiklik ve basiklik degerleri olarak dort 6znitelik, bir adet gri seviye renk ozelligi,
tek diize YIO operatérii kullanilarak ve merkez pikselden sekiz komsu ve uzaklik degeri bir
kabul edilerek elli dokuz Oznitelik ve GSEM karesine ait Kontrast, Korelasyon, Enerji,
Homojenlik, Entropi ve normalize edilmis momentum farkinin tersi olmak {izere
goriintiilerden 0°,45°,90°,1351ik uzakli degerlerine ait yirmi dort Oznitelik ile yedi adet
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dalgacik enerjisi 6znitelikleri ¢ikarilarak birlestirilmis ve 1x95 boyutunda 6znitelik vektorii
elde edilmistir. Beyin MR goriintiilerinin  siniflandirilmast i¢in iki adet YSA modeli
kullanilmistir. i1k olarak her bir diizleme ait beyin MR gériintiileri ayr1 ayr1 siniflandirlmustir.

Diizlemlerde kullanilan YSA modellerine ait 6zellikler Cizelge 4.14’de verilmistir.

Cizelge 4.14. Tip 1 YSA mimarisinin 6zellikleri ve egitim parametreleri

Mimari
Katmanlarin sayisi 3
Katmanlardaki noron say1si Input :77
Hidden : 10
Output : 3
Baslangic agirliklar ve bias degeri Random
Aktivasyon fonksiyonlari Tangent-sigmoid
Tangent-sigmoid
Linear
Egitim Parametreleri
Ogrenme kurali Scaled Conjugate
Gradiant
Toplam kare hatasi 0.0000001

Her bir diizlemden elde edilen Oznitelik vektorleri igin Tip 1 YSA mimarisi

kullanilmistir. YSA’larin performans sonuglari Cizelge 4.15°de sunulmustur.

Cizelge 4.15. Diizlemlerden elde edilen performans sonugclari

Uzaysal Diizlem | Dogruluk | Duyarlilik Pozitif Tahmin Degeri
Axial %97.50 %97.84 %97.14
Coronal %98.21 %98.56 %97.85
Sagittal %97.14 %97.82 %97.13
Ortalama %97.61 | %98.07 %97.37

Literatiirde yer alan ¢alismalarin performansi 6nerdigimiz yontemin performansi ile
karsilastirilmigtir. Ik olarak karsilastirilan [16] nolu ¢alismada beyin MR gériintiilerinin
timorli ve tiimorsliz olarak siniflandirilmast amaciyla goriintiilerden GSEM karesine ait
Kontrast, Korelasyon, Enerji, Homojenlik 6znitelikleri 0°,45°,90°,135°’lik dondiirmeler ile 16
Oznitelik ¢ikarilirmistir. Daha sonra ¢ikarilan 6znitelikler DVM, k-NN ve YSA gibi farkh
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smiflandiricilar ile siniflandirma islemi yapilmistir. Literatiirde yer alan [31] nolu ¢alismada
timorlii beyin MR goriintiilerinin siniflandirilmas1 amaciyla tiimor olabilecek yapilardan
Gabor dalgacik doniistimii 33x33, 45x45 ve 65x65 ii¢ farkli pencere boyutunda sekiz
yonlendirme Ol¢egi ile Gabor-dalgacik Oznitelikleri elde edilmistir. Bu ¢alismada
kullandigimiz veri setine [16] ve [32] numarali ¢galismalarda yer alan yontemler uygulanarak
onerdigimiz yontem ile performanslart karsilastirilmis ve sonuglart Cizelge 4.16’da

sunulmustur.

Cizelge 4.16. Onerilen yontemin literatiirde yer alan diger calismalarin performanslari ile

karsilastirilmasi
DVM K- EYK (k=7) YSA
Method | Aksiyel | Koronal | Sagital | Aksiyel | Koronal | Sagital | Aksiyel | Koronal | Sagital
[16] %96.13 | %95.20 | %91.42 | %97.25 | %97.43 | %96.53 | %96.30 | %95.20 | %94.31
[32] %92.43 | %94.50 | %92.12 | %96.50 | %94.13 | %95.42 | %96.83 | %97.15 | %96.26
Onerilen | %96.85 | %96.11 | %91.12 | %97.85 | %98.26 | %96.83 | %97.50 | %98.21 | %97.14
metot

Daha sonra diizlemlerde kullanilan Tip 1 YSA’larin ¢ikislar birlestirilerek farkli bir
Tip 2 YSA’nin girisine verilmistir. Kullanilan Tip 2 YSA modeline ait 6zellikler Cizelge

4.17°de verilmistir. Bu sayede daha giiclii ve gilivenilir bir sonu¢ alinmas1 amaglanmistir.

