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OZET
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MR GORUNTULERINDE GLIYOM KARAKTERIZASYONU ICIN 3B
ANALIZ TEMELLI SINIFLAYICI MODEL TASARIMI
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Konya Teknik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Hasan KOYUNCU
2023, 86 Sayfa

Jiiri
Prof. Dr. Salih GUNES
Dr. Ogr. Uyesi Hasan KOYUNCU
Dr. Ogr. Uyesi Mehmet DEMIRTAS

Bilgisayarli Tomografi (BT) ve Manyetik Rezonans (MR) goriintiileme teknikleri, tiimorlerin
tespiti i¢in siklikla bagvurulan tarama yontemleridir. MR goriintiileme; beyindeki kiiciik bir yapiy1 dahi
tespit edilebildigi i¢in, diger yontemlere gore beyin anormalliklerini vurgulamak i¢in daha sik kullanilir.
Literatiir kapsaminda Yiiksek Dereceli Gliyom (YDG) ve Diisiik Dereceli Gliyom (DDG) ayrimi, MR
goriintiilerinde yar1 otomatik yaklasimlar {izerinden gerceklestirilmektedir. Diger bir deyisle, iki boyutlu
(2B) gorintii analizi temelli modeller ile siniflama saglanmaktadir. Bu noktada tam otomatik bir
Bilgisayar Destekli Teshis (BDT) sistemi, yalnizca ii¢ boyutta (3B) tanimli tiimériin ele alinmasi ve bu
amaca dayali — uyarlanabilir bir siniflama modeli ile gergeklestirilebilir. Tez ¢aligmasi kapsaminda tam
otomatik bir BDT sisteminin siniflama bolimi ele alinarak, beyin tiimérlerinin 3B  temelli
smiflandirilmasi i¢in yenilik¢i bir model gelistirilmistir. Model kapsaminda 3B MR goériintiilerinde her
sekans (T1, T2, Tlc, FLAIR) bilgisi islenmis, giris verilerini olusturmak amaciyla bir 3B’den 2B’ye
Ozellik Déniistiirme Stratejisi (3t2FTS) énerilmistir. 3t2FTS yaklasimi iginde Birincil Derece Istatistikler
(BDY) isletilerek uzay déniisiimii saglanmistir. Burada temel amag, smiflayici birim olan transfer grenme
yontemlerine beslenecek bilgilerin verimli bir yaklagim {izerinden sunulabilmesidir. 3t2FTS yaklagimi ile
3B hacim bilgileri 2B goriintiilere cevrilerek, tanimlayict 2B-1D imgeler elde edilmistir. Calismada bu
imgeler her bir timoér i¢in olusturulmus, elde edilen veriler sekiz transfer 6grenme mimarisi
(DenseNet201, InceptionResNetV2, InceptionV3, ResNet50, ResNetl01, SqueezeNet, VGG19,
Xception) iizerinde test edilmistir. Uygun derin 6grenme mimarisinin belirlenmesi ve 6nerilen model
performansinin incelenmesi i¢in, BraTS 2017/2018 veri setinde 210 YDG - 75 DDG ayrimi ele alinmistir.
Mimarilerin hiperparametreleri, ulasilabilecek en yiiksek performanslari ortaya ¢ikarmak igin kapsamli
bir sekilde analiz edilmistir. Sistem performansinin degerlendirilmesi i¢in 2-kat ¢apraz gecerlilik test
yontemi isletilmistir. Caligma neticesinde, 3t2FTS yaklasimi ve ResNet50 mimarisini igeren model ile
YDG - DDG ayrimi i¢in %80 siniflandirma dogrulugu saglandigi gézlemlenmistir. Elde edilen basart ve
onerilen 3t2FTS temelli siniflamanin gelisime agik oldugu tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Beyin Tiimoérii, Birincil Derece Istatistikler, Evrisimli Sinir Aglari,
Karar Destek Sistemi, Medikal Gériintii Isleme, Ozellik Déniisiimii, Siniflandirma, Transfer Ogrenme



ABSTRACT

MS THESIS
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Computed Tomography (CT) and Magnetic Resonance (MR) imaging techniques are frequently
used-scanning methods for the detection of tumors. MR imaging is more frequently used than other
imaging modalities to highlight brain abnormalities since it can detect even a small structure in the brain
tissue. In the literature, the discrimination of High-Grade Glioma (HGG) and Low-Grade Glioma (LGG)
is performed using semi-automated approaches. In other words, the classification process is provided by
examining Two Dimensional (2D) image analyses-based models. At this point, a fully-automated
Computer-Aided Diagnosis (CAD) system can only be realized by handling the tumor in Three
Dimensional (3D) and by designing an applicable — task-based classification framework. In the thesis, the
classification part of a fully automated CAD is considered, and a promising model is suggested to grade
the gliomas on a 3D basis. In the proposed model, all phase information (T1, T2, Tlc, FLAIR) is
evaluated in 3D MR images, and a 3D to 2D Feature Transform Strategy (3t2FTS) is offered to form the
input data. In 3t2FTS, space transform is provided with the usage of First-order Statistics (FOS). Herein,
the main purpose is to present the input information to be fed into the transfer learning architectures by
using an efficient approach. Concerning this, 2D-1D images which are identifiers for tumors, are obtained
by converting the 3D voxel information to 2D images. In our work, these images are formed for every
tumor, and the data is tested on eight transfer learning algorithms (DenseNet201, InceptionResNetV2,
InceptionV3, ResNet50, ResNet101, SqueezeNet, VGG19, Xception). To detect the most remarkable
deep learning architecture and to examine the performance of the proposed model, the BraTS 2017/2018
dataset is evaluated on discrimination of 210 HGG and 75 LGG samples. Hyperparameters of
architectures are comprehensively analyzed to reveal the highest performance to be reached. 2-fold cross-
validation is chosen as the test method to evaluate the system performance. Consequently, it’s observed
that the framework operating 3t2FTS and ResNet50 can perform the HGG — LGG discrimination by
achieving 80% classification accuracy. Regarding this, it’s revealed that the achieved success score and
the proposed 3t2FTS-based classification are promising in terms of progress.

Keywords: Brain Tumor, First-order Statistics, Convolutional Neural Networks, Decision
Support System, Medical Image Processing, Feature Transform, Classification, Transfer Learning
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1. GIRIS

Gliyom, Diinya Saghk Orgiitii (DSO) derecelendirme sistemine gore en sik
goriilen ve en hizli biiyliyen beyin timdor tiirlerinden biridir. Bu degerlendirmeye gore
gliyomlar; Derece-I (pilositik astrositom), Derece-II (diisiik dereceli gliyom), Derece-111
(kotit huylu gliyom) ve Derece-1V (glioblastoma multiform) olmak {izere dort gruba
ayrilmaktadir. Burada tiimoérlerin Yiiksek Dereceli Gliyom (YDG) ve Diisiik Dereceli
Gliyom (DDG) olarak ayrimi, tedavi prosediiriinii diizenlemek ve hastalarin sag kalim
stirelerini tahmin etmek i¢in 6nemli bir yer tutmaktadir (Latif ve ark., 2018; Kumar ve
ark., 2020). YDG tipi tiimorlere sahip hastalarin yasam siiresi yaklagik iki yildir ve bu
tip gliyomlar hizli miidahale gerektirir. DDG tipi tiimorlerin biiyiime orani, YDG tipi
timorlerin aksine diisiik seviyelerde kalir ve DDG tip tiimore sahip hastalarin hayatta
kalma siireleri miimkiin oldugunca uzun tutulabilmektedir (Saba ve ark., 2020).

Manyetik Rezonans Gorilintileme (MRG), doku incelemelerinde farkli
anormallikleri ortaya koymasi agisindan timorler belirlemede siklikla tercih
edilmektedir (Gupta ve ark., 2019). Diger bir deyisle, MRG diger goriintiileme
modalitelerine gore kiiciikk doku degisikliklerini bile tanimlayabilmesi nedeniyle 6n
plana ¢ikmaktadir (Sharif ve ark., 2020). Ancak hem gerekli hem de gereksiz bilgileri
iceren MRG kesitlerinin arastirilmasi tespit siirecini zorlagtirabilmektedir. Bununla ilgili
olarak bir Bilgisayar Destekli Teshis (BDT) sistemi, tibbi uzmanlarin o6zellikle de
radyologlarin terapotik girisimleri ayarlamasina yardimer olabilmektedir (Gupta ve ark.,
2019).

Derin O6grenme yontemleri segmentasyon i¢in nitelikli gorevleri yerine
getirmektedir ve Evrigimli Sinir Ag1 (ESA) temelli farkli tasarimlar goriintii isleme
konusunda siklikla ele alinmaktadir. Derin 68renme tabanli yontemler; doku
Ozniteliklerinin Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Destek Vektor Makinesi (DVM), vb. gibi
siniflayicilarla  isleme alindigi istatistiksel yOntemlere {istiin olarak, hiyerarsi
bi¢cimindeki Ozellikleri 6grenmektedir. Bu nedenle derin ESA mimarileri; ozellik
cikarma, segmentasyon ve siiflandirma dahil olmak {izere tibbi goriintiilerin analizinde
basariyla uygulanmaktadir (Fang ve ark., 2022; Li ve ark., 2022; Kronberg ve ark.,
2022; Ghaffari ve ark., 2022). Ancak bahsi gegen ¢alismalarda genel olarak Iki Boyutlu

(2B) imgeler iizerinden analizlerin saglandig1 goriilmektedir.



Literatiir kapsaminda yapilan arastirmalarda, beyin tiimorii derecelendirmesini
Ug Boyutlu (3B) doku analizleri ve etkin derin 6grenme mimarileri iizerinden saglayan

detayli bir calisma mevcut degildir.

1.1. Tez Calismasinin Onemi

Goriintii, 2B temelli analizde genislik ve yiikseklik kullanilarak ifade edilirken,
3B temelli analizlerde bu kavramlara ek olarak goriintii dilim sayis1 tanimlanmaktadir.
2B goriintii temelli birgok siniflama yapisi olmasina karsin, 3B analiz temelli gorece az
simiflama yapist mevcuttur. Ancak farkli tip tiimorlerin siniflandirilmasi veya
derecelendirilmesinde kullanilacak olan veriler genel olarak 3B yapida sunulur. Burada
tek bir goriintii dilimi lizerinden 2B analiz yapildigi durumda yiiksek sonuglar
kaydedilse dahi, onerilebilecek sistem yari-otomatik bir yapi olarak kalacaktir. Ciinkii
kullanict veya tip uzmani tarafindan gerekli goriintii diliminin se¢imi ile 2B temelli
smiflama islemleri saglanabilmektedir. Bu noktada hacimsel bilgi kaybi, tam otomatik
bir siniflama sisteminin tasariminda dezavantaj olarak ortaya ¢ikmaktadir ve 3B temelli
bir BDT i¢in hacimsel analizin gerceklestirilmesi gerekmektedir.

YDG ve DDG ayriminin 3B analizler lizerinden gergeklestirilmesi, uygulanmasi
kolay olan 2B goriintii smiflamasindan daha zordur. Bircok literatiir ¢alismasinda
ozellik analizleri ve siniflandirma igin, yalnizca bir dilim {izerinde inceleme ve analiz
yapildig1 goriilmistiir. Bu yaklagimlar, elde edilen dilimin bitisigindeki dilimlere dair
anlaml bilgileri géz ardi etmektedir. S6z konusu eksikligi gidermek i¢in bir 3B veri
degerlendirme modelinin gereksinimi ortaya ¢ikmaktadir.

Beyin tiimorlerinin ikili siniflandirilmasi, timor taramalarindaki goriintiilere dair
dezavantajlardan 6tiirii zorlu bir konudur. Bu dezavantajlardan birisi ayn1 tip tlimorler
i¢cin sekil, boyut ve yogunluk 6zelliklerinin birbirinden ¢ok farkli olabilmesidir. Diger
dezavantaj ise farkli tiimor tiplerinin bu 6zellikler {izerine benzer karakteristiklere sahip
olabilmesidir.

S6z konusu dezavantajlara gore sistem tasarimlart iki olgu igin optimize
edilmelidir: 1) Ogzellik analizleri, 2) Siniflandirma. Dezavantajlarin zorluguna bagl
olarak, 3B beyin tiimorlerinin ikili siniflandirmasini ele alan smirl bilgi ve ¢alisma
mevcuttur. Tez ¢alismasinda, YDG ve DDG ayrimi i¢in 3B MR verilerine dayali etkin

bir modelin tasarimi gergeklestirilmistir.



1.2. Tez Calismasinin Amaci

Bilgisayarli Tomografi (BT) ve Manyetik Rezonans (MR) goriintiileme
modaliteleri, tiimorlerin lokasyon ve tip tespiti i¢in siklikla basvurulan tarama
yontemleridir. MR goriintilleme; beyindeki kiicik bir bozulmay: dahi tespit
edilebildiginden, beyin dokusunda yer alan anormalliklerini vurgulamada diger
modalitelere gore daha ¢ok On plandadir. Ayrica MR goriintiileme, gliyomlarin
karakterizasyonunda timit vadeden ve invazif olmayan bir yontemdir.

Gliyom karakterizasyonu konusunda literatiir ¢aligmalar1 incelendiginde,
Onerilen sistemlerin neredeyse hepsinin yari-otomatik sistemler oldugu goriilmektedir.
Bu sistemler, bir tip uzmani tarafindan disaridan miidahale gerektirmekte ve iki boyutlu
goriintiilerin siniflandirilmasini temel almaktadir. Bu nedenle s6z konusu sistemler yari-
otomatik sistem olarak atfedilmektedir.

Yapilan incelemeler 15181nda;

e 3B analiz, tam otomatik bir teshis sistemi i¢in gereklidir.

e Tam otomatik bir BDT sisteminin smiflama birimi, voksel bazl1 6zellik
cikarma kullanacak sekilde tasarlanmalidir. Diger bir deyisle, tam
otomatik bir BDT sisteminde siniflama biriminin 3B tiimoére adaptif
olmas1 gerekmektedir.

e Derin 0grenme mimarilerinin simiflama alaninda etkin olduklar
bilinmektedir. Ancak bu mimarilerin, beyin tiimérii derecelendirmede 3B
veri temelli kullanimlari kapsamli ele alinmamustir.

e 3B temelli goriintii voksel bilgisinin 2B temelli goriintiiye evrilmesi ile
ozellik doniisiimii saglayan, ayrica bu veri ile geleneksel transfer
ogrenme mimarilerinin timor analizinde kullanimini gergeklestiren bir
caligma mevcut degildir.

S6z konusu maddeler, tez ¢aligmasinda tasarlanan sisteme dair gorevleri ve
temel Ozellikleri teskil etmektedir. Calisma kapsaminda etkin bir boyut — ozellik
donilisim yaklagimi 6nerilmektedir. Bu yaklagim ile elde edilen veriler, geleneksel
transfer Ogrenme mimarileri {izerinden siniflandirilmaktadir. Bu sayede beyin
timorlerini 3B analiz lizerinden ele almak ve siniflandirmak i¢in bir tam otomatik
siniflama modeli sunulmaktadir. Yine Onerilen model, timoér hacmini 3B sunan

herhangi bir segmentasyon ¢iktisina uyarlanabilir durumdadir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Literatiir calismalarinda beyin tiimoér segmentasyonu birgok kez incelenmis ve
ele alinmistir. Ancak beyin tliimdrlerinin siiflandirilmasi, segmentasyon konusuna gore
daha az degerlendirilmigtir. MR goriintiileri temel alindigi durumda ise siniflama
calismalarinin genel olarak tiimdr / tiimor olmayan, hastalikli / saglikli ve YDG / DDG

ayrimlari tizerinden islendigi goriilmektedir.

2.1. Literatiir Calismalar

Latif ve ark. (2018) Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD), birincil & ikincil derece
istatistikler ve Cok Katmanli Perceptron (CKP) yaklagimlarin1 igeren bir sistem
onermiglerdir. Model kapsaminda tiim sekans bilgileri (T1, T2, Tlc, FLAIR) islenerek
simiflama saglanmistir. 2B MR goriintiilerinde tiimdr / tiimdr olmayan goriintiilerin
ayrimin icin BraTS 2015 kiitiiphane verileri kullanilmistir. Analizlerde egitim icin 39
YDG / 26 DDG ornegi isletilirken, test i¢in 110 YDG / DDG 6rnegi dikkate alinmustir.
Diger bir deyisle, sistem analizlerinde egitim-test ayrimi iizerinden degerlendirme
yapilmistir.  Sonu¢ olarak Onerilen sistem, timor mevcudiyetinin 2B temelli
smiflandirilmasinda %96,73 dogruluk ve %99,3 AUC basarisi elde etmistir. Ancak
BraTS 2015 kapsaminda tiim egitim Ornekleri dikkate alinmamis, ayrica Onerilen
yontemin yalnizca tiimor mevcudiyetini ele alan yari-otomatik bir siniflama yapisi
oldugu gozlemlenmistir.

Gupta ve ark. (2019) calismalarinda hem YDG / DDG hem de tiimér / timor
olmayan ayrimini ele almiglardir. YDG / DDG kategorizasyonu i¢in T2+FLAIR sekans
kombinasyonlari, morfolojik islemler, dogal 6zellikler ve ¢ogunluk oylamasina dayali
Topluluk Simiflandiricis1 (TS) isleten {ic seviyeli bir smiflama sistemi Onerilmistir.
Timor / timor olmayan ayrimi ise T2+FLAIR sekans kombinasyonlari, Gri Diizey Es-
olusum Matrisi (GDEM), Gri Diizey Dizi Uzunlugu Matrisi (GDDUM), Yerel Ikili
Oriintiiler (YIO) ve TS yaklasimi iceren model ile gergeklestirilmistir. Deneylerde
BraTS 2012 kiitiiphanesinden temin edilen iki veri seti kullanilmis ve degerlendirme
icin 10-kat ¢apraz dogrulama yontemi isletilmistir. Sonug olarak, yari-otomatik bir yap1
teskil eden sistem ile 2B MR goriintiilerinin YDG / DDG ayrim1 ortalama %96,75
dogruluk ile gerceklestirilmistir.



Bodapati ve ark. (2020) ¢alismalarinda Derin Sinir Ag1 (DSA) algoritmalarina
dayali, iki kanalli bir siniflandirma modeli sunmustur. Model kapsaminda
InceptionResNetV2 ve Xception mimarileri kullanilmistir.  Sistem  performans
degerlendirmesi i¢in 5-kat ¢apraz dogrulama tercih edilmis ve BraTS 2018
kiitiiphanesinden temin edilen iki veri seti ilizerinde deneyler gergeklestirilmistir.
Sonuglara gore Onerilen iki kanalli DSA yapisinin, BraTS 2018 veri setinde %93,69
dogruluk elde ettigi ve diger derin 6grenme yaklagimlarindan daha iyi performans
sergiledigi tespit edilmistir. Modelin giris verilerinin 2B MR goriintiileri olmasi
sebebiyle, modele dair ¢alisma kosulunun yari-otomatik temelde oldugu
gdzlemlenmistir.

Koyuncu ve ark. (2020) 3B MR goriintiilerinde YDG / DDG 6rneklerinin
ayrimini ele almiglardir. Bu amagla T1+T2+FLAIR sekans kombinasyonlari, Birincil
Derece Istatistikler (BDI) ve Wilcoxon 6zellik secme yontemi ile siniflayict yapiya
sunulacak veri eldesini saglanmigtir. Modelin siniflayict bolimiinde Gauss Haritasi
Tabanli Kaotik Pargacik Siirti Optimizasyonu (GH-KPSO) ve YSA yapisini
hibritlestiren bir optimize siniflayici (GH-KPSO-YSA) isletilmistir. Modelin testi i¢in
BraTS 2017/2018 wveri seti {lizerine deneyler gergeklestirilmis, performans
degerlendirmesinde ise 2-kat ¢apraz dogrulama yontemi tercih edilmistir. Sonug olarak
onerilen model, beyin tiimorlerinin 3B temelli smiflandirilmasi tizerine %90.18
dogruluk ve %85.62 AUC basaris1 saglamistir.

Kumar ve ark. (2020) 2B MR goriintiilerinde YDG ve DDG o6rneklerini
siniflandirmak i¢in Duragan Dalgacik Déniisiimii (DDD), Ozyinelemeli Oznitelik
Eleme (OOE), BDI ve Rastgele Orman (RO) igeren bir model dnermislerdir. Model
kapsaminda dokusal Oznitelikler analiz edilerek, BraTS 2017/2018 veri seti iizerine
testler gerceklestirilmistir. Deneylerde tiim sekans bilgileri kullanilmis ve performansi
degerlendirmek i¢in 5-kat ¢apraz dogrulama metodu isletilmistir. Sonug olarak 6nerilen
model, beyin tiimorlerinin 2B temelli siniflandirilmasinda %97,54 dogruluk ve %97,48
AUC bagarisi saglamistir. Modelde tiimor alani da dahil olmak {izere tiim beyin ve ilgili
alan (Region of Interest: ROI) olarak belirtilen tiimor alani, 6zellik ¢ikarma islemi igin
birlikte degerlendirilmistir. Bu nedenle 6nerilen modelin, hem dilim hem de ROI se¢imi
gerektiren yari-otomatik bir siniflama yapisi ihtiva ettigi goriilmiistiir.

Saba ve ark. (2020) c¢alismalarinda Yonlendirilmis Gradyanlarin Histogrami
(YGH), YIO, derin 6zellikler ve bir smiflandirici iceren model ile YDG / DDG etiketli

2B goriintiilerin  smiflamasimi ele almislardir. Yapilan deneylerde degerlendirme



yontemi olarak %50-%50 egitim-test ayrimi tercih edilmistir. TS metodu, i¢ veri
kiimesi i¢in ortalama siniflama performanst {izerine en iyi yaklasim olmustur. Onerilen
model BraTS 2015, BraTS 2016 ve BraTS 2017 veri setlerinde sirasiyla %91.30,
%91.47 ve %98.39 dogruluk kaydetmistir. Ancak Onerilen modelin, dilim seg¢imi
gerektiren yari-otomatik bir siniflama yapisi oldugu gézlemlenmistir.

Serif ve ark. (2020) 2B MR goriintiilerinde saglikli / hastalikli 6rneklerin
kategorizasyonu icin T2+FLAIR sekans kombinasyonlari, YGH, YIiO, geometrik
ozellikler ve DVM teknigini igeren bir model onermislerdir. Sistem performans
analizleri, BraTS 2013 ve BraTS 2015 kiitiiphane verilerini de igeren ii¢ farkli veri seti
tizerinden ele almmistir. Degerlendirmeler %50-%50 egitim-test ayrimi iizerinden
gerceklestirilmistir. Onerilen model ile BraTS 2013 ve BraTS 2015 veri setleri iizerine
sirastyla %98 ve %100 dogruluk oranlar1 gbzlemlenmistir. Sonug olarak, saglikli /
hastalikli goriintiilerin 2B temelli siniflandirilmasinin, yari-otomatik bir model ile

gerceklestirildigi goriilmiistiir.

2.2. Kaynak Arastirmasi Ozeti

Literatiir ¢alismalar1 incelendiginde; 3B temelli siniflandirmanin, 2B tabanli
siiflandirmaya gore basar1 puanlari ve islenecek bilgi miktar1 nedeniyle daha karmasik
bir problem oldugu goriilmektedir. Ayrica 3B tabanli bilgiler, siniflama gorevini dogru
bir sekilde gergeklestirmek igin kapsamli analizler gerektirir. Diger taraftan, bir uzman
yardimi olmaksizin beyin tiimorlerinin derecelerini bagimsiz olarak siniflandirabilecek
bir tam-otomatik sistem, yalnizca 3B uzayda analiz edilen timér goriintiileri
kullanilarak gerceklestirilebilir. Burada 3B MR goriintiileri iizerinden YDG / DDG
ayrimi igleyen bir modelin tasarimi, tez ¢alismasinin temel motivasyonunu teskil
etmektedir. Literatiir analizlerine gore asagida belirtilen maddeler hem tez ¢aligmasinin
igerigini hem de literatiirde konu ile ilintili gereksinimleri sunmaktadir:

e 3B MR goriintiilerinde farkli beyin tiimorlerini siniflamak igin yenilikgi
bir 6zellik doniigiim stratejisi

e Timoér alanmin incelenmesinde 3B bilginin 2B veriye nasil
evrilebileceginin yorumlandigi kapsamli bir ¢alisma

e Timor siniflandirmada sekiz nitelikli transfer 6grenme mimarisinin

karsilastirmasini ele alan detayli bir ¢alisma



e 3B MR temelli farkli siniflama gorevlerinde kilavuz olabilecek etkili bir

model tasarimi



3. MATERYAL VE YONTEM

"Kaynak Arastirmast” bolimiindeki analizlere gore; calismalar sekans temelli
incelendiginde, baz1 c¢alismalarin sekans bilgilerine dair iki kombinasyonu ele aldig:
goriilmektedir (Gupta ve ark., 2019; Serif ve ark., 2020). Burada farkli sekanslarin
incelendigi ve performans karsilastirmalarinin yapildigr c¢alismalar da mevcuttur
(Koyuncu ve ark., 2020). Baz1 ¢alismalarda ise biitiin sekans kombinasyonlarini igeren
bilgilerin sistem girdisi olarak atfedildigi bilinmektedir (Latif ve ark., 2018; Kumar ve
ark., 2020). Genel olarak c¢esitli modeller igin, her bir sekans bilgisi farkli
kombinasyonlarda incelenerek en yiiksek performans eldesi aranmakta veya biitiin
sekanslara dair bilgi kullanilmaktadir.

Literatiir ¢aligmalarinin ¢ogu 2B imgeler iizerinde islem yapmaktadir. Burada
onerilen modeller, genel olarak yari-otomatik bir yapi1 igermektedir. 3B o6zellikler
tizerinden islem yapabilen ¢ok kisith ¢aligma mevcuttur (Koyuncu ve ark., 2020).

Literatiirde 6zellik ¢ikarma, 6zellik secme ve siniflama gorevlerinin yer aldigi
goreve 0zgii siniflayict modellerin tasarimi ¢cogunluktadir. Bu noktada derin 6grenme
yontemleri ile YDG / DDG ayrimi saglayan kapsamli bir calisma mevcut degildir. Sekil

3.1’de tez galigmasinda degerlendirilen tasar1 gemasi sunulmaktadir.

3B FLAIR sekans bilgisi 3B T1 sekans bilgisi 3B T2 sekans bilgisi 3B Tl1c sekans bilgisi

' !

Hangi sekans bilgisi tasarlanacak sistemde 6nem arz etmektedir?

3
S

|

/
—_

-) 3B dzelliklerin 2B bilgiye ¢evrilmesi ile siniflama icin anlamh verilerin olusturulmasi
veya
2-) 3B verilerin dogrudan islenmesinin temel alinmasi

1-) Goreve ozgii simflama modeli tasarim (6zellik cikarma + 6zellik secme + simflandirma)
veya
2-) Derin 6grenme temelli simiflama modeli tasarimm

Sekil 3.1. Tez calismasinda degerlendirilen tasar1 semast

_________________________________________________________________________________



Sekil 3.1°de goriildiigli iizere, sekans bilgisi bir siiflama modeline
sunulabilecek olan girdiyi temsil etmektedir ve goreve 6zgii modellerde incelenmesi
uygundur. Ancak tasarlanabilecek bir uzay doniisiim isleminde (3B—>2B) biitiin
sekanslardan gelebilecek bilginin kullanimi daha uygun olacaktir. Ciinkii her bir MR
sekans1 farkli bilgileri barindirabilmektedir. Bu nedenle, tez c¢alismasi kapsaminda
sunulan 6zellik doniisiim stratejisi biitlin sekanslardan gelen bilgileri islemektedir.
Ozellik doniisiim stratejisi kapsaminda (3B bilginin 2B veriye evrilmesi ile) genel derin
o6grenme mimarilerinin, YDG / DDG ayriminda islevsellige kavusacagi ve 3B MR
analizine uyarlanabilecekleri goriilmektedir. Bu bilgiler 1s18inda; literatiirde
gereklilikler g6z Oniline alinarak, tez c¢alismasinin tasar1 semasi iic adimda elde
edilmektedir. Ilk adimda tiim 3B sekans bilgilerinin incelenmesi, ikinci adimda bu
bilgilerin doniisiim stratejisi ile 2B uzaya aktarilmasi, bu sayede (li¢iincii adimda) etkin

transfer 6grenme yaklasimlari ile tiimdr derecelendirmesi saglanmaktadir.

3.1. Birincil Derece istatistikler

Birincil Derece Istatistikler (BDI), bir goriintiiniin histogram tabanli yogunluk
analizleri kullanilarak elde edilmektedir. Histogram degerlendirmeleri ile ilgili olarak
alt1 olgu (ortalama, standart sapma, egrilik, basiklik, enerji ve entropi), literatiirde en
cok tercih edilen BDI o&zelliklerini olusturmaktadir (Materka ve Strzelecki, 1998;
Koyuncu ve ark., 2020; Koyuncu and Barstugan, 2021; Sakalli and Koyuncu, 2022).

2B goriintiiyli simgeleyen fonksiyon f(x,y) ile tanimli olsun. Bu noktada ‘x’ ve
‘y’ degiskenleri goriintiiniin yatay ve dikey diizlemlerdeki koordinatlar1 olarak
tanimlanir. Bu degiskenler ise sirastyla (x=0,1,...,X-1) ve (y=0,1...,Y-1) olarak belirtilir.
Burada ‘G’ goriintiiniin toplam yogunluk sayisi olarak atansin. Bu asamada ayrik bir
yogunluk degeri seklinde goriilecek olan ‘i’ (f(x,y) fonksiyonunun g¢iktisi), yogunluk
seviyelerinin degerlerini gosteren [0,G-1] araliginda degerlere sahip olabilecektir.
Bununla ilgili olarak histogram, goriintii boyunca yogunluk seviyelerine dair tekrar
sayisinin istatistiksel bir degerlendirmesi olarak ortaya ¢ikar (Materka ve Strzelecki,
1998; Koyuncu ve ark., 2020).

2B bir goriintii, genislik ve yilikseklik parametreleri temel alinarak

tanimlanmaktadir. Burada 3B alanin tanimlanmasi igin dilim sayist da dikkate alinir.

‘M’, ‘N’ ve ‘L’ degiskenleri sirasiyla dilim genisligini, dilim uzunlugunu ve dilim
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sayisint gostersin. Burada ilgili hacim (Volume of Interest: VOI) ‘M’ genisligi, ‘N’
uzunlugu ve ‘L’ dilim sayisi carpilarak elde edilir (Materka ve Strzelecki, 1998;
Koyuncu ve ark., 2020).

Histogram ve Kronecker Delta fonksiyonu sirasiyla ‘h(i)’ ve “4(j,i)’ ile temsil
edildigi durumda, bu degiskenler sirasiyla Esitlik (3.1) ve Esitlik (3.2)’de goriildiigii
gibi hesaplanmaktadir (Materka ve Strzelecki, 1998; Koyuncu ve ark., 2020).

h(i) =NZ__§MZ_15(f(X, y),i) (3.1)
5(i.i) = {(1) ‘;i (32)

‘I’ yogunlugunun Olasilik Yogunluk Fonksiyonu (OYF)’nu elde etmek igin,
‘h(i)> degeri Esitlik (3.3)’te goriildiigii gibi VOI'nin toplam voksel sayisina
boliinmelidir (Materka ve Strzelecki, 1998; Koyuncu ve ark., 2020).

h(i)

i R ——
P 1*L*M *N

1=0,123..........,G-1 (3.3)

VOI'ye dair BDI 6zellikleri, OYF degerleri kullanilarak Esitlik (3.4) — Esitlik
(3.9) arasi sirasiyla ortalama (u), standart sapma (o), egrilik (u3), basiklik («4), enerji ve
entropi i¢in nicel sekilde hesaplanabilmektedir (Materka ve Strzelecki, 1998; Koyuncu
ve ark., 2020).

= 3ip(0) (3.4
o= \/Z(n ~ )P (35)
=3 =4l (36)
o= 3 -"p0) -3 (37)
Enerji = Gz:[ p()]* (38)

Entropi = —% p(i)log, [ p(i)] (3.9)

i=0
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3.2. U¢ Boyuttan Iki Boyuta Ozellik Doniisiim Stratejisi (3t2FTS)

MRG analizlerinde timér dokusu 3B uzay i¢inde sunulmaktadir ve farklh
sekanslar (T1, T2, Tlc, FLAIR) iizerinden doku degerlendirmeleri yapilmaktadir. Bu
durum ise dort ¢esit sekans kullanimi ile dort farkli 3B bilginin analizini gerektirir.

Veri islem asamasinda tasarlanabilecek bir doniisiim sistemi ile 3B bilgilerin 2B
uzayda ifade edilmesi, hem verilerin daha rahat islenebilmesini hem de her bir
timorlere dair 2B Kimlik Goriintiisii (2B-1D) niin eldesini saglayabilecektir. Bu amagla,
tez calismasi kapsaminda her bir tiimore dair 2B-ID goriintiisii iiretebilecek ve dort
sekans bilgili 3B MR goriintiilerinde rahatlikla kullanilabilecek etkin bir metot
onerilmektedir. Ug Boyuttan 1ki Boyuta Ozellik Déniisiim Stratejisi (3t2FTS) olarak

isimlendirilen yaklasimin kisaltmasi Ingilizce karsiligi kullanilarak belirtilmistir. Sekil

3.2°de 3t2FTS yaklasiminin tasar1 semast sunulmaktadir.