Cizelge 4.17. Tip 2 YSA modelinin mimarisi ve egitim parametreleri

Mimari
Katmanlarin sayisi 3

Katmanlardaki ndron sayist Input :6

Hidden : 5

Output : 3

Baslangic agirliklar ve bias degeri Random
Aktivasyon fonksiyonlar1 Tangent-sigmoid
Tangent-sigmoid
Linear
Egitim Parametreleri
Ogrenme kurali Scaled Conjugate Gradiant
Toplam kare hatasi 0.0000001

Onerilen Ensemble modelin egitim performansi Sekil 4.13’de gdsterilmistir.
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Best Validation Performance is 0.023904 at epoch 17
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Sekil 4.13. Ensemble modelin egitim performansi

Onerilen Ensemble modelin performansin degerlendirilmesi amaciyla AUC degeri

0,985 olarak hesaplanmustir. Onerilen sistemin ROC egrisi Sekil 4.14” de verilmistir.
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Sekil 4.14. Ensemble modelin ROC egrisi

Tip 1 YSA modelinin ¢iktilari, Tip 2 YSA modelinin girisine uygulanmistir. Bu
sayede genel sistemin dogruluk orami %98.70'e yiikseltilmistir ve sistemin performansini

arttirllmstir.
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4.7.  Uygulama 5: Derin Ogrenme Tabanh Beyin Tiimérlerini Simiflandirma ve Tespit

Sistemi

Derin 6grenme tabanli beyin MR goriintiilerinden tiimorlerin siniflandirilmasi ve
tespiti i¢in tasarlanan BDOTS Sekil 4.15°da gosterildigi gibi, li¢ ana asamadan olugmaktadir.
Bu asamalar, 6n isleme, YAA-AOM ile beyin tiimérlerinin smiflandirilmast ve goriintii
isleme tekniklerine dayali timor tespitidir. Kullanilan biitiin imgeler ilk 6nce 32x32 boyutuna
yeniden boyutlandirilmistir. On isleme asamasinda, olabilecek giiriiltiiler yerel olmayan
araclar ve yerel yumusatma yontemi kaldirilarak giris goriintiileri 6n islemden gecirilmistir.
Siniflandirma asamasinda, YAA — AOM kullanilarak beyin tiimérleri iyi huylu ve kétii huylu
olarak siniflandirilmistir. Giris katmanindaki goriintiilere evrisim ve havuzlama islemleri
uygulanmis olup giris katmani agirliklar: rastgele secilmistir. Gizli katman ve ¢ikis katmani
arasindaki agirliklar, en kiigiik kare yontemi kullanilarak analitik olarak hesaplanmuistir.
Timorleri tespit etmek i¢in havza bolitleme kullanilarak beyin MR goriintiileri bilesenlerine
ayrilarak daha sonra morfolojik operatorler ile timdr tespiti yapilmistir ve yapilan iglemlere

ait goriintiiler Sekil 4.16°da verilmistir.

Sekil 4.15. Tasarlanan BDOTS un ¢alisma prensibi
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Sekil 4.16. (a) Orijinal gériintii, (b) On islem uygulanmis goriintii, (c) Beyin kafatasmnin

¢ikarimi, (d) Beyin dokusunun ¢ikarimi, (e) Beyin tiimoriiniin tespiti

YAA-AOM nin ayarlanabilir 4 parametresi mevcuttur. Bunlar sirasi ile evrisim filtresi
boyutu r, evrisim filtresi sayist K, havuzlama boyutu ve C regiilasyon katsayisidir. K degeri
16, evrisim filtresi boyutu 5, havuzlama filtresi boyutu 2x2 olarak belirlenmistir. En uygun C
degerinin belirlenmesi i¢in  2710,278 . 28 210 araliginda 1zgara aramasi yapilmis ve
minimum hatanin elde edildigi C degeri secilmistir. Sekil 4.17°de YAA-AOM’nin ¢alisma
prensibi sunulmustur. Sekil 4.18 ve Sekil 4.19’de sirasi ile evrisim katmani ve havuzlama

katmani sonrasinda elde edilen goriintiiler gosterilmistir.
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Sekil 4.19. Havuzlama isleminin sonucu olusan goriintiiler
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YAA-AOM mimarisinin beyin tiimérlerini iyi veya kétii huylu olarak siniflandirma
dogrulugu %97.18 olarak hesaplanmistir. YAA-AOM makinesinin basarim performansi ayni
veri seti tlizerinde literatiirde yer alan metotlar kullanilarak elde edilen sonuglarla

karsilastirilmistir.