Ortalama

Standart Sapma

Egrilik |

1
i 1
|

Basiklik v

Enerji | Veri boyutu: 6x155 |

Entropi

155 Dilim

Ij __->| Veri boyutu: 6x155 ‘

U _-->| Veri boyutu: 6x155 ‘

lj _-->| Veri boyutu: 6x155 ‘

Ij --->| Veri boyutu: 6x155 ‘

Maske kullanilarak tiimériin ¢ikarilmasi

Tiimor #1
Timor #2
Tumor #3

Timor #4

BDI 6zelliklerinin herbir sekans igin eldesi

BDI 6zelliklerinin herbir dilim igin eldesi [ 4 >

Herbir sekansta elde edilen verilerin birlestirilerek
herbir tiimdér i¢in ayr1 ayn ID imge olusturulmas:

Sekil 3.2. 3t2FTS metodu tasar1 semast
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Sekil 3.2°de goriildigi {izere, 3t2FTS yontemi kapsaminda dort temel adim
isletilmektedir. Bu noktada;

e Adim 1 kapsaminda timoér hacmini barindiran 3B maske ile orijinal
gorintii carpilarak, yalnizca tiimorii iceren hacmin eldesi gerceklestirilir.
Burada tam otomatik bir BDT sisteminin siniflama modeline sunulacak
girdi saglanmaktadir. Ayrica 3t2FTS yontemi, BDT sisteminin
segmentasyon boliimii olmasi halinde bu boliime aplike edilebilecek
sekilde onerilmektedir. Calisma kapsaminda kullanilan maske BraTS
2017/2018 kiitliphanesinde mevcuttur.

e Adim 2 kapsaminda tekil tip 3B sekans verisi ele alinmakta ve 6 farkli
BDI 6zelligi (ortalama, standart sapma, egrilik, basiklik, enerji, entropi)
her bir 2B goriintli diliminden elde edilmektedir. Bu islem neticesinde
6x155 boyutlu bir matris tiretilecektir. Burada gerekli istatistikler her bir
goriintlinlin histogrami {izerinden saglanmaktadir.

e Adim 3 kapsaminda 6nceki adimda uygulanan islem her bir sekans icin
tekrar edilmektedir. Boylelikle T1, T2, Tlc ve FLAIR sekanslari
izerinden 4 farkli 6x155 boyutlu matrislerin eldesi saglanir.

e Adim 4 kapsaminda Onceki adim ¢iktisi 4 matris sirali olarak
birlestirilmekte ve timoérler i¢in kimlik degeri tasiyacak olan 2B-ID
gorlntiilerin {iretilmesi saglanmaktadir. Sonug¢ olarak imge boyutu,
BraTS 2017/2018 kiitiiphanesinde her bir goriintii 155 dilim i¢erdiginden
24x155 olarak elde edilmektedir.

Sekil 3.2 kapsaminda adim 4’de belirtilen 2B-ID goriintiiler, her bir timdr igin
bir barkod niteligi tasir. Burada tiimére dair lokasyon, sekil, boyut ve yogunluk bilgileri
istatistiksel analiz ile 3B uzaydan 2B uzaya doniistiirilmektedir. Elde edilen 2B-1D
goriintiiler; yalnmizca bahsi gecen tiimor tipleri i¢in degil, aynt zamanda 3B MR
goriintiilerindeki farkli tip beyin tiimorlerinin degerlendirilmesinde de kullanilabilecek
durumdadir. Ayrica 3t2FTS yoOnteminin, biitiin bir beyin dokusuna aplike edilmesi ile
farkli hastaliklarin smiflandirilmasi1 da gergeklestirilebilir. Bu nedenle 3t2FTS
yaklastmi, 3B MR goriintiileri  lizerinden farkli hastalik ve tiimor tlirlerine
uyarlanabilecek sekilde Onerilmektedir. Burada metodun, farkli BDT smiflama

tasarimlarinin uygulamasina agik bir yap1 teskil ettigi goriilmektedir.
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3.3. Derin Ogrenme

Derin dgrenme, insan beyninin merkezinden ilham alan makine 6greniminin bir
alt kiimesidir. Derin 6grenmede insanlar tarafindan onceden belirlenmis kurallara
ihtiya¢ yoktur. Derin 6grenme yontemleri daha spesifik muhakeme kurallar1 yerine,
etiketlenmis veriler arasindaki iligki i¢in biiyiik miktarda veri gerektirir. Derin 6grenme,
her biri bir 6nceki katmanin ¢iktisindan derlenen ve daha sonra bu anlatiy1 elde etmek
icin farkli sekilde yorumlanan ¢ok sayida katmani isletmektedir (Lu ve ark., 2015;
Gupta ve ark., 2022).

Derin 6grenmede smiflandirma i¢in 6nemli olan Ozellikler derin sinir aglari
sayesinde otomatik Ogrenilirken, makine 6grenmede bu oOzelliklerin manuel olarak
tanimlanmasi (spesifik yontem isletilerek eldesi) gerekir. Derin 6grenme algoritmalari,
Ozellik hiyerarsisi adi verilen bir yontemle, birden ¢ok goriintii 6zellik katmanini
kesfeder. Her katmanin Oznitelikleri bir 6nceki katmanin temsilinden hesaplanir ve
Oznitelikler diigiikten yiiksege dogru yavas yavas Ogrenilir. Makine &6grenme
algoritmalar1 kararlar veya tahminler yapmak i¢in verilerden bilgi ¢ikarirken, derin
O0grenme algoritmalari, Ogrenmeyi artimli ve kiimiilatif hale getirmek igin veri
katmanlariyla etkilesime girer. Sekil 3.3 kapsaminda makine 6grenme ve derin 6grenme
i¢in, timor goriintii siniflamasi lizerine uygulanan genel adimlar sunulmaktadir (Lu ve

ark., 2015; Gupta ve ark., 2022).

Makine Ogrenimi
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Sekil 3.3. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemlerinde goriintii siniflama 6rnegi
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Derin 6grenme algoritmalart genel olarak iki amag icin kullanilmaktadir. Bu
amaglar; 6zellik ¢ikarma ve transfer dgrenmedir. Ozellik ¢ikarimi asamasinda 6nceden
egitilmis yap1 yeniden egitilir ve probleme gore siniflama saglanir. Transfer 6grenmede
ise Oonceden egitilen agin son ti¢ katman kaldirilmakta / revize edilmekte ve soruna
uygun bir ¢dzim bulmak ic¢in yeni katmanlar eklenebilmektedir (Lu ve ark., 2015;
Gupta ve ark., 2022).

3.4. Transfer Ogrenme

Transfer 6grenme, simiflama ve ozellik ¢ikarimi icin bir alanda daha 6nce
Ogrenilen bilgilerin baska bir alana aktarilmasi olarak tanimlanir. Hedef veri kiimesi
siirli miktarda etiketli veriye sahip oldugunda, bellegin iistesinden gelmek i¢in etkili
bir ara¢ vazifesi goriirler. Transfer 6grenme temelli yaklagimlar, makine O6grenimi
tabanli yontemlerden farkli olarak bir gorev icin, baska bir gorevle is gergeklestirmis
olan yap1 bilgisini kullanarak 6grenme ve basariy1r artirma amaci tasirlar. Diger bir
deyisle, daha once biiyliik bir veri kiimesinde egitilmis derin bir ESA mimarisi
kullanilarak yeni gorevin gerceklestirilmesi, transfer 6grenmenin temel mantigini teskil
eder. Daha az egitim goriintiisii i¢eren yeni bir veri kiimesinde, 6nceden egitilmis bir
ESA kullanilir ise yeni veri, onceden egitilmis veri kiimelerinden daha fazla
egitilecektir. Bu isleme ince ayar (fine tuning) denilmektedir (Ciresan ve ark., 2012;
Yosinski ve ark., 2014; Orenstein ve Beijbom, 2017; Krizhevsky ve ark., 2017).

Transfer 6grenme algoritmalar1 son zamanlarda bir¢ok gorev ¢oziimiinde ve
derin 6grenme aplikasyonlarinda kullanilmaktadir. Bunun sebebi ise 6nceden egitilmis
bir ESA mimarisine dair ince ayar yapilmasinin, rastgele agirliklarla baglatilmig bir
ESA mimarisinin egitilmesinden ¢ok daha hizli ve kolay olmasidir. Bu noktada derin
ESA yapilarinin sifirdan egitilmesi; yiiksek hesaplama giicii, genis bellek kaynaklar1 ve
fazlaca islem zamani gerektirmektedir. Bir transfer 6grenme mimarisinin performans
degerlendirmeleri, genel olarak onceden egitilmis agirlikli aglarin hata oranlar ile
rastgele baslatilmis aglarin hata oranlar1 karsilagtirilarak saglanir (Ciresan ve ark., 2012;
Yosinski ve ark., 2014; Orenstein ve Beijbom, 2017; Krizhevsky ve ark., 2017).

ESA mimarileri kapsaminda ilk katmanlar; kenarlar, egriler, koseler ve renk
bolgeleri gibi 6zelliklerin d6grenilmesini saglarken, son katmanlar daha soyut ve belirli

Ozelliklerin teminini gergeklestirir. Transfer O6grenmede Onceden egitilmis ESA
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mimarisine dair son ii¢ katman (tam bagl katman, softmax katmani, siniflandirma
katmani) kaldirilmakta ve kalan katmanlar yeni siniflama gorevinde aktif olarak
kullanilmaktadir (Ciresan ve ark., 2012; Yosinski ve ark., 2014; Orenstein ve Beijbom,
2017; Krizhevsky ve ark., 2017).

Sekil 3.4 kapsaminda, transfer 6grenmenin medikal alandaki kullanimu ile ilgili
olarak genel transfer Ogrenme yoOntemleri, yontemlere dair kullanim amaglari,
problemlerde kullanilan medikal goriintiilleme teknikleri ve transfer Ogrenmenin
uygulandigr medikal problem konular (iizerinde ¢alisilan organlar) bir sema tizerinden

sunulmaktadir (Kora ve ark., 2022).

X-ray Beyin
Evrisimli Sinir Retngl
Aglar Bilgisayarli
Siniflandirma Tomografi Toraks
_ Kalp
Transfer O3 Yinelemeli Sinir Manyetik Rezonans Gosi
ransfer Ogrenme Aglar Goriintiileme ogus
Akciger
Pozitron Emisyon
Abdomen
.. Segmentasyon :
Cekismeli Uretici & Y Tomografisi
Al Prostat
Ultrasonografi Deri

Sekil 3.4. Transfer 6grenmenin medikal alandaki kullanim1 (Kora ve ark., 2022)

3.5. Evrisimsel Sinir Aglari

Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA), kendi kendini optimize etmeyi 6grenen bir sinir
agina benzemektedir. ESA mimarisi, Klasik bir sinir aginda katman sayisinin artisi ile
meydana gelebilecek hesaplama probleminin {istesinden gelebilmektedir. Ancak
ESA’larin problem ¢o6ziimlemesi igin, yiiksek islem hizli ve yiiksek kapasiteli Grafik
Islem Birimi (GiB)’ne ihtiyag duyulur. ESA mimarilerinin temeli ise giris verisinde
mevcut olan nitelikli bilgilerin konvensiyonel filtreler vasitasiyla tespitine dayanir. ESA
mimarisi kendi i¢cinde YSA yapis1 barindirmasina karsin YSA’dan farkli oldugu analiz,
dogrudan goriintiideki 6zelliklerden gerekli oriintii bilgisini ¢ekebilmesidir. Oysaki
YSA yapisina anlamli driintiilerin sunumu gerekir. Bu noktada ESA mimarisi, filtrelerin
kullanim1 ile dogrudan goriintii iizerinde calistirilabilecek isleve sahiptir (O'Shea ve
Nash, 2015).
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ESA mimarisi, 3B diizeninde evrisim katmanlarina sahiptir. Burada evrisim
katmanlar yiikseklik, genislik ve derinlik temelli tanimlanir. Bu katmanlarin kullanimi
ile ESA’nin goriintii isleme aplikasyonlarma kolaylikla uygulanabilir oldugu bilinir.
ESA kapsaminda evrisim katmanlar1 isletilerek 6znitelik eldesi saglanir ve bu elde
islemi bircok evrisim katmani kullanildigi durumda artirilir. Artirilan bu 6zellikler,
hesaplama karmasikliginin giderilmesi amaciyla sonraki agamada faydali azaltma islemi
ile azaltilir. Boylelikle mimarinin sonu¢ verme siiresi azaltilmis ve iiretecegi ¢ikti
iyilestirilmis olur (O'Shea ve Nash, 2015).

Bir ESA mimarisinde yer alan katmanlar genel olarak giris, evrisim
(convolution), dogrultulmus dogrusal birim (ReLU), havuzlama (pooling), tam bagl
(fully-connected), seyreltme (dropout) ve smiflama seklinde siralanmaktadir. ESA
mimarisi eldesinde evrisim ve havuzlama katmanlari pesi sira eklenmekte, dogrusal
birim katmani ise havuzlama Oncesi veya sonrasina eklenebilmektedir. Evrisim ve
havuzlama katmanlar1 kullanilarak, {st seviye Ozniteliklerin ardisgik eldesi
saglanmaktadir. Temel siniflama islemi ise ESA mimarisindeki tam bagl katmanda
gerceklestirilir. ESA i¢indeki filtrelerin degerleri egitim islemi boyunca otomatik
ogrenilir. Bu kapsamda bir goriintiiniin ilk verildigi katmanda kenar varlig1 / yoklugu
analiz edilirken, ikinci katmanda basit sekillerin degerlendirilmesi ve tespiti, ilerleyen
katmanlarda ise iist seviye (gorev odakli — spesifik) sekillerin tespiti ele alinmaktadir.
Bu baglamda mimariye dair son katman, s6z konusu 6zelliklerin siniflandirilmasi i¢in
kullanilir (Gu ve ark., 2018).

Sekil 3.5’te basit bir ESA yapisinin katmanlari gosterilerek, bir ugaga dair

durumlarin ele alindig1 6rnek bir uyarlama sunulmaktadir (Tabian ve ark., 2019).

e
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Evrisim + ReLU Havuzlama Evrisim + ReLU Havuzlama Diizlestirme Softmax
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Normal
Alarm
Tehlike

Hasarli

| l

Ozellik Cikarma Siniflama

Sekil 3.5. Basit ESA yapisi ve ugak durum 6rnegi (Tabian ve ark., 2019)
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3.5.1. Giris katmam

Giris katman1 ESA mimarisinin ilk katmani olup, imgeler bu boliimde yapiya
sunulmaktadir. ESA temelli transfer 6grenme algoritmalarinin imge giris boyutlar1 sabit
oldugundan, gerekli boyut diizenlemeleri yapilarak giris katmanina veriler aktarilir.
Geleneksel bir ESA yapist ile tasarim yapilacaginda; giris goriinti boyutu biiyik
oldugunda , sistem iginde incelenecek 6zellik sayisi da boyutla orantili olarak artacaktir.
Bu durum, mimarinin basarisinin artmasini saglayabilmektedir. Diger taraftan, 6zellik
sayisindaki bu artig agin cevap verme siiresini de artirir. Geleneksel ESA mimarisine
imgelerin boyutu kigiltillerek de veri aktarimi saglanabilmektedir. Yine bu durum
ozellik sayisinda azalma meydana getireceginden, agin calisgma zamani azalsa dahi
basaris1 da azalabilmektedir. Giris katmanina sunulan veri, ESA mimarisinde katmanlar
arasi aktarilan bilgi ve mimarinin veri tizerindeki etkinligine gore tanimli kategorilerden

birisine atanir (Tabian ve ark., 2019).

3.5.2. Evrisim katmam

ESA yapisina adin1 veren ve mimarinin temelini teskil eden Katman evrisim
katmanidir. Evrisim katmani kapsaminda giristeki matris bilgisi alinmakta ve bir dizi
filtre tizerinden islenmektedir. Katmandaki her bir filtre, imge igi baz1 ozelliklerin
etkinlesmesini saglar. Ik evrisim katmaninda kenar, kdse ve ¢izgi gibi alt dzellikler
secilerek cikarilirken, sonraki evrisim katmanlar1 daha 6nemli 6zelliklerin analizini ve
eldesini saglar. Bu asamada filtre, giris matrisi iizerinde yatay ve dikey olarak
kaydirilmak suretiyle girdi matrisi i¢indeki bilgiler filtre ile ¢arpilir. Carpim neticesinde
elde edilen degerler toplanir ve ¢iktt matrisine aktarilir. Burada gerceklestirilen islem
evrisim olarak isimlendirilir (Tabian ve ark., 2019; Ofir ve Ben-Artzi, 2022).

Filtre boyutlart mimari iginde degiskenlik gosterebilmektedir. Evrigim islemi ile
ozellik haritas1 ad1 verilen bilgilerin temini saglanir. Ornegin, ‘MxMxD’ boyutlu bir
girdi i¢in ‘jxjxD’ boyutunda bir filtre uygulandiginda, elde edilecek 6zellik haritasinin
yatay ve dikey boyutlar1 ‘(M-j+1)x(M-j+1)’ olarak tanimlanacaktir (Tabian ve ark.,
2019; Ofir ve Ben-Artzi, 2022).

Sekil 3.6 kapsaminda tipik bir evrisim Ornegi sunulmaktadir. Burada girdi

matrisi 5%5 ve uygulanan filtre 3x3 boyutlu iken, elde edilen 06zellik haritasinin
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yukarida belirtilen kurala gore 3x3 boyutunda elde edildigi goriiliir (Tabian ve ark.,
2019; Ofir ve Ben-Artzi, 2022).

oo
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Filtre Ozellik Haritasi
Girdi

Sekil 3.6. Tipik evrisim 6rnegi
3.5.3. Dogrultulmus dogrusal birim katmam

Dogrultulmus dogrusal birim katmani, genelde evrisim katmanindan sonra
isletilmekte ve bir aktivasyon fonksiyonu kullanimini sagladigindan aktivasyon katmani
olarak da bilinmektedir. Ingilizce kisaltmasi olan ReLU adiyla bilinen bu katman, girdi
matrisine basit bir doniisiim uygulayarak dogrultulmus aktivasyon haritasini saglar.
Buradaki amag, Esitlik 3.10°da goriildiigii tizere girdi matrisindeki negatif degerlerin

yerine sifir atamalarinin yapilmasidir (Hijazi ve ark., 2015).