Ik olarak [31] numarali ¢alismada kullanilan Gabor dalgacik 6zellikleri, 1.dereceden
istatistiksel tanimlayicilar, GSEM, GSDUM ve YIO yontemleri kullanilarak elde edilen
Ozniteliklere dayali olarak beyin tiimérleri DVM, k-EYK ve YSA gibi siniflandiricilar ile
simiflandirilmistir.  Siniflandiricilarin - simiflandirma  dogruluk degerleri Cizelge 4.18°de

verilmistir.

Cizelge 4.18. Gabor dalgacik ve istatiksel-dokusal 6zniteliklere dayal farkli siniflandiricilarin

siniflandirma performans degerleri

DVM k- EYK (k=7) YSA
Gabor-dalgacik 6znitelikleri 92.40 90.60 93.60
Istatistiksel ve dokusal 6znitelikler 95.06 93.70 96.24

Ayrica YAA-AOM’nin performansi derin 6grenme mimarilerinden olan ESA ve
AlexNet mimarileri ile karsilastirilmistir. Karsilagtirmada kullanilan ESA modeli 6
katmandan olusmaktadir. Tk katman giris katmanidir. Ikinci katman 6 adet evrisim filtresi
bulundugu evrisim katmani olarak adlandirilir. Daha sonraki katman alt drnekleme katmamn
olup, bu katmanda yar1 Ornekleme stratejisi benimsenmistir. Dordiincii katman yine bir
evrisim katmani olup, 12 adet evrisim filtresini barindirmaktadir. Besinci katman yine bir alt
ornekleme katmani olup, yar1 6rnekleme kullanilmistir. Son katman ise yine bir evrigim
katmam olup, 12 adet evrisim filtresini barindirir. Ilk iki evrisim katmaninda kullanilan
filtrelerin boyutu 5x5 pencere boyutu seg¢ilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak signum

fonksiyonu kullanilmistir.

Cizelge 4.19°da YAA-AOM ile perfomans karsilastirmasi yapilan diger yontemlerin
dogruluk degerleri sunulmustur. Cizelge 4.19 sayisal olarak incelendiginde YAA-AOM en
yiiksek performans1 gostermektedir. Ikinci en yiiksek performans ise AlexNet mimarisinden

elde edilmistir.
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Cizelge 4.19. Farkli metotlarin siniflandirma basarisi

Metot Dogruluk
YAA- AOM %97.18
ESA %96.45
Gabor-dalgacik 6znitelikleri %96.24
[statistiksel ve dokusal dznitelikler %93.65
AlexNet %96.91
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5. SONUC

Bu tez caligmasinda beyin MR goriintiilerinden beyin tiimdrlerini tespit ve teshis
etmek icin bes farkli BDOTS tasarlanmistir. Bu sayede uzmanlarin tiimorler hakkinda
bilgilere BDOTS’lar sayesinde daha hizli ulasarak cerrahi planlamayir daha dogru ve kisa
siirede yapabilmeleri saglanacaktir. Beyin tiimorlerinden etkilenen hastalarin sayisinin
giiniimiizde artmasi goz Oniine alindiginda beyin tiimori tespit ve teshisi i¢in gerekli olan
zaman ve insan giicliniin azaltilabilecegi diisiiniildiigiinde BDOTS’lar arastirmacilar igin

onemli bir aragtirma haline gelmistir.

Yapilan bu tez calismasinda beyin MR goriintiilerinden tiimdr tespiti ve tiimorlerin
tiirlerine ve seviyelerine gore siniflandirilmasi yapilmistir. Yapilan ¢aligmalari iki ana baslikta
gruplayabiliriz. IIk grup bes asamadan olusmaktadir. Bunlar 6n islem, boliitleme, 6zellik
cikarimi, kenar tespiti ve siniflandirma asamalanidir. Ikinci grup ise iki asamadan

olusmaktadir. Bunlar derin 6grenme tabanli timor tespiti ve tiimorlerin siniflandirilmasidir.

Bu tez ¢aligmasinda ilk olarak beyin MR goriintiilerinden tiimorli bolgelerin otomatik
olarak tespit edilmesi i¢in derin 6grenme tabanli yontem onerilmistir. Harvard, Benchmark ve
REMBREDANT veri setleri kullanilarak onerilen BESA mimarileri test edilmistir. Yapilan
caligmada dort farkli BESA mimarisi kullanilmis ve elde edilen sonuclar hem goérsel hem de
sayisal olarak degerlendirilmistir. Ug veri seti kullanildiginda mimarilerin ortalama dogruluk
basarimi BESA1 igin %97.34, BESA2 icin %98.15, BESA3 i¢in %96.58 ve BESA4 igin
%98.66 olarak hesaplanmistir. Elde edilen en yiiksek dogruluk degeri ise %99.10 ile BESA4
mimarisi ve Benchmark veri setinden elde edilmistir. Ayrica, 6nerilen yontemin basarimi,
literatiirdeki bazi yontemler ile kiyaslanmistir. Kiyaslamalarda onerilen yontemin daha
basarili oldugu goriilmiistiir. BESA4 mimarisi tasarlanan diger mimarilere oranla daha basarili
sonuglar Urettigini gostermistir. BESA4’lin performansinin, diger mimarilerden daha 1yi
olmasinin sebebi, evrisim ve havuzlama katmanlarinin sayisi ve bu katmanlarda kullanilan
filtre boyutu ile kaylp ve aktivasyon katmanlarindaki kullanilan fonksiyonlardan
kaynaklanmaktadir. Onerilen yéntemin performansi daha énceden yapilan benzer galigmalar

ile kiyaslanmis onerilen yontemin basariminin yiiksek oldugu goriilmiistiir.

Bu tez calismasinda ikinci olarak, derin 6zelliklerin birlestirilmis olmasinin goriintii
siiflandirma basarisina etkileri incelenmistir. Bagka bir deyisle, beyin MR goriintiilerinin
siniflandirmas:1 gorevinde en iyi derin Ozellik kiimelerinin kombinasyonunu belirlemek

amaclanmistir. Arastirmada RIDER, Figshare, Rembredant olmak {izere {i¢ veri seti ve
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onceden egitilmis Alexnet ve VGG16 mimarileri kullanilmistir. Birlestirilen 6zniteliklere
dayali siniflandirma islemi ise AOM ile yapilmistir. RIDER veri seti kullanildiginda AlexNet
fc6, VGG16 fc6 katmanlarindan elde edilen ve birlestirilen 6znitelik vektorleri kullanildiginda
timorlerin  siniflandirma  dogrulugu %99 olarak hesaplanmistir. Figshare veri seti
kullanildiginda AlexNet fc6, AlexNet fc7,VGG16 fc6, VGG16 fc7 katmanlarindan elde
edilen ve birlestirilen 6znitelik vektorleri kullanildiginda tiimdrlerin siniflandirma dogrulugu
%97.64 olarak hesaplanmistir. Rembredant veri seti kullanildiginda ise AlexNet fc6, AlexNet
fc7,VGG16 fc6, VGG16 fc7 katmanlarindan elde edilen ve birlestirilen oznitelik vektorleri
kullanildiginda tiimdrlerin =~ siniflandirma  dogrulugu  %98.46 olarak hesaplanmistir.
Karsilagtirmalardan, beyin tiimdrlerini siniflandirmada onerilen yontemin performansinin
diger yontemlerden daha iyi oldugu goriilmektedir. Beyin MR goriintiilerinden timdr tespiti
ise esik deger yardimiyla boliitleme ile yapilmistir. Daha sonra morfolojik islemler yardimiyla
tiimor olabilecek yapilar belirgin hale getirilmistir. Onerilen yontemin tiimér tespitinde
basarim performanslar1 dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliikk ve Jaccard’in benzerlik indeks degerine
gore yapilmistir. Performans degerleri sirasiyla RIDER veri seti igin %98.91, %98.15,
%98.20, %98.52, Figshare veri seti icin %97.44, %97.12, %97.54, %96.88 ve Rembredant
veri seti i¢in ise %97.90, %96.53, %97.19, %97.23 olarak hesaplanmuistir.