F(X) = {2 ); ;8 (3.10)

ReLU haricinde de kullanilan bir¢ok aktivasyon katmani bulunmaktadir. Ancak
ReLU, iler1 besleme ve geriye yayilim islemlerini hizli bir sekilde
gerceklestirebildiginden ¢ok sik tercih edilir. Sekil 3.7 kapsaminda tipik bir ReLU
uygulama 6rnegi goriilmektedir. Burada girdi bilgisi iginde negatif degerlerin elimine
edildigi ve pozitif sayilarin degistirilmeden aktarildigi gortilmektedir (Hijazi ve ark.,
2015).
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RelLU

Girdi Aktivasyon Haritasi

Sekil 3.7. ReLU fonksiyonunun matris iizerindeki etkisi

3.5.4. Havuzlama katmam

Havuzlama katmani, genelde dogrultulmus dogrusal birim katmani veya
aktivasyon katmani sonrasinda kullanilmaktadir. Havuzlamanin en temel islevi ise bir
goriintiide, farkli boyutlara veya 6zelliklere sahip alt goriintiileri tanimaktir (Hijazi ve
ark., 2015).

Alt (asag1) 6rnekleme ad1 verilen havuzlama islemi kapsaminda; belirli boyuttaki
bir filtre, girdi matrisi lizerinde gezdirilerek girdi matris boyutundan daha kii¢iik boyutta
bir bilgi matrisi tUretilir. Burada gerceklestirilen boyut azaltimi faydali bir azaltmadir ve
bu islem girdi bilgisinin ESA i¢inde daha hizli analizine olanak saglar. Bu asamada en
stk kullanilan filtre tipleri ise maksimum ve havuzlama olarak siralanir. Bu filtreler
sirastyla girdi matrisi igerisinde filtrenin eslestigi boliimdeki en yiiksek degeri veya
filtre-girdi matrisi eslesmesinin ortalamasini almaktadir (Hijazi ve ark., 2015).

Sekil 3.8 kapsaminda bir maksimum ve ortalama havuzlama Ornegi
sunulmaktadir. Burada 4x4 boyutlu bir girdi matrisine, 2x2’lik maksimum ve ortalama
havuzlama uygulanmaktadir. S6z konusu havuzlama yontemleri disimda toplam
havuzlama gibi tiirler de mevcuttur. Bu asamada ESA ic¢i en sik kullanilan havuzlama

tipi ise maksimum havuzlama olarak bilinir (Hijazi ve ark., 2015).



20

Girdi Matrisi
|

24 g 55 12

24 | 55 10 | 21
82 | 49 23 | 24
S — :_|—
Maksimum Havuzlama Ciktisi Ortalama Havuzlama Ciktisi

Sekil 3.8. Maksimum ve ortalama havuzlama 6rnegi

3.5.5. Tam baglantih katman

ESA mimarisinde siniflama biriminin temeli tam bagli katman olarak bilinir. Bu
katman Oncesi ESA yapist ozellik ¢ikarma islemini gerceklestirirken, smiflamada
kullanilacak bilgi bu katmanin girisine sunulur. Tam bagli katman, havuzlama katmamn
sonrasinda gelir. Katman iginde birbirine bagli ndronlar YSA teknigi saglanacak
bi¢cimde dizilidir. Ancak bu katmanda, gizli katman sayisi basit bir YSA’dan daha fazla
sayida secilebilmektedir. Evrisim ve havuzlama katmanlarindan sonra elde edilen iist
seviye Ozellikler, bu katman ile egitim veri seti lizerinden gerekli ¢ikisin eldesinde

kullanilir (Hijazi ve ark., 2015; Ozkan ve Ulker, 2017).

3.5.6. Seyreltme katmam

ESA mimarileri geleneksel sinir aglarindan daha fazla katmana sahiptir. Bu
katmanlarda islenen veri sayis1 da katman sayisi ile birlikte artmaktadir. Bu durum ise
mimariye ek bir hesaplama yiikii olugturur. Diger taraftan, biiylik miktarda veri islendigi

durumda da mimarinin veriyi ezberlemesi gibi dezavantajlar meydana gelebilmektedir.
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Burada ag i¢i bazi diigiimlerin egale edilmesi ile hem hesaplama yiikiiniin azaltilmasi
saglanabilmekte hem de agin veriyi ezberlemesinin Oniine gegilebilmektedir. Noron
eliminasyonu ise seyreltme islemi olarak nitelenir. Burada eliminasyon rasgele bir
sekilde gergeklestirilir. Sekil 3.9 kapsaminda klasik ESA ag1 ve rasgele seyreltme
sonrasi ag yapilar1 bir &rnek iizerinden sunulmaktadir. (Ozkan ve Ulker, 2017; Apaydin
ve ark., 2020).
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Sekil 3.9. Evrisimsel sinir agina seyreltme uygulamasi (Apaydin ve ark., 2020)

3.5.7. Smiflandirma katmani

ESA kapsaminda sonu¢ verme, son katman olan smiflandirma katmaninda
saglanir. Bu katmanda, farkli fonksiyonlar {izerinden biitin mimarinin cevabi
belirlenebilmektedir. Onceki katmanlarda ¢ikarilan bilgiler, tam bagh ve seyreltme
katmanlarindan sonra bu katman igerisinde kategorize edilir. Bu amagla en sik
kullanilan fonksiyon ise Esitlik 3.11°de ifade edilen Softmax fonksiyonu olarak bilinir
(Es-Sabery ve ark., 2021).
eX

f _ [
(X) ZkK:leiX

(3.11)

Esitlik (3.11)’de; X, e ve K sirasiyla giris verisini, veriye dair standart

exponansiyel ¢ikist ve veri setindeki simif sayisimi  simgelemektedir. Softmax
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fonksiyonu, normalize exponansiyel fonksiyonu olarak da adlandirilir (Es-Sabery ve
ark., 2021).

Softmax katmaninda simif sayisi kadar ¢ikis mevcuttur ve bu ¢ikislardan en
yuksek olasiliga sahip smnif, giris verisi i¢in tahmin edilen smif olarak atanir (Sekil
3.10). Softmax katmaninda ag yapisindan gelen niimerik girdi islenerek, kategorizasyon
isleminin saglanmasi i¢in olasiliga ¢evrilir. Her bir sinifa dair olasilik degerleri [0,1]
aralifinda atanmakta ve biitiin siniflar i¢in olasiliklarin toplami ‘1’ olmaktadir (Hijazi

ve ark., 2015; Bhandare ve Kaur, 2021; Es-Sabery ve ark., 2021).

| ESA Ozellik
~ 7| Cikarma Birimi

ESA Ozellik | _ b

0.95

Cikarma Birimi vV

0.05

Sekil 3.10. Gliyom goriintiileri ve ESA iizerinden Softmax fonksiyonu ¢alisma 6rnegi

3.5.8. Optimizasyon teknikleri

Derin 6grenme yaklagimlarinin temel amaclarindan biri; mimarinin ¢aligmasi
neticesinde tahmin edilen ¢ikt1 ile olmasi gereken (gergek) ¢ikti arasindaki farki, yani
hatay1 olabildigince minimize ederek kategorizasyon saglamaktir. ESA mimarisinde
optimizasyon teknikleri isletilerek, YSA agirliklar1 icin uygun deger tespiti saglanir.
Boylelikle hata (kayip fonksiyonu) olabildigince diisiik tutulmaya ¢alisilir. Gradyan inis
yaklasimi, hatanin azaltilmasinda en sik kullanilan yontemdir ve genelde ii¢ baslikta
incelenir: 1-Toplu gradyan inisi, 2-Stokastik gradyan inisi, 3-Mini toplu gradyan inisi.
Burada sgdm, rmsprop ve adam algoritmalari, sik kullanilan gradyan inisi temelli

optimizasyon tekniklerine 6rnek olarak verilebilir (Jiang ve ark., 2020).

Sgdm: Tim parametreler igin tek bir 6grenme orani kullanan algoritmadir. Diger

optimizasyon algoritmalar1 ise parametrelere gore farkli 6grenme hizlarmin isletilmesini
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saglayarak, ag egitimini iyilestirmeyi amaglar ve optimize edilmis kayip fonksiyonuna

otomatik uyum saglarlar (Jiang ve ark., 2020).

Rmsprop: Adagrad algoritmasi kapsaminda 6grenme katsayisi zamanla azalir. Bu
dezavantaja ¢6ziim olarak rmsprop algoritmasi onerilmistir. Rmsprop yaklasimi; sgd
algoritmasinin uzantisi, momentum ve adam metotlariin temeli olmas: nedeniyle son
yillarda etkinlik kazanan uyarlamali 6grenme yontemleri arasinda yer alir (Jiang ve ark.,
2020).

Adam: Bu algoritma rmsprop yaklasimina benzer bir sekilde, bir momentum terimi
izerinden parametre gilincellemelerini saglamaktadir. Adam yontemi, adagrad ve
rmsprop yontemlerinin etkin 6zellikleri degerlendirilerek tasarlanmistir (Jiang ve ark.,
2020).

3.6. Transfer Ogrenme Yéontemleri

Tez calismasi kapsaminda kullanilan 8 adet transfer 6grenme mimarisi
bulunmaktadir. Bu bolim kapsaminda mimarilere dair gorsel temsiller ayrintili bir
bigimde ele alinmaktadir.

Mimarilerin gosterimlerinde ESA i¢i siniflama agsamasi igin tam bagl (fully-
connected), seyreltme (dropout) veya bu iki islemin de yer aldig1 bloklar
kullanilmaktadir. Bu ti¢ durum da YSA teknigine dair kullanimi temsil etmekte, bazi
mimarilerde ise bu gosterimler yukarida belirtilen ii¢ durumdan biri ile ifade

edilmektedir.

3.6.1. DenseNet201 mimarisi

DenseNet201 mimarisi, ileri beslemeli ¢alisma konsepti temelinde olusturulan
Yogun Baglantili Evrisimli Aglar (DenseNet)’mn verimli bir versiyonudur. DenseNet,
kaybolan gradyan problemini kolaylastirir ve 6zellik yayilimini gelistirerek girdi
verilerinin sonraki katmanlarda yeniden kullanimini saglar. DenseNet; girdi verilerinin
sistem tanimasini yiikseltmek ve Onceki katmanlarda olusturulan 6zellik haritalarinin
sonraki katmanlara bir girdi olarak beslenmesi i¢in, yogun (dense) bloklarin kullanimini

temel almaktadir. Ozetle DenseNet tabanli mimariler, {i¢ iyilestirme stratejisi
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(6zelliklerin yeniden kullanimi, kisa baglantilarin kullanimi, daha derin mimari
kullanimi) tizerinden basarili sonuglarin eldesini amaglar. DenseNet201 mimarisi Sekil
3.11°de goruldiigi gibidir (Huang ve ark., 2017; Jaiswal ve ark., 2021).

Giris
<
Conv (7x7), stride 2
v
Max Pool (3%3), stride 2
- Conv (1x1)
Dense Blok 1 |----- > -
i Conv (3%3)
Conv (1x1)
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Katmani 1
Avg Pool (2x2), stride 2
l Conv (1x1)
Dense Blok 2 |----- |
i Conv (3%3)
Conv (1x1)
I - Gegis
Katmani 2
Avg Pool (2x2), stride 2
. Conv (1x1)
Dense Blok 3 |----- > -
i Conv (3%3)
Conv (1x1)
1 - Gegis
Katmani 3
Avg Pool (2x2), stride 2
J’ Conv (1x1)
Dense Blok 4 |----- |
J, Conv (3%3)
Global Avg Pool (7x7)
J’ Siniflama
Fully Connected, 1000 --% Katmani

il

Softmax

Sekil 3.11. DenseNet201 mimarisi
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DenseNet201 mimarisi giris gorlintlisiini  degerlendirmek i¢in  evrisim
katmanlarini, ¢oklu baglantili evrisim katmanlarmi igeren yogun (dense) bloklari,
ortalama (average) ve maksimum (max) havuzlama yaklasimlarini, tam bagli katmani
ve softmax fonksiyonunu kullanmaktadir. DenseNet201 mimarisinde gecis (transition)
katmani; baska bir yogun (dense) bloga beslenen ve gerekli azaltilmig bilgiye sahip
Ozellik haritasini tanimlamak igin, evrisim katmani ile ortalama havuzlama katmanini

igerir (Huang ve ark., 2017; Jaiswal ve ark., 2021).

3.6.2. InceptionResNetVV2 mimarisi

InceptionResNetV2, artik (residual) baglantilar ve baslangig (inception)
fenomenlerinden olusan hibrit bir mimari olarak bilinir. Inception modiillerini kullanan
inception aglari; geleneksel ESA mimarilerinde yap1 kaynakli asir1 uyum (overfitting),
diisiik performans vb. sorunlarin iistesinden gelmek i¢in onerilmistir (Szegedy ve ark.,
2017; Hassan ve ark., 2021).

Mimari kapsaminda bahsi gegen artik baglantilar, ag yapisini kolaylastirmak ve
karar siirecini hizlandirmak i¢in ¢ok derin aglarin tasariminda etkin bir sekilde
kullanilmaktadir. Bu iki amag¢ ¢ergevesinde InceptionResNet temelli mimariler
tiretilmistir (Szegedy ve ark., 2017; Hassan ve ark., 2021).

InceptionResNetV2 mimarisi; kok (stem) modiilii, InceptionResNet tabanli iig
modiilii  (InceptionResnet-A, InceptionResnet-B,  InceptionResnet-C), azaltma
modiillerini (Reduction-A, Reduction-B), ortalama (average) havuzlama katmanini,
seyreltme (dropout) katmanini ve softmax fonksiyonunu igermektedir. Sekil 3.12 ve
Sekil 3.13 sirasiyla InceptionResNetV2 mimarisini ve mimari i¢i modiilleri
gostermektedir (Szegedy ve ark., 2017; Hassan ve ark., 2021).

InceptionResNetV2, ¢esitli boyutlara sahip farkli verileri istiflemek i¢in filtre
birlestirmeyi (filter-concat veya concat) kullanir. Baska bir deyisle, iiretilen gesitli
bilgileri birlestirmek igin kullanilan filtre birlestirme ile katmanlar arasinda higbir bilgi
kagirilmaz. Kok (stem) modilid, is akisim hizlandirmak igin giris verilerinde alt
ornekleme gergeklestirir. Bu durum ise tiim mimarinin bellek kullanimini ve hesaplama
maliyetini azaltmaktadir. Ug InceptionResNet tabanli modiil, hesaplama karmagikligini
azaltmak i¢in ¢oklu—boyutlu ¢ekirdekler (kernel) isletmektedir. Ayrica artik (residual)

konseptinin kullanimi ile giris bilgisi doniistiiriilerek modiil ¢ikisina aktarilir. Boylelikle
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mimari i¢inde daha fazla bilginin modiil ¢ikisina aktarimi saglanir. Diger taraftan artik
(residual) akig, modiil ¢iktisini iyilestirmenin yani sira egitim sonrast gerekli bilgilerin
iletilemedigi durumlar igin bir by-pass gorevi goriir. Azaltma (reduction) modiilleri ise
bilgi kaybin1 onleyerek verinin boyutsal indirgemesini saglamaktadir (Szegedy ve ark.,
2017; Hassan ve ark., 2021).

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

@InceptionResNet—A

InceptionResNet-B

@InceptionResNet—C
I

Avg Pool

Sekil 3.12. InceptionResNetV2 mimarisi

3.6.3. InceptionVV3 mimarisi

InceptionV3, kendisinden esinlenerek olusturulan InceptionResNetV2’nin az
gelismis bir versiyonudur. InceptionV3 mimarisi iginde tekrarlanan artik (residual)
bloklar, InceptionResNetV2’deki artik bloklara gore sikigtirtlmigtir durumdadir
(Szegedy ve ark., 2016; Mahdianpari ve ark., 2018; Al Husaini ve ark., 2022).
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Sekil 3.13. InceptionResNetV2 modiilleri
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InceptionV3 mimarisi kapsaminda ii¢ baslangi¢ (inception) modiilii (Inception-
A, Inception-B, Inception-C), iki azaltma (reduction) modiilii (Reduction-A, Reduction-
B), ortalama (average) ve maksimum (max) havuzlama katmanlari, seyreltme katmani,
tam bagli katman ve softmax fonksiyonu kullanilmaktadir (Szegedy ve ark., 2016;
Mahdianpari ve ark., 2018; Al Husaini ve ark., 2022).

Detayli bir inceleme yapildiginda InceptionV3’iin, InceptionResNetV2
mimarisinden hem kullanilan bloklarin igyapisi hem de modiillerin kullanim sayilar
temelli farklilik gosterdigi goriiliir. Sekil 3.14’de InceptionV3 mimarisinin sematik
yapisi sunulmaktadir (Szegedy ve ark., 2016; Mahdianpari ve ark., 2018; Al Husaini ve
ark., 2022).

InceptionVV3 mimarisi, InceptionV1 ve InceptionV2 mimarilerinin gelismis bir
stirimii olarak 6nerilmektedir. InceptionV3 mimarisi, eski versiyonlara gore hesaplama
maliyetlerini azaltmak i¢in modiillerdeki evrisim gekirdek boyutlarini degistirmekte,
asimetrik evrisimler uygulamakta ve aksiller siniflandiricilar kullanmaktadir. Verileri
biiyiik bir ¢ekirdek ile gogaltmak yerine ¢ekirdek boyutlarmin kiigiiltiilmesi ve asimetrik
evrisimlerin uygulanmasi, mimariden kaynakli hesaplama maliyetlerini azaltmak i¢in
nitelikli bir diizenleme olarak ortaya ¢ikmaktadir. 1x1 ¢ekirdekli darbogaz (bottleneck)
katmani; ana konvoliisyonlardan hemen nce kullanilarak, mimari kapsaminda isletilen
parametre sayisinin  azaltilmasi saglanir. Bu nedenlerle InceptionV3, zaman
karmagikligin1 optimize etmeyi temel amag¢ edinmeden InceptionV1 ve InceptionV2
yapilarindan daha derin formda onerilmistir (Szegedy ve ark., 2016; Mahdianpari ve
ark., 2018; Al Husaini ve ark., 2022).

Inception-B  katmani sonunda filtre birlestirmenin ¢iktis1 olan aksiller
smiflandirici, tim mimarinin sonuna dogru daha iyi bilgi aktarimi ve yakinsama
saglamaktadir. Diger bir deyisle, kaybolan gradyan problemini ortadan kaldirilmaya
caligilirken, mimari sonuna dogru gerekli gradyanlarin kullanimi (sistem performansinin
artirilmasi) aksiller siniflandirict kullanilarak gerceklestirilir. Bununla ilgili olarak
aksiller siniflandiricilar, 6zellikle baslangi¢ (inception) temelli ESA yapilarinda siklikla
isletilmektedir (Szegedy ve ark., 2016; Mahdianpari ve ark., 2018; Al Husaini ve ark.,
2022).
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Sekil 3.14. InceptionV3 mimarisinin sematik goriniimii
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3.6.4. ResNet50 ve ResNet101 mimarileri

Katman sayisinin  artirilmast  genel olarak  mimarinin - dogrulugunu
yiikseltebilmektedir. Diger taraftan aglar ne kadar derin hale gelirse, mimarinin
dogrulugu egitim siirecinde daha da azalabilmektedir. Bununla ilgili olarak, daha derin
aglarda kaybolan gradyan problemini ortadan kaldirmak i¢in ResNet50 ve ResNet101°i
de iceren ResNet temelli mimariler 6nerilmistir. Sekil 3.15 kapsaminda ResNet50 ve
ResNet101 mimarilerinin tasarimi ayni sema lizerinde gosterilmektedir (He ve ark.,
2016; Kim ve ark., 2021; Rao ve ark., 2021).

Her iki mimari kapsaminda da aynmi ¢ekirdek boyutuna sahip bes ana evrisim
blogu (Conv_1,..., Conv_5), ortalama (average) ve maksimum (max) havuzlama
katmanlari, tam bagli katman ve softmax fonksiyonu kullanilmaktadir. Burada
mimariler arasindaki temel fark, her iki mimari i¢in Conv_4 blogu kullanim sayisidir
(He ve ark., 2016; Kim ve ark., 2021; Rao ve ark., 2021).

Artik aglar (ResNet) veya bu aglar1 igeren diger mimariler (InceptionResNetV?2
vb.), performansi yiiksek seviyelerde tutmak ve derin katmanlarda bilgi kaybini
onlemek i¢in artik (residual) baglantilar1 kullanmaktadir. Bu baglantilar; ResNet tabanli
mimarilerde bazi katmanlar1 atlayarak, bir katmanin ¢iktisini sonraki katmanlarin
cikigina beslemek i¢in degerlendirilir. Ayrica atlama baglantilarinin kullanimi ile
mimariye ekstra bir parametre eklenmez. Burada artik bloklar, katmanlar arasindaki
atlama baglantilar1 araciligiyla bypass islemini gergeklestirir. Bu durum ise mimarinin
daha fazla egitim hatasi almasin1 6nleyebilmektedir. Boylelikle katmanlar arasi bilgi
kayb1 Onlenerek, kaybolan gradyan probleminin minimum diizeyde kalmasi saglanir

(He ve ark., 2016; Kim ve ark., 2021; Rao ve ark., 2021).

3.6.5. SqueezeNet mimarisi

SqueezeNet, AlexNet mimarisine rakip olarak oOnerilen etkin bir mimaridir.
SqueezeNet mimarisinin iiretimi esnasinda yiiksek dogruluklu basart korunarak,
AlexNet’ten daha az hesaplama karmasiklig1 ve daha az mimari parametresinin eldesi

amaglanmistir (Iandola ve ark., 2016; Li ve ark., 2021).
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Sekil 3.15. ResNet50 ve ResNet101 mimarileri
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Sekil 3.16 kapsaminda SqueezeNet mimarisi sunulmaktadir (Iandola ve ark.,

2016; Li ve ark., 2021).
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Sekil 3.16. SqueezeNet mimarisi
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SqueezeNet mimarisi kapsaminda evrisim katmanlari, sikistirma (Squeeze) ve

genigletme (expand) bloklarini igeren ates (fire) modiilleri, ortalama (average) ve

maksimum (max) havuzlama katmanlari, tam bagli katman ve softmax fonksiyonu

kullanilmaktadir. SqueezeNet’de isletilen ates modiilleri, AlexNet’e kiyasla mimari

parametrelerini azaltmak tizere ortaya ¢ikmistir. Ates modiiliindeki sikistirma (squeeze)

ve genisletme (expand) bloklari, sistem parametrelerini azaltmak igin sirasiyla 1x1 ve

1x1 & 3x3 boyutlu evrisim filtrelerini kullanir. Ates modiillerinin yapida isletilmesi ile

tim mimarinin verimli bir sekilde istiflenmesi saglanir. SqueezeNet mimarisi ates

modiillerine ek olarak, giris kanallarinin 3x3 boyuta diisiiriilmesi islemi ile mimarinin

hesaplama karmasikligini azaltmaktadir. Ayrica mimarinin dogrulugunu en iist diizeye

¢ikarmak i¢in, havuzlama sonrasi alt 6rnekleme islemi gergeklestirilir (landola ve ark.,

2016; Li ve ark., 2021).




3.6.6. VGG19 mimarisi
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VGG19, vyiiksek dogrulugu koruyarak hesaplama karmagsikligini ortadan

kaldirmak igin kiigiik evrisim g¢ekirdeklerini kullanan derin bir ESA yapisidir. VGG19,

ag derinligi ve bu derinligin sistem ¢ikis1 iizerine etkisinin incelenmesi ile onerilmistir.

Sekil 3.17°de VGG19 mimarisi sunulmaktadir (Simonyan ve Zisserman, 2014; Bansal

ver ark., 2021).

v
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Sekil 3.17. VGG19 mimarisi
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VGG19 mimarisi kapsaminda evrisim katmanlari, maksimum (max) havuzlama
katmanlari, tam bagl katman ve softmax fonksiyonu kullanilmaktadir. Coklu 3x3
evrisim c¢ekirdeklerinin isletilmesi ile mimaride gerekli 6zellik haritalarinin temini
saglanmaktadir. Mimarinin smiflama biriminde, 3 gizli katmanli — tam baglh katman
tizerinden verilerin yliksek dogrulukla siniflandirilmasi amaclanir. VGG19 mimarisinin
karmasiklig1 ve derinligi goz oniine alimidiginda, 5 adet maksimum havuzlama katmani
kullanilarak mimaride daha az parametre kullanimi ve daha az hesaplama karmasikligi

saglanmaktadir (Simonyan ve Zisserman, 2014; Bansal ver ark., 2021).

3.6.7. Xception mimarisi

Asirt baglangic (Extreme Inception: Xception) mimarisi kapsaminda evrisim
katmanlari, ayrilabilir evrisim (Sconv) bloklari, atlama baglantilari ve tiim mimarinin
tutarlilik analizlerinin yan1 sira inception mimarisi ele alinarak tasari saglanmigtir. Sekil
3.18’de Xception mimarisi sunulmaktadir (Chollet, 2017; Leonardo ve ark., 2018).

Xception mimarisi evrisim katmanlari, iyilestirilmis — derinlemesine ayrilabilir
evrisim bloklar1 (Sconv), filtre birlestirme (filter-concat veya concat), ortalama
(average) ve maksimum (max) havuzlama katmanlari, tam bagl katman ve softmax
fonksiyonunu igermektedir. Xception mimarisi baslangic (inception) modiilleri
kullanmak yerine, derinlemesine ayrilabilir (depth-wise separable) evrisimler
kullanilarak tasarlanmistir. Bu sayede mimari, baslangig (inception) temelli aglarda
oldugu gibi uzamsal ve kanallar arast korelasyonlari ayristirmayr amaglar.
Derinlemesine ayrilabilir evrisim, uzamsal korelasyonu her kanal igin ayri ayri
haritalayan ve 1x1 derinlemesine (depth-wise) evrisim yoluyla kanallar arasi
korelasyonu yakalayan 6zel bir doniisiimdiir. Burada Xception mimarisinde yer alan
derinlemesine (depth-wise) evrisim, sistemde kullanilan iyilestirilmis — derinlemesine
ayrilabilir evrisimin ikinci boliimiinii teskil eder. ilk béliim ise noktasal (pointwise)
evrisim olarak bilinir. Sekil 3.18 kapsaminda Sconv bloklari, iyilestirilmis —
derinlemesine ayrilabilir evrisimi temsil etmektedir. Xception mimarisinde egitim
hatasin1 azaltmak ic¢in, ResNet temelli mimarilerde oldugu gibi atlama baglantilari

kullanilmaktadir (Chollet, 2017; Leonardo ve ark., 2018).
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3.7. Kullanilan Veri Seti Ozellikleri

BraTS 2017/2018 Kkiitiiphanesi; egitim veri seti kapsaminda 210 YDG ve 75
DDG o6rnegine sahip 3B MR goriintiilerinden olusmaktadir. Her 3B goriintii 155 adet
dilim icermekte olup, her dilim RGB alani ile ilgili olarak yine 3B formatta tanimlidir.
Veri setinde her bir denege ait 3B goriintiiler, dort farkli goriintiileme modalitesi /
sekans1 (T1, T2, Tlc, FLAIR) kullanilarak elde edilmistir. Modaliteler ve dilim sayisi
ile ilgili olarak, bir hastanin tiimér analizi i¢in 620 dilim ele alinmaktadir. Bir dilimin
goriintii boyutu ve kalinligr sirasiyla 240x240 ve Imm’dir (Menze ve ark., 2014; Bakas
ve ark., 2017; Bakas ve ark., 2018).

Egitim veri seti kapsaminda sablon (4), peritiiméral (2), ilerlemeyen - édem (1)
ve arka plan (0) olmak iizere 4 etiket lizerinden bir maske tanimli olup, bu maske ile
timor alt bolgeleri normal beyin dokusundan, birbirinden ve arka plandan
ayristirilabilmektedir. Tez calismast kapsaminda 1-2-4 etiketleri ‘1’ ve O etiketi ‘0’
olarak atanmig, bu sayede yalnzca tiimoriin yer aldigi 3B bilgi maske ile elde edilmistir.
Bu noktada 6nerilen simiflama modelinin, tiimdr alt bolgeleri veya tiim tiimdrii ¢ikaran
bir segmentasyon yontemine adaptif olmasi gerektiginden, yalnizca tiim tiimor bolgesi
ele alinmaktadir. Sekil 3.19 veri setine dair dezavantajlar1 sunmaktadir (Koyuncu ve
ark., 2020).

Sekil 3.19 kapsaminda ilk gorsel, tiimorlerin sekil ve boyut analizleri ile ilgilidir.
Ilk gorselde yatay perspektiften detayli inceleme yapilirsa; DDG veya YDG tipi
tiimorlerin, ayn1 kategoride dahi ¢ok farkli sekil ve boyut 6zelliklerine sahip olabilecegi
gozlemlenir. Buna karsilik gorsel inceleme dikey bir perspektiften yapildigi durumda da
YDG ve DDG tipi tiimoérlerin birbirine benzer sekil ve boyut ozelliklerine sahip
olabilecegi goriliir. Diger bir deyisle, YDG ve DDG tip tiimoérlerin siniflandirilmasi igin
sekil ve boyut hususunda dogrudan ayirt edici bir bilgi bulunmamaktadir (Koyuncu ve
ark., 2020).

Sekil 3.19 kapsaminda ikinci gorsel, YDG ve DDG tip tiimorlerin yogunluk
degerlendirmesi ile ilgilidir. Burada bir timdriin yogunluk seviyesinin ayni kategoride
cok fazla degisebilecegi veya farkli kategoriler i¢cin benzer olabilecegi goriilmektedir.
Diger bir deyisle, YDG ve DDG tip tiimorleri yogunluk temelli ayirt etmek igin belirgin
bir 6zellik mevcut degildir (Koyuncu ve ark., 2020).
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Dezavantajlarla ilgili olarak; oznitelik ¢ikarma ve siniflandirict se¢iminin
kapsaml1 analizleri, simif etiketlerinin etkin bir sekilde ayristirilabilmesinde onemli ve
etken konular1 teskil etmektedir. Ayrica onerilecek bir 3B modelin, 2B bir tiimér
modelinden daha zorlu bir konu teskil edecegi de agik bir gergektir. Ciinkli Sekil 3.19
kapsaminda belirtilen sekil, boyut ve yogunluk dezavantajlari, 3B ele alindig1 durumda
daha detayli analiz ve bilgi gerektirecektir. Bu amagla Onerilecek bir 3B siniflama
modelinde, etkin bilgi iiretilmesinin yani sira kararli simiflayici se¢imi 6n plana

¢ikmalidir (Koyuncu ve ark., 2020).

Sekil 3.19. Veri seti dezavantajlari
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Tez calismasi kapsaminda sekiz transfer 6grenme mimarisi (DenseNet201,
InceptionResNetV2, InceptionV3, ResNet50, ResNetl01l, SqueezeNet, VGG19,
Xception), hiperparametreleri ayarlamalari ile detayli bir sekilde incelenmektedir. Bu
baglamda mimariler, Onerilecek model i¢in en uygun olami belirlemek amaciyla
kapsaml1 bir sekilde karsilagtirilmaktadir. 3t2FTS yaklasimi sonucunda elde edilen
veriler, dogrudan derin 6grenme mimarilerinin girisine beslenmistir. Boylelikle YDG /
DDG smiflandirmasini ele alan etkin bir modelin 6nerilmesi saglanmaktadir. Mimariler,
kapsamli bir sekilde analiz saglanmasi amaciyla 2-kat ¢apraz dogrulama test yontemi
kullanilarak degerlendirilmistir.

Cizelge 4.1, kullanilan mimarilerin hiperparametre ayarlamalarini sunmaktadir.
Bu baglamda, etkin veri setleri ile 6nceden egitilmis mimarilerin bilgi kaybini 6nlemek
i¢in sadece onemli parametreler dikkate alinmaktadir. YDG / DDG ayriminda transfer
O0grenme mimarilerinin en yiiksek performansini gozlemlemek amaciyla dort etkin
parametre incelenmektedir. Bu parametreler; mini-yigin boyutu, 6grenme orani,
ogrenme orani diisiis faktorii (LearnRateDropFactor: LRDF) ve optimize edici seklinde
siralanabilir. Sistemlerin parametre ayarlamalarinda hem yeterli sayida iterasyon

olmasi, hem de hafiza hatasi almamak i¢in epok deger ‘100 olarak sabitlenmistir.

Cizelge 4.1. Transfer 6grenme mimarileri i¢in hiperparametre ayarlamalar

Parametre Deger / Aralik
Epok sayist 100
Mini-y18in boyutu 16, 32
Ogrenme orani 0.01, 0.001, 0.0001
LRDF 0.2,0.4,0.6,0.8
Optimizer Sgdm, Rmsprop, Adam
Cizelge 4.2. — Cizelge 4.9 kapsaminda sirasiyla DenseNet201,

InceptionResNetV2, InceptionV3, ResNet50, ResNetl01l, SqueezeNet, VGG19 ve
Xception mimarileri i¢in hiperparametre ayarlamasi — sistem basarisi ile ilgili analizler

sunulmaktadair.



39

4.1. DenseNet201 Temelli Analizler

Cizelge 4.2°deki sonuglara gore; 24 farkli opsiyonda incelenen en iyileyiciler /
optimize ediciler arasinda sgdm ortalama dogrulugu %75,61 iken, adam ve rmsprop i¢in
bu oranlar sirasiyla %74,94 ve %72,67 olarak gozlemlenmistir. LRDF degeri ‘0,2’
secildiginde 18 opsiyonda ortalama %75,53 dogruluk kaydedilmistir ve bu segim diger
tercihlerden daha iyi performans saglamistir. Ogrenme oran1 ‘0,0001° segildigi durumda
ise 24 denemede ortalama %75,24 dogruluk elde edilmistir ve sdz konusu 6grenme
oran1 bagaris1 diger opsiyonlarinkinden daha yiiksektir. Mini-y1§in boyutu 32’
secildiginde, ‘16 olarak secildigi durumdan %1,45 daha yiiksek ortalama dogruluk
kaydedilmistir. Burada ‘32’ opsiyonu ile 36 deneme i¢in ortalama %75,20 dogruluk
gozlemlenmistir. DenseNet201, dogruluk temelli deneylerde 72 denemede %74,47
ortalama basar1 saglamistir. DenseNet201 mimarisi, elde edilen en yiiksek dogruluk
(%79,30) temelli incelendiginde sgdm en iyileyici, ‘0,8 LRDF degeri, ‘0,001’ 6grenme

orani ve ‘32’ mini-y1gin boyutu kullanmaktadir.

Cizelge 4.2. DenseNet201 mimarisinin sonuglari

Mini-yigin  Ogrenme

Optimize Ogrenme Optimize Ogrenme Optimize

Boyutu Oram LRDF Edici Dogruluk Oram LRDF Edici Dogruluk Oram LRDF Edici Dogruluk
Adam 76,49 Adam 74,74 Adam 75,40
0,2 Sgdm 74,74 0,2 Sgdm 75,44 0,2 Sgdm 76,84
Rmsprop 49,12 Rmsprop 77,90 Rmsprop 74,04
Adam 71,93 Adam 71,93 Adam 76,49
0,4 Sgdm 65,26 04 Sgdm 78,95 0,4 Sgdm 74,74
Rmsprop 69,47 Rmsprop 74,04 Rmsprop 75,44
16 0,01 Adam 76,49 0.001 Adam 76,14 00001 Adam 71,58
0,6 Sgdm 74,04 0,6 Sgdm 78,25 0,6 Sgdm 76,14
Rmsprop 73,68 Rmsprop 73,68 Rmsprop 75,10
Adam 76,49 Adam 75,44 Adam 74,39
0,8 Sgdm 74,74 0,8 Sgdm 76,84 0,8 Sgdm 76,49
Rmsprop 49,12 Rmsprop 66,32 Rmsprop 74,39
Adam 78,25 Adam 74,39 Adam 75,09
0,2 Sgdm 69,12 0,2 Sgdm 77,54 0,2 Sgdm 75,79
Rmsprop 71,93 Rmsprop 75,09 Rmsprop 76,84
Adam 78,25 Adam 76,49 Adam 75,01
0,4 Sgdm 77,54 0,4 Sgdm 74,74 0,4 Sgdm 75,09
Rmsprop 71,93 Rmsprop 77,90 Rmsprop 76,84
32 0,01 Adam 71,23 0,001 Adam 70,18 0,0001 Adam 73,68
0,6 Sgdm 77,52 0,6 Sgdm 75,44 0,6 Sgdm 75,79
Rmsprop 73,68 Rmsprop 65,61 Rmsprop 73,33
Adam 75,44 Adam 77,54 Adam 75,44
0,8 Sgdm 76,84 0,8 Sgdm 79,30 0,8 Sgdm 75,79
Rmsprop 74,39 Rmsprop 74,04 Rmsprop 76,14
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4.2. InceptionResNetV2 Temelli Analizler

Cizelge 4.3’teki sonuglara gore; 24 farkli opsiyonda incelenen en iyileyicilerden
sgdm’ye dair ortalama dogruluk %75,37 olarak kaydedilmistir. Ayrica bu basari, adam
(%72,38) ve rmsprop (%72,09) optimize edici sonug¢larindan daha yiiksektir. LRDF
degeri ‘0,4’ segildiginde, 18 denemede ortalama %73,65 dogruluk elde edilmistir ve bu
oran diger tercihlerden daha yiiksek performans saglamistir. Ogrenme orani ‘0,0001°
secildigi durumda ise 24 denemede ortalama %74,39 dogruluk gbézlemlenmistir ve bu
ogrenme orani diger opsiyonlardan daha yiiksek basar1 kaydetmistir. Mini-y1gin boyutu
‘32’ se¢ildigi durumda %0,04 daha iyi ortalama basar1 gozlenmistir ve bu segenek ile 36
denemede %73,30 ortalama dogruluk saglanmaktadir. InceptionResNetV2 mimarisi
ortalama dogruluk temelli degerlendirmelerde 72 deneme iizerine %73,28 basari
sunmustur. InceptionResNetV2, gozlemlenen en yiiksek dogruluk (%77,90) agisindan
genelde sgdm en iyileyici, 0,0001° 6grenme orani ve ‘16’ mini-yigin boyutu

kullanmaktadir.

Cizelge 4.3. InceptionResNetV2 mimarisinin sonuglart

Mini-yigin  Ogrenme Optimize < Ogrenme Optimize o Ogrenme Optimize <
Boyﬂtﬁ (g)ram LRDF pEdici Dogruluk (%ranl LRDF FI)Edici Dogruluk (%ranl LRDF ‘I)Edici Dogruluk

Adam 74,04 Adam 70,88 Adam 73,68

0,2 Sgdm 77,90 0,2 Sgdm 72,98 0,2 Sgdm 77,90

Rmsprop 64,21 Rmsprop 73,33 Rmsprop 73,68

Adam 73,68 Adam 73,33 Adam 74,39

0,4 Sgdm 75,09 0,4 Sgdm 76,84 0,4 Sgdm 77,90

16 0,01 Rmsprop 73,68 0,001 Rmsprop 70,53 0,0001 Rmsprop 73,68
Adam 72,28 Adam 74,74 Adam 74,39

0,6 Sgdm 74,39 0,6 Sgdm 72,98 0,6 Sgdm 77,90

Rmsprop 73,68 Rmsprop 68,42 Rmsprop 74,39

Adam 50,18 Adam 72,63 Adam 74,39

0,8 Sgdm 76,49 0,8 Sgdm 72,63 0,8 Sgdm 77,90

Rmsprop 73,33 Rmsprop 74,39 Rmsprop 74,39

Adam 70,88 Adam 74,04 Adam 71,58

0,2 Sgdm 72,98 0,2 Sgdm 75,79 0,2 Sgdm 75,44

Rmsprop 73,33 Rmsprop 75,09 Rmsprop 70,18

Adam 73,33 Adam 71,58 Adam 72,98

0,4 Sgdm 76,84 0,4 Sgdm 72,98 0,4 Sgdm 76,14

3 0,01 Rmsprop 70,53 0,001 Rmsprop 70,18 0,0001 Rmsprop 71,93
Adam 74,74 Adam 73,68 Adam 74,74

0,6 Sgdm 72,98 0,6 Sgdm 75,44 0,6 Sgdm 75,44

Rmsprop 68,42 Rmsprop 71,93 Rmsprop 72,63

Adam 72,63 Adam 74,74 Adam 73,68

0,8 Sgdm 72,63 0,8 Sgdm 75,79 0,8 Sgdm 75,44

Rmsprop 74,39 Rmsprop 73,33 Rmsprop 70,53
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4.3. InceptionVV3 Temelli Analizler

Cizelge 4.4’deki sonuglara gore; 24 denemende sgdm ortalama dogrulugu
%75,16 iken, bu oran adam (%72,65) ve rmsprop (%71,64) optimize ediciler igin daha
diisiik kalmistir. LRDF degeri ‘0,2’ secildiginde 18 denemede ortalama %74,11
dogruluk kaydedilmistir ve bu basarmin diger opsiyonlarinkinden daha yiiksek oldugu
goriilmiistiir. Ogrenme oran1 ‘0,001’ oldugunda 24 denemede ortalama %73,96
dogruluk elde edilerek, diger segeneklere iistiinliik saglanmistir. Mini-y1gin boyutu ‘32’
secildiginde 36 denemede ortalama %73,19 dogruluk gézlenmistir ve bu oran diger
opsiyon basarisindan %0,08 daha yiiksektir. InceptionV3, ortalama dogruluga dayali
degerlendirmede 72 deneme tizerine %73,15’lik bir basar1 sunmaktadir. Gézlemlenen
en yiksek dogruluk (%78,60) agisindan InceptionV3’iin sgdm en iyileyici, ‘0,6’ LRDF

degeri, ‘0,001’ 6grenme oran1 ve ‘32’ mini-y1gin boyutu kullandig1 tespit edilmistir.

Cizelge 4.4. InceptionVV3 mimarisinin sonuglari

Mini-y1gin

Ogrenme

Optimize Ogrenme Optimize Ogrenme Optimize

Boyutu Orani LRDF Edici Dogruluk Oram LRDE Edici Doggluk Oram LRDF Edici Dogruluk
Adam 74,74 Adam 75,09 Adam 74,39
0,2 Sgdm 75,80 0,2 Sgdm 76,84 0,2 Sgdm 73,68
Rmsprop 73,68 Rmsprop 73,68 Rmsprop 73,68
Adam 74,74 Adam 72,28 Adam 74,74
0,4 Sgdm 72,98 0,4 Sgdm 75,44 0,4 Sgdm 75,79
Rmsprop 49,83 Rmsprop 73,68 Rmsprop 75,09
16 0.01 Adam 73,68 0,001 Adam 74,74 0,0001 Adam 74,39
0,6 Sgdm 77,19 0,6 Sgdm 77,19 0,6 Sgdm 76,84
Rmsprop 56,14 Rmsprop 72,63 Rmsprop 73,68
Adam 72,98 Adam 70,53 Adam 74,74
0,8 Sgdm 75,79 0,8 Sgdm 75,79 0,8 Sgdm 72,63
Rmsprop 74,04 Rmsprop 72,98 Rmsprop 72,63
Adam 72,98 Adam 72,98 Adam 70,18
0,2 Sgdm 70,18 0,2 Sgdm 75,44 0,2 Sgdm 78,25
Rmsprop 73,68 Rmsprop 75,09 Rmsprop 73,68
Adam 73,68 Adam 73,68 Adam 68,07
0,4 Sgdm 73,68 0,4 Sgdm 72,28 0,4 Sgdm 78,25
Rmsprop 73,68 Rmsprop 76,49 Rmsprop 74,04
32 0.01 Adam 62,46 0,001 Adam 71,23 0.0001 Adam 68,07
0,6 Sgdm 73,33 0,6 Sgdm 78,60 0,6 Sgdm 76,49
Rmsprop 72,98 Rmsprop 65,26 Rmsprop 72,98
Adam 75,09 Adam 75,09 Adam 72,98
0,8 Sgdm 71,93 0,8 Sgdm 74,39 0,8 Sgdm 75,09
Rmsprop 73,68 Rmsprop 73,68 Rmsprop 72,28
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4.4. ResNet50 Temelli Analizler

Cizelge 4.5’teki sonuglara gore; sgdm en iyileyicisinin 24 denemedeki ortalama
dogrulugu %74,88 olarak kaydedilirken, bu oran adam (%74,02) ve rmsprop (%71,52)
optimize edicileri i¢in daha diisiik kalmistir. LRDF degeri ‘0,4’ iken 18 denemede
ortalama %74,68 basar1 saglanarak, diger opsiyonlardan daha yiiksek performans elde
edilmistir. Ogrenme oran1 ‘0,0001° se¢ildiginde 24 denemede ortalama %75,64 basari
gozlenerek, diger seceneklere iistiinliik saglanmistir. Mini-y1gin boyutu ‘32” secildigi
durumda, ‘16’ opsiyonundan %0,09 daha iyi ortalama dogruluk gozlemlenmistir ve ‘32’
secenegine dair ortalama basarmin %73,52 oldugu tespit edilmistir. ResNet50 mimarisi,
ortalama dogruluga dayali degerlendirmede 72 deneme iizerine %73,47’lik bir basari
sunmustur. Gozlemlenen en yiiksek dogruluk (%80) acisindan ResNet50’nin sgdm en
iyileyici, ‘0,8’ veya ‘0,4 LRDF degeri, ‘0,0001’ 6grenme orani ve ‘32’ mini-y1gin

boyutu kullandig1 goriilmustiir.

Cizelge 4.5. ResNet50 mimarisinin sonuglari

Mini-yigim  Ogrenme Optimize ¥ Ogrenme Optimize . Ogrenme Optimize -
Boyﬁtﬁ %)ram LRDF FI)Edici Dogruluk Eg)ram LRDF FI)Edici Dogruluk Eg)ram LRDF FI)Edici Dogruluk

Adam 75,09 Adam 71,22 Adam 75,79

0,2 Sgdm 74,74 0,2 Sgdm 74,74 0,2 Sgdm 76,84

Rmsprop 73,68 Rmsprop 73,33 Rmsprop 74,04

Adam 74,04 Adam 76,14 Adam 75,09

0,4 Sgdm 75,79 0,4 Sgdm 69,82 0,4 Sgdm 76,84

Rmsprop 73,68 Rmsprop 73,68 Rmsprop 76,14

16 0.01 Adam 73,68 0,001 Adam 74,35 0,0001 Adam 75,79
0,6 Sgdm 74,39 0,6 Sgdm 74,73 0,6 Sgdm 76,84

Rmsprop 68,07 Rmsprop 71,58 Rmsprop 74,04

Adam 75,44 Adam 71,93 Adam 75,09

0,8 Sgdm 71,93 0,8 Sgdm 76,14 0,8 Sgdm 72,63

Rmsprop 45,96 Rmsprop 75,79 Rmsprop 74,39

Adam 74,04 Adam 71,58 Adam 72,98

0,2 Sgdm 75,44 0,2 Sgdm 71,23 0,2 Sgdm 78,60

Rmsprop 73,33 Rmsprop 67,37 Rmsprop 74,74

Adam 75,79 Adam 73,68 Adam 75,79

0,4 Sgdm 71,93 0,4 Sgdm 74,39 0,4 Sgdm 80,00

Rmsprop 71,58 Rmsprop 74,39 Rmsprop 75,44

32 0.01 Adam 66,67 0,001 Adam 73,68 0.0001 Adam 77,19
0,6 Sgdm 72,63 0,6 Sgdm 76,49 0,6 Sgdm 73,68

Rmsprop 70,53 Rmsprop 74,39 Rmsprop 72,28

Adam 74,04 Adam 71,58 Adam 75,79

0,8 Sgdm 73,68 0,8 Sgdm 73,68 0,8 Sgdm 80,00

Rmsprop 58,95 Rmsprop 73,68 Rmsprop 75,44
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4.5. ResNet101 Temelli Analizler

Cizelge 4.6’daki sonuglara gore; sgdm en iyileyicinin 24 deneme {izerine
ortalama dogrulugu (%75,39) olup, bu oran adam (%73,46) ve rmsprop (%71,34)
optimize edicilerinin skorlarina kiyasla daha yiiksektir. LRDF degeri ‘0,4’ segildigi
durumda 18 deneme iizerine %73,87 ortalama dogruluk elde ederek, diger tercihlerden
daha yiiksek performans gozlenmistir. Ogrenme oram ‘0,0001° secildiginde 24
denemede ortalama %74,39 dogruluk kaydedilerek, diger 6grenme oranlarma stiinliik
saglanmistir. Mini-yigin boyutu ‘16’ secildigi durumda, 36 deneme iizerine %73,52
ortalama dogruluk ve diger opsiyona gore %0,31 daha yiiksek performans
gbzlemlenmistir. ResNet101, ortalama dogruluk temelli degerlendirmelerde 72 deneme
tizerine %73,37 basar1 sunmustur. Gozlemlenen en yiiksek dogruluk (%77,89)
acisindan, ResNetl101’in 0,0001’ &grenme orani, ‘32’ mini-yigin boyutu, sgdm en
iyileyici ile ‘0,4> LRDF degeri veya rmsprop optimize edici ile ‘0,6’ LRDF degeri

kullandig1 goriilmiistiir.

Cizelge 4.6. ResNet101 mimarisinin sonuglar

Mini-y1gin

Ogrenme

Optimize Ogrenme Optimize Ogrenme Optimize

Boyutu Orani LRDF Edici Dogruluk Orani LRDF Edici Dogruluk Orani LRDF Edici Dogruluk
Adam 74,03 Adam 69,82 Adam 77,54
0,2 Sgdm 76,14 0,2 Sgdm 76,14 0,2 Sgdm 76,49
Rmsprop 73,68 Rmsprop 50,17 Rmsprop 75,38
Adam 73,68 Adam 77,19 Adam 75,08
0,4 Sgdm 77,54 0,4 Sgdm 72,98 0,4 Sgdm 75,78
Rmsprop 73,68 Rmsprop 68,72 Rmsprop 72,98
16 0,01 Adam 72,98 0,001 Adam 76,14 0,0001 Adam 70,17
0,6 Sgdm 75,78 0,6 Sgdm 73,33 0,6 Sgdm 73,68
Rmsprop 73,68 Rmsprop 73,68 Rmsprop 70,87
Adam 75,08 Adam 72,28 Adam 75,08
0,8 Sgdm 77,54 0,8 Sgdm 76,49 0,8 Sgdm 77,19
Rmsprop 69,12 Rmsprop 73,68 Rmsprop 72,98
Adam 75,43 Adam 74,43 Adam 74,03
0,2 Sgdm 74,43 0,2 Sgdm 76,49 0,2 Sgdm 75,38
Rmsprop 67,01 Rmsprop 73,68 Rmsprop 77,19
Adam 75,43 Adam 68,72 Adam 70,17
0,4 Sgdm 74,43 0,4 Sgdm 74,68 0,4 Sgdm 77,89
Rmsprop 73,68 Rmsprop 74,68 Rmsprop 72,33
32 0,01 Adam 76,49 0,001 Adam 72,33 0,0001 Adam 70,17
0,6 Sgdm 74,38 0,6 Sgdm 76,14 0,6 Sgdm 76,84
Rmsprop 65,96 Rmsprop 73,68 Rmsprop 77,89
Adam 72,98 Adam 74,43 Adam 69,47
0,8 Sgdm 74,73 0,8 Sgdm 71,22 0,8 Sgdm 74,38
Rmsprop 73,68 Rmsprop 57,19 Rmsprop 76,49
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4.6. SqueezeNet Temelli Analizler

Cizelge 4.7°deki sonuglara gére; 24 denemede sgdm, adam ve rmsprop en
iyileyicilerinin ortalama dogruluklar1 sirasiyla %73,94, %70,99 ve %72,03 olarak
gozlenmistir. LRDF degeri ‘0,6” oldugu secenek icin 18 deneme fizerine %73,78
ortalama dogruluk elde ederek, diger tercihlerden daha iyi performans saglanmistir.
Ogrenme oran1 ‘0,001’ oldugu durumda 24 denemede ortalama %73,90 dogruluk
kaydedilerek, s6z konusu opsiyon diger 6grenme oranlarina tistiin gelmistir. Mini-y18in
boyutu ‘16’ segildiginde 36 deneme iizerine %73,12 ortalama dogruluk ve diger
opsiyona %21,59 istiinliik saglanmigtir. SqueezeNet, ortalama dogruluk temelli
degerlendirmeler neticesinde 72 deneme fizerine %72,32 basart sunmustur.
SqueezeNet’in gozlemlenen en yiiksek dogruluk (%75,44) agisindan sgdm optimize
edici, ‘0,8’ LRDF degeri, ‘0,001’ 6grenme orani ve ‘32’ mini-y1gin boyutu kullandigi,
sgdm optimize edici, ‘0,2’ LRDF degeri, ‘0,001’ dgrenme orani ve ‘16’ mini-y1gin
boyutu islettigi veya adam optimize edici, ‘0,4’ LRDF degeri, ‘0,0001” 6grenme orani

ve ‘32’ mini-y1gin boyutu lizerinden yetkilendirildigi tespit edilmistir.

Cizelge 4.7.SqueezeNet mimarisinin sonuglar

Mini-yigin  Ogrenme

Optimize Ogrenme Optimize Ogrenme Optimize

Boyutu  Oram  —"PF  Edici  PoBrulvk “oom  LRDF O TEgig o Dofruluk T o LRDF O Tggigi  Dogruluk
Adam 73,68 Adam 73,68 Adam 71,23
0,2 Sgdm 73,41 0,2 Sgdm 75,44 0,2 Sgdm 73,91
Rmsprop 73,68 Rmsprop 73,68 Rmsprop 57,54
Adam 73,68 Adam 73,68 Adam 68,42
0,4 Sgdm 74,41 0,4 Sgdm 73,91 0,4 Sgdm 73,68
Rmsprop 73,68 Rmsprop 73,68 Rmsprop 72,98
16 0,01 Adam 73,68 0,001 Adam 73,68 00001 Adam 72,98
0,6 Sgdm 74,41 0,6 Sgdm 73,41 0,6 Sgdm 73,68
Rmsprop 73,68 Rmsprop 73,68 Rmsprop 74,74
Adam 73,68 Adam 73,68 Adam 71,93
0,8 Sgdm 73,68 0,8 Sgdm 75,08 0,8 Sgdm 73,68
Rmsprop 73,68 Rmsprop 73,68 Rmsprop 74,74
Adam 49,83 Adam 73,68 Adam 72,98
0,2 Sgdm 73,41 0,2 Sgdm 73,95 0,2 Sgdm 73,68
Rmsprop 73,68 Rmsprop 73,68 Rmsprop 61,40
Adam 73,68 Adam 73,68 Adam 75,44
04 Sgdm 73,68 0,4 Sgdm 73,91 04 Sgdm 73,68
Rmsprop 73,68 Rmsprop 73,68 Rmsprop 74,04
32 0,01 Adam 73,68 0,001 Adam 73,68 0,0001 Adam 73,68
0,6 Sgdm 73,41 0,6 Sgdm 73,41 0,6 Sgdm 73,68
Rmsprop 73,68 Rmsprop 73,68 Rmsprop 75,09
Adam 50,18 Adam 73,68 Adam 65,61
0,8 Sgdm 73,95 0,8 Sgdm 75,44 0,8 Sgdm 73,68
Rmsprop 73,68 Rmsprop 73,68 Rmsprop 59,30
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4.7. VGG19 Temelli Analizler

Cizelge 4.8’deki sonuglara gore; sgdm ortalama dogrulugunun 24 deneme
tizerine %74,85 oldugu, bu oranin adam (%73,67) ve rmsprop (%72,62) optimize
edicilerinin puanlarina kiyasla daha iistiin oldugu gézlemlenmistir. LRDF degeri ‘0,2’
oldugunda 18 deneme iizerine %73,88 ortalama dogruluk elde edilerek, diger
opsiyonlara iistiinlik saglanmistir. Ogrenme oran1 ‘0,0001° secildiginde, 24 deneme
tizerine diger segeneklerden daha yiiksek ortalama dogruluk (%74,21) kaydedilmistir.
Mini-yigin boyutu ‘32’ oldugu durumda ise 36 deneme ilizerine ortalama %73,75
dogruluk ve diger tercihten %0,08 daha iyi basari gozlenmistir. VGG19, ortalama
dogruluk temelli degerlendirmelerde 72 denemede %73,71 basar1 orani sunmustur.
Gozlemlenen en yiiksek dogruluk (%78,25) hususunda VGG19’un sgdm en iyileyici,
‘0,2 LRDF degeri, ‘0,0001° 6grenme orani ve ‘32 mini-yi18in boyutu kullandigi

gorilmiistir.

Cizelge 4.8. VGG19 mimarisinin sonuglari

Mini-yigin  Ogrenme Optimize o Ogrenme Optimize o Ogrenme Optimize o
Boyl}.l,t%l ((g)ram LRDF FI)Edici Dogruluk ;g)ram LRDF FI)Edici Dogruluk zg)ranl LRDF FI)Edici Dogruluk

Adam 72,98 Adam 71,23 Adam 73,68

0,2 Sgdm 75,44 0,2 Sgdm 75,09 0,2 Sgdm 73,33

Rmsprop 70,88 Rmsprop 77,54 Rmsprop 72,63

Adam 73,68 Adam 75,09 Adam 71,23

0,4 Sgdm 74,39 0,4 Sgdm 71,93 0,4 Sgdm 75,09

Rmsprop 73,68 Rmsprop 75,09 Rmsprop 71,93

16 0,01 Adam 74,74 0,001 Adam 72,28 0,0001 Adam 70,88
0,6 Sgdm 76,49 0,6 Sgdm 77,90 0,6 Sgdm 77,54

Rmsprop 72,28 Rmsprop 74,04 Rmsprop 73,68

Adam 75,09 Adam 76,84 Adam 74,39

0,8 Sgdm 76,49 0,8 Sgdm 73,33 0,8 Sgdm 76,49

Rmsprop 54,74 Rmsprop 77,54 Rmsprop 75,44

Adam 75,09 Adam 73,68 Adam 71,23

0,2 Sgdm 74,04 0,2 Sgdm 75,79 0,2 Sgdm 78,25

Rmsprop 70,53 Rmsprop 74,04 Rmsprop 74,39

Adam 75,79 Adam 70,88 Adam 75,44

0,4 Sgdm 75,79 0,4 Sgdm 70,53 0,4 Sgdm 76,14

Rmsprop 73,68 Rmsprop 75,44 Rmsprop 72,98

32 0.01 Adam 73,68 0,001 Adam 71,58 0.0001 Adam 76,14
0,6 Sgdm 72,98 0,6 Sgdm 72,28 0,6 Sgdm 72,98

Rmsprop 73,68 Rmsprop 64,21 Rmsprop 75,44

Adam 74,74 Adam 73,68 Adam 74,04

0,8 Sgdm 75,09 0,8 Sgdm 73,69 0,8 Sgdm 75,44

Rmsprop 74,04 Rmsprop 72,63 Rmsprop 72,28
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4.8. Xception Temelli Analizler

Cizelge 4.9’daki sonuglara gore; 24 denemede adam, sgdm ve rmsprop en
iyileyicilerinin ortalama basarilar1 sirasiyla %73,95, %73,45 ve %71,20 olarak
gbzlemlenmistir. LRDF degeri ‘0,2° se¢imi ile 18 deneme iizerine %73,68 ortalama
dogruluk elde edilerek, diger seceneklere iistiinliik saglanmistir. Ogrenme oran1 ‘0,001
secildiginde 24 deneme iizerine ortalama %73,35 dogruluk elde edilerek, diger
opsiyonlardan daha yiiksek performans gézlenmistir. Mini-y1gin boyutu ‘16’ opsiyonu
ile 36 deneme {izerine ortalama %73,67 dogruluk ve diger tercihe %1,61 istiinliik
kaydedilmistir. Ortalama dogruluk temelli degerlendirmelerde Xception mimarisi 72
deneme iizerine %72,87 basari sunmustur. Xception mimarisinin gézlenen en yiiksek
dogruluk (%76,49) diisiiniildiigiinde sgdm en iyileyici, ‘16’ mini-yigin boyutu, ‘0,2’
LRDF degeri ve ‘0,01’ 6grenme orani islettigi, sgdm optimize edici, ‘0,4’ LRDF degeri,
‘0,001 d6grenme orani ve ‘16> mini-y1gin boyutu kullandig1 veya rmsprop en iyileyici,
‘0,8’ LRDF degeri, ‘0,0001° 6grenme orant ve ‘16’ mini-y18in boyutu iizerinden sonug

verdigi tespit edilmistir.

Cizelge 4.9. Xception mimarisinin sonuglari

Mini-yigin  Ogrenme Optimize - Ogrenme Optimize o Ogrenme Optimize -
Boyl}J,t% ’(g)ram LRDF FI)Edici Dogruluk Eg)ram LRDF FI)Edi(:i Dogruluk ;g)ram LRDF FI)Edici Dogruluk

Adam 73,68 Adam 74,39 Adam 72,28

0,2 Sgdm 76,49 0,2 Sgdm 71,93 0,2 Sgdm 71,23

Rmsprop 73,68 Rmsprop 74,39 Rmsprop 75,44

Adam 75,09 Adam 75,79 Adam 72,63

0,4 Sgdm 71,93 0,4 Sgdm 76,49 0,4 Sgdm 71,23

Rmsprop 73,68 Rmsprop 68,07 Rmsprop 72,63

16 0,01 Adam 73,68 0,001 Adam 75,09 00001 Adam 71,23
0,6 Sgdm 74,04 0,6 Sgdm 75,44 0,6 Sgdm 70,18

Rmsprop 73,68 Rmsprop 72,98 Rmsprop 72,63

Adam 75,44 Adam 76,14 Adam 74,39

0,8 Sgdm 71,93 0,8 Sgdm 73,68 0,8 Sgdm 74,74

Rmsprop 73,68 Rmsprop 75,79 Rmsprop 76,49

Adam 74,74 Adam 75,79 Adam 72,63

0,2 Sgdm 76,14 0,2 Sgdm 73,68 0,2 Sgdm 72,63

Rmsprop 70,53 Rmsprop 74,74 Rmsprop 71,93

Adam 74,04 Adam 72,98 Adam 73,68

0,4 Sgdm 72,63 0,4 Sgdm 72,98 0,4 Sgdm 75,44

Rmsprop 71,23 Rmsprop 75,09 Rmsprop 73,68

32 0,01 Adam 74,04 0,001 Adam 74,39 0,0001 Adam 71,93
0,6 Sgdm 73,33 0,6 Sgdm 74,74 0,6 Sgdm 70,53

Rmsprop 62,11 Rmsprop 57,90 Rmsprop 70,18

Adam 75,79 Adam 72,28 Adam 72,63

0,8 Sgdm 75,44 0,8 Sgdm 70,88 0,8 Sgdm 75,09

Rmsprop 53,33 Rmsprop 74,74 Rmsprop 70,18
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Tez ¢alismaindaki derin 6grenme temelli deneyler; 2.50 GHz CPU, 8 GB RAM
ve Intel(R) Core(TM) i5-7200U ekran Kkartina sahip bir Kisisel bilgisayarda, MATLAB

yaziliminda yer alan Deep Network Designer ara¢ kutusunda gergeklestirilmistir.

4.9. Detayh Analiz ve Tartisma

Boliim 4 kapsamindaki degerlendirmelere gore tiim derin 6grenme mimarilerinin
gozlenen performanslarina dair derinlemesine analiz gerekliligini ortaya koydugu (¢cok
yakin sonuglar trettikleri) goriilmektedir. Deneyler boyunca test yontemi olarak 2-kat
capraz dogrulama kullanilmakta olup, diger test yontemleri (%50-50 egitim-test ayrimu,
%70-30 egitim-test ayrimi vb.) degerlendirmeye alinmamaktadir. Buradaki amac,
mimarileri zorlayarak performans karsilastirmalarinin saglanmasidir. Derin 6grenme
yontemlerinin kullanildigr literatiir arastirmalarinda, tez ¢calismasinda ele alinmayan veri
cogaltma (augmentation) siklikla tercih edilmektedir. Diger bir deyisle amacimiz,
3t2FTS yaklagiminin isletildigi durum igin veri ¢ogaltma olmadan (ancak yeterli egitim
verisiyle) transfer Ogrenme mimarilerinin  karsilastirilmasidir.  Ayrica ¢alisma
kapsaminda onerilen 2B-ID girig goriintiileri, veri ¢ogaltma i¢in uygun bir yapiya sahip
degildir.

Sekil 4.1 kapsaminda, 3t2FTS ve derin 6grenme mimarilerini iceren modellerin
derinlemesine analizini saglamak igin ii¢ agsamali bir analiz sunulmaktadir. Bu baglamda
8 transfer 6grenme yapisina dair en yiliksek basari, ortalama dogruluk ve hesaplama
siiresi temelli karsilastirilmalar degerlendirilmektedir. Bolim 4 ve Sekil 4.1

kapsamindaki degerlendirmeler 15181nda;

e Transfer 6grenme mimarilerinin genel olarak daha diisik Ogrenme
oranlart1 ve sgdm en iyileyici ile daha yiiksek performans {iretme
egiliminde olduklar1 goriilmektedir. LRDF ve mini-yigin boyutu
parametreleri ile ilgili olarak tanimlanabilecek — kesin bir ayarlama
mevcut degildir ve bu parametrelere dair optimum degerlerin mimariden

mimariye farklilik gésterdigi bilinmektedir.
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e En yiiksek dogruluk orani (%80) ResNet50 mimarisi ile elde edilirken,
DenseNet201 ve InceptionV3 sirastyla ikinci ve ligiincli en 1yi dogruluk

oranlarini elde etmektedir.

e En yiksek ortalama dogruluk DenseNet201 mimarisi tarafindan
kaydedilmektedir. Bu noktada VGG19 ve ResNet50 mimarilerinin
sirastyla ikinci ve {ligiincli en yiiksek ortalama dogruluklar1 sagladigi
goriiliir. Diger bir deyisle bu li¢ mimari, 72 deneme boyunca yapilan

analizler neticesinde en kararli mimariler olarak 6n plana ¢ikmaktadir.

e En disik hesaplama siiresi ResNetl01 tarafindan kaydedilirken,
SqueezeNet ve Xception mimarilerine dair sirasiyla ikinci ve {igiincii en
iyi sonuglar gozlenmektedir. Bu noktada ResNet50 mimarisi, 264 dakika
icinde sonug¢ vererek dordiincii en iyi performansa sahip mimari

olmaktadir.

e DenseNet201 mimarisinin, en yiiksek ortalama dogruluk orani ve ikinci
en yiiksek dogruluk degerini sagladig1 goriilmektedir. Ancak hesaplama
stiresi temelli karsilastirmada, mimarinin 584 dakikada sonug¢landirma
sagladigt ve bu performansin ikinci en kotii performans oldugu

gozlemlenmektedir.

e Uc kararh mimariden biri olan ResNet50 mimarisi; en yiiksek
siniflandirma  dogrulugunu elde ederek, ozellikle DenseNet201,
InceptionV3 ve VGG19 mimarilerine gore daha kisa siirede ¢ikti
verebilmektedir. Bu noktada ResNet50 mimarisi; kararli (en yiiksek
ortalama dogruluk veren) tic mimari arasinda yer alan, bu ii¢ mimari
arasinda en diisiik hesaplama siiresine sahip ve biitiin mimariler arasinda

en yiiksek dogrulugu kaydeden yap1 olarak 6n plana ¢ikmaktadir.

ResNet50 mimarisi; YDG ve DDG kategorizasyonunu gergeklestirmek igin
kararlt mimarilere (DenseNet201 ve VGG19) kiyasla en yiiksek dogrulugu, kararli bir
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ortalama performansi ve daha az caligma siiresini kaydederek, 3t2FTS yaklasimi ile

kullanilmaya en uygun mimari oldugunu ispat etmektedir.
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Sekil.4.1 Derin 6grenme mimarilerinin derinlemesine karsilastirilmasi



iceren model ile literatiirdeki en son ¢alismalarin karsilastiriimasi sunulmaktadir.

Cizelge 4.10. Literatiir karsilastirmast
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Cizelge 4.10 kapsaminda Onerilen 3t2FTS yaklasimi ve ResNet50 mimarisini

Calisma Onerilen Yaklasim Veri Seti Gorev Dogruluk (%)
2B-temelli
Latif ve ark. Tiim sekans bilgileri, ADD, birincil ve ikincil 3igfé?ﬁ§%§ simiflandirma 0673
(2018) derece istatistikler ve CKP igeren model (BraTs 2015) (timor / timor '
olmayan)
Gupta ve ark. FLAIR+T2 seka‘ns Ifomt?lnasyonu, ~rnorfoIOJlk 120 YDG / 80 DDG 2B-temelli
(2019) islemler, dogal 6zellikler ve cogunluk (BraTS 2012) siiflandirma 96,75
oylamasina dayal1 TS igeren model (YDG vs DDG)
Kumar ve ark. Tiim sckans bilgileri, DDD, BDI, 210 YDG / 75 DDG sfl?fitailrgfrlrlrlla o754
(2020) OOE ve RO igeren model (BraTS 2017/2018) (YDG vs DDG)
110 YDG + DDG
(BraTS 2015) 91,30
Saba ve ark. YGH, Y10, derin ézellikler ve TS 220 YDG / 54 DDG Zp-temelll. o147
VS
(2020) iceren model (BraTs 2016) YDG vs DDG
210 YDG/ 75 DDG 0839
(BraTS 2017/2018) '
20 YDG/ 10 DDG 98
. . . (BraTsS 2013) 2B-temelli
Sharif ve ark. T2+FLAIR sekans kombinasyonu, YGH, YIO, sintflandirma
(2020) geometrik 6zellikler ve DVM igeren model 220 YDG /54 DDG (sa@likli vs hastalikl)
& 110 YDG + DDG € 100
(BraTs 2015)
Bodapati ve ark. InceptionResNetV2 ve Xception kullanan iki 210 YDG/ 75 DDG Sli?fitﬂg?:l!a 9369
Vs
(2021) kanalli DSA modeli (BraTS 2017/2018) YDG vs DDG
FLAIR+T1+T2 sekans kombinasyonu, BDI, 3B-temelli
Koy“(gguzgf ark. Wilcoxon siralamasi ve GH-KPSO-YSA Z(é?a\;g%l%'g?g simiflandirma 90,18
iceren model (YDG vs DDG)
3B-temelli
Tez calismasi 3t2FTS ve ResNet50 igeren model 210 YDG /75 DDG sintflandirma 80

(BraT$S 2017/2018)

(YDG vs DDG)

Cizelge 4.10°da goriildiigli iizere

literatiir ¢alismalari, genel olarak MR

verilerinin 2B temelli siniflandiriimasini ele almaktadir. Bununla birlikte 2B temelli bir

simiflandirma, daha once de belirtildigi lizere bir tip uzmani tarafindan bir goriintii

secimini gerektiren yari-otomatik bir siire¢ anlamina gelir. Burada tam otomatik bir

simiflama modelinin, 3B veri analizine uyumlu tiretilmesi ve bir segmentasyon sistemine

dair 3B ¢iktiya (3B tiimdre) adaptif olmas1 gerektigi bilinmektedir.



o1

Literatiirde Koyuncu ve ark. (2020); YDG ve DDG tipi tiimérleri dogrudan 3B
temelli ele alarak, siniflandirmay1 etkin, istatistiksel ve deneysel bir model ile
saglamaktadir. Ancak bu ¢alismada yiiksek basar1 saglamasina ragmen, etkin bir 6zellik
doniistim stratejisi veya derin 6grenme temelli bir siniflama sistemi bulunmamaktadir.
Cizelge 4.10°da gorildigii gibi 3t2FTS yaklagimi ve ResNet50 mimarisini iceren model
ile kayda deger basar1 saglanmakta, elde edilen basar1 (dogruluk orani) gelistirmeye
acik bir konu teskil etmektedir. Diger bir deyisle, 3t2FTS yeni bir strateji olarak
Onerilmekte ve uygulama aplikasyonlarinin gesitlendirilebilecegi ongoriilmektedir. Bu
asamada 3t2FTS uyumlu derin 6grenme yapilarinin 6nerilmesi de literatiire rehberlik
edecek farkli bir konuyu teskil edecektir. Ayrica, elde edilen sonuglarla ilgili olarak,
ResNet50 temelli ¢esitli mimarilerin de performans incelemelerinin saglanmasi ile farkli

sonuclarin elde edilebilecegi dngoriilmektedir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Tez ¢alismasi kapsaminda, 3t2FTS isimli yeni bir 6zellik ¢ikarma stratejisi ve

ResNet50 transfer 0grenme mimarisi kullanilarak, YDG ve DDG tipi tiimorlerin

smiflandirilmasini saglayan iimit verici bir model onerilmektedir. Yapilan incelemeler

ve elde edilen bulgulara gore;

3t2FTS yaklasimi; iizerinde islem yapilan 3B uzayi, BDI 6zellikleri
kullanarak 2B uzaya doniistiirmektedir. Boylelikle 3B voksel bazli bilgi
incelenerek, 3B MR goriintiilerinin basit bir 2B-ID formuna 6zetlenmesi
saglanmaktadir. Onerilen bu yaklagimin farkli tiirdeki tiimérlerin veya alt
timor alanlarinin siniflandirilmasinda da MR goriintiileri lizerine aplike
edilebilecegi goriilmektedir. Ayrica gesitli beyin hastaliklarinin; biitiin
bir 3B beyin goriintiisiine 3t2FTS uygulanmasi ile iretilecek 2B-1D
goriintiileri iizerinden, farklt modellerin kullanimi ile siniflanabilecegi
ongoriilmektedir. 3t2FTS yaklasimma adaptif ve kararli bir derin
O0grenme mimarisi iiretilmesi de gelismeye acik farkli bir konuyu ihtiva

etmektedir.

Calisma kapsaminda ResNet50; dogruluk ve hesaplama zamanina dayali
derinlemesine analizler neticesinde, timor derecelendirme konusu
tizerine yedi nitelikli transfer 6grenme mimarisi arasinda en optimum
segenek olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Burada sgdm ve diisiik 6grenme
oranlar1, derin 6grenme mimarileri i¢in en ¢ok tekrarlanan optimize edici

ve 0grenme orani ayarlamast olarak dikkat ¢ekmektedir.

Analizlerle ilintili olarak; ResNet temelli Onerilen veya iiretilebilecek
derin 6grenme mimarilerinin, 3t2FTS yaklasimi ile MR goriintiileri
lizerine farkli simiflama aplikasyonlar1 i¢in yiiksek basar1 elde
edebilecegi, bu asamada ResNet50 mimarisini dogrudan kullanan hibrit
bir derin 6grenme mimarisinin de basar1 oranimi artirabilecegi

ongoriilmektedir.
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Tez galisma neticesinde literatiirde 3B MRG temelli derecelendirme gorevlerine
rehberlik edebilecek verimli bir arastirma  sunulmaktadir. Ozetle; gliyom
derecelendirme veya 3B beyin MR goriintiisii temelli tiimor / hastalik tespiti igin dzellik
doniistim stratejisi ile ResNet veya ResNet50 temelli mimari kullanimi, 3t©2FTS’ye
uyumlu yeni bir derin 6grenme mimarisinin iretilmesi veya Onerilmesi, 3t2FTS’ye
uyumlu Onerilen mimaride ResNet / ResNet50 temelli yeni, tirev veya hibrit
yaklasim(lar)in isletilmesi hususlari tez ¢alismasinin onerisi ve konunun evrilebilecegi

alanlar teskil etmektedir.
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EKLER

EK-1 DenseNet201 Mimarisi MATLAB isletim Kodu

clc;close all;clear;

o)

—————————————— Cross Validation Temelli--—-—-——---=---—--%

%% Imgeleri Yiikleme ve Fold Belirleme

digitDatasetPath = fullfile('D:\veri yolu...");

imds = imageDatastore(digitDatasetPath,
'IncludeSubfolders', true, 'LabelSource', 'foldernames');

o\

% Etiketleri ve Herbir Etiket Verisini Tespit Etme
total split=countEachLabel (imds)

% Toplam Veri Sayisini Tespit Etme

num_ images=length (imds.Labels) ;

% Fold Sayisini Atama

num_ folds=2;

%% Herbir Fold Icin D6ngii Islemi
for fold ind=1l:num folds
fprintf ('Processing %d among %d folds \n',fold ind,num folds);

% Test Veri Indislerinin Simdiki Fold'da Belirlenmesi
test ind=fold ind:num folds:num images;

% Test Verilerinin Atanmasi —--> Simdiki Fold Icinde
imdsTest = subset (imds,test ind);

% Train Veri Indislerinin Simdiki Fold'da Belirlenmesi
train ind=setdiff (l:length(imds.Files),test ind);

% Train Verilerinin Atanmasi --> Simdiki Fold Icinde
imdsTrain = subset (imds, train_ind);

% ResNet Mimarisi
net=densenet201;

lgraph = layerGraph (net);
clear net;

% Kategori Sayisinin Belirlenmesi
numClasses = numel (categories (imdsTrain.Labels));

% Yeni OJrenebilen Katman Atama

newlearnablelayer = fullyConnectedLayer (numClasses,
'Name', 'new_ fc',
'WeightLearnRateFactor', 10,
'BiasLearnRateFactor',10);

% Aga Dair Fully Connected Katmanlarin Yenileri Tle dedistirilmesi
lgraph = replacelayer (lgraph, 'fcl1000',newLearnablelLayer);
newsoftmaxLayer = softmaxLayer ('Name', 'new softmax');
lgraph = replacelayer (lgraph, 'fcl000 softmax',newsoftmaxLayer);
newClassLayer = classificationLayer ('Name', 'new classoutput');
lgraph =

replacelayer (lgraph, 'ClassificationLayer fcl000',newClassLayer);

% Preprocessing Islemi
imdsTrain.ReadFcn = @ (filename)preprocess islemi (filename) ;
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imdsTest.ReadFcn = @ (filename)preprocess islemi (filename) ;

% Training Hiperparametre Ayarlamalari

options = trainingOptions ('rmsprop',...
'MaxEpochs',100, 'MiniBatchSize', 32, ...
'Shuffle', 'every-epoch',
'InitialLearnRate',0.01,
'LearnRateDropFactor',0.2,
'Verbose', false,
'Plots', 'training-progress');

% Data Augumentation ve Batch Ayarlama

auimds = augmentedImageDatastore ([224 224],imdsTrain);

% Egitim

netTransfer = trainNetwork (auimds, lgraph,options) ;

% Test Verilerinin Boyut Ayarlamasi (Batch Miisadesi Icin)
augtestimds = augmentedImageDatastore ([224 224],imdsTest) ;

% Test Imgelerinde Tahminin Sadlanmasi

[predicted labels(test ind),posterior(test ind,:)] =
classify(netTransfer,augtestimds) ;

% Gereksiz Degiskenlerin Silinmesi

clearvars -except fold ind num_ folds num images predicted labels
posterior imds netTransfer;

end

%% Ciktilarin Eldesi

actual labels=imds.Labels;
figure;plotconfusion(actual labels,predicted labels')
title('Confusion Matrix: ResNet');

%% Sonuc Elde Etme Bolumi

ACTUAL=actual labels;

PREDICTED=predicted labels';

indis = (ACTUAL()=="HGG");

p = length (ACTUAL (indis));

n = length (ACTUAL (~indis));

N = p+n;

tp = sum (ACTUAL (indis)==PREDICTED (indis));
tn = sum (ACTUAL (~indis)==PREDICTED (~indis));
accuracy = 100* ((tp+tn) /N);



EK-2 InceptionResNetV2 Mimarisi MATLAB isletim Kodu

clc;close all;clear;

o)

—————————————— Cross Validation Temelli--------------%

$% Imgeleri Yiikleme ve Fold Belirleme

digitDatasetPath = fullfile('D:\veri yolu...");

imds = imageDatastore(digitDatasetPath,
'IncludeSubfolders', true, 'LabelSource', 'foldernames') ;

o\

% Etiketleri ve Herbir Etiket Verisini Tespit Etme
total split=countEachLabel (imds)

% Toplam Veri Sayisini Tespit Etme
num_ images=length (imds.Labels) ;

% Fold Sayisini Atama
num folds=2;

%% Herbir Fold Icin D6ngii Islemi
for fold ind=1l:num folds
fprintf ('Processing %d among %d folds \n', fold ind,num folds);

% Test Veri Indislerinin Simdiki Fold'da Belirlenmesi
test ind=fold ind:num folds:num images;

% Test Verilerinin Atanmasi —--> Simdiki Fold Icinde
imdsTest = subset (imds,test ind);

% Train Veri Indislerinin Simdiki Fold'da Belirlenmesi
train ind=setdiff (l:length(imds.Files),test ind);

% Train Verilerinin Atanmasi --> Simdiki Fold Ig¢inde
imdsTrain = subset (imds, train_ind);

% ResNet Mimarisi

net=inceptionresnetv2;

lgraph = layerGraph (net);

clear net;

% Kategori Sayisinin Belirlenmesi

numClasses = numel (categories (imdsTrain.Labels));

% Yeni OJrenebilen Katman Atama

newlLearnablelayer = fullyConnectedLayer (numClasses,
'Name', 'new fc',
'WeightLearnRateFactor', 10,
'BiasLearnRateFactor',10);

% AJa Dair Fully Connected Katmanlarin Yenileri Ile deJistirilmesi
lgraph = replacelayer (lgraph, 'fcl1000',newLearnablelLayer);
newsoftmaxLayer = softmaxLayer ('Name', 'new softmax');
lgraph = replacelayer (lgraph, 'fcl000 softmax',newsoftmaxLayer);
newClassLayer = classificationLayer ('Name', 'new classoutput');
lgraph =

replacelayer (lgraph, 'ClassificationLayer fcl000',newClassLayer);

% Preprocessing Islemi
imdsTrain.ReadFcn = @ (filename)preprocess islemi (filename) ;
imdsTest.ReadFcn = @ (filename)preprocess islemi (filename) ;

o)

% Training Hiperparametre Ayarlamalari
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options = trainingOptions('adam', ...
'MaxEpochs',100, 'MiniBatchSize', 16, ...
'Shuffle', 'every-epoch',
'InitialLearnRate',0.0001,
'LearnRateDropFactor',0.4,
'Verbose', false,
'Plots', 'training-progress');

% Data Augumentation ve Batch Ayarlama

auimds = augmentedImageDatastore ([224 224],imdsTrain);

% Egitim
netTransfer = trainNetwork (auimds, lgraph, options) ;

% Test Verilerinin Boyut Ayarlamasi (Batch Miisadesi Icin)
augtestimds = augmentedImageDatastore ([224 224],imdsTest);

% Test Imgelerinde Tahminin Sadlanmasi
[predicted labels(test ind),posterior(test ind,:)] =
classify(netTransfer,augtestimds) ;

[}

% Gereksiz Degiskenlerin Silinmesi
clearvars -except fold ind num folds num images predicted labels
posterior imds netTransfer;

end

%% Ciktilarin Eldesi

actual labels=imds.Labels;
figure;plotconfusion(actual labels,predicted labels')
title('Confusion Matrix: ResNet');

%% Sonuc Elde Etme Boluml

ACTUAL=actual labels;

PREDICTED=predicted labels';

indis = (ACTUAL()=="HGG");

p = length (ACTUAL (indis));

n = length (ACTUAL (~indis));

N = p+n;

tp = sum (ACTUAL (indis)==PREDICTED (indis)) ;
tn sum (ACTUAL (~indis)==PREDICTED (~indis) ) ;
accuracy = 100* ((tp+tn) /N);
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EK-3 InceptionV3 Mimarisi MATLAB Isletim Kodu

clc;close all;clear;

o)

—————————————— Cross Validation Temelli--------------%

$% Imgeleri Yiikleme ve Fold Belirleme

digitDatasetPath = fullfile('D:\veri yolu...");

imds = imageDatastore (digitDatasetPath,
'IncludeSubfolders', true, 'LabelSource', 'foldernames') ;

o\

% Etiketleri ve Herbir Etiket Verisini Tespit Etme
total split=countEachLabel (imds)

% Toplam Veri Sayisini Tespit Etme
num_ images=length (imds.Labels) ;

% Fold Sayisini Atama
num_ folds=2;

%% Herbir Fold Icin D6ngili Islemi
for fold ind=1:num folds
fprintf ('Processing %d among %d folds \n', fold ind,num folds);

% Test Veri Indislerinin Simdiki Fold'da Belirlenmesi
test ind=fold ind:num folds:num images;

% Test Verilerinin Atanmasi —--> Simdiki Fold Icinde
imdsTest = subset (imds,test ind);

% Train Veri Indislerinin Simdiki Fold'da Belirlenmesi
train ind=setdiff (l:length(imds.Files),test ind);

% Train Verilerinin Atanmasi --> Simdiki Fold Ig¢inde
imdsTrain = subset (imds, train_ind);

% ResNet Mimarisi

net=inceptionv3;

lgraph = layerGraph (net);

clear net;

% Kategori Sayisinin Belirlenmesi

numClasses = numel (categories (imdsTrain.Labels));

% Yeni OJrenebilen Katman Atama

newlLearnablelayer = fullyConnectedLayer (numClasses,
'Name', 'new fc',
'WeightLearnRateFactor', 10,
'BiasLearnRateFactor',10);

% AJa Dair Fully