Bu tez ¢alismasinda li¢iincii olarak istatiksel, renksel ve dokusal 6zniteliklere dayali
AOM tabanli tiimérlerin tespiti ve siiflandirilmasi yapilmistir. Shearlet doniisiimden elde
edilen her bir katsay1 matrisinin ortalama ve varyans degerleri hesaplanarak 122 adet 6znitelik
cikartilmigtir. Ilgili alanlarin sekilsel ve renksel dzelliklerini belirlemek amaciyla basiklik,
puriizsiizliik, carpiklik, varyans ve beyazlik degerleri hesaplanmistir. Sonug olarak her bir ilgi
alanmna ait Oznitelik vektor boyutu 1x127 olarak elde edilmistir. Elde edilen 6zniteliklere
dayali beyin tliimdrlerinin iyi huylu ve kotli huylu tiimér olarak siniflandirilmasi amaci ile
Asirt Ogrenme Makinesi kullanilmistir. Tasarlanan sistem, 30 kez ¢alistirilmis ve en yiiksek
dogruluk orami %97.26 olarak en diisilk dogruluk orani ise %94.13 olarak bulunmustur.

Ortalama dogruluk orani %95.15 +0,77 olarak hesaplanmistir.

Bu tez calismasinda dérdiincii olarak YAA-AOM yapist ile beyin MR goriintiilerinden
timorlerin - smiflandirilmast  yapilmistir.  YAA-AOM’de dort ayarlanabilir parametreye
sahiptir: evrisim filtre boyutu r, evrisim filtre boyutu K, havuzlama operatoriiniin boyutu ve
diizenleme (regiilasyon) katsayis1 C’dir. Yapilan kapsamli deneylere dayanarak, evrisim filtre
boyutu 5, K degeri 16, havuzlama boyutu 2x2 olarak belirlendi. Ayrica en uygun C degerinin

belirlenmesi igin 271°° 278 | ..., 28 21%degerleri arasinda ayr1 bir arama yapild1 ve en az hata
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pay1 olan C degeri se¢ildi. YAA-AOM performans: test edildi ve ayrica literatiirde bulunan
iki yontem ile karsilastirildi. YAA-AOM yontemi ile siniflandirma dogrulugu %97.18 olarak
elde edildi. Bu ¢alismanim sonucu olarak YAA-AOM yapisimin biyomedikal goriintii isleme

uygulamalarinda kullanilabilecek 6nemli bir arag¢ oldugu tespit edilmistir.

Bu tez calismasinda son olarak istatiksel, renksel ve dokusal 6zniteliklere dayali YSA
tabanli tiimorlerin siiflandirilmasi ve otsu boliitleme ve morfolojik operatorler ile beyin
tiimorlerinin tespiti yapilmistir. Aksiyal, koronal ve sagital diizlemlere ait beyin MR
gorlintiileri kullanilmistir. Her bir diizlem ayr1 bir veri tabani olarak diisiinlilmiis ve her bir
goriintiiden istatiksel, renksel ve dokusal 6znitelikler ¢ikarilmistir. Daha sonra her bir diizlem
icin YSA kullanilarak tiimorler iyi huylu ve hotii huylu olarak simiflandirilmistir. Aksiyel,
koronal ve sagital diizlemlere ait YSA’larin siniflandirma dogruluk degerleri sirasiyla
%97.50, %98.21, %97.14 olarak hesaplanmistir. Daha sonra ii¢ diizlem i¢in kullanilan her bir
YSA’nin ¢ikisi farkli bir YSA’ya giris olarak verilmis ve Onerilen sistemin performansi

arttirilarak dogruluk degeri %98.70 olarak hesaplanmustir.

Gergeklestirilen BDOTS’larin performansinin degerlendirilmesi igin literatiirde ayni
veri setlerini kullanarak diger aragtirmacilarin onerdikleri yontemlerin performanslar
karsilastirildiginda tasarlanan her bir BDOTS diger ¢aligmalara iistiinliik saglamistir. Timor
tespitinde elde edilen en yiiksek dogruluk degeri %99.10 ile BESA4 mimarisi ve Benchmark
veri setinden elde edilmistir. Beyin tiimorlerinin siniflandirilmasinda elde edilen en yiiksek
dogruluk degeri ise RIDER veri setinden AlexNet fc6, VGG16 fc6 katmanlarindan elde edilen
ve birlestirilen znitelik vektorlerinin AOM ile siniflandirilmasi sonucu %99 olarak

hesaplanmustir.

Gelecekte beyin MR goriintiilerinin yan1 swra BT goriintiilerinin  kullanilmasi
planlanmaktadir. Ayrica literatiirde yer alan diger derin 6grenme mimarileri timor tespiti ve

tiimorlerin siniflandirilmasi isleminde kullanilacaktir.
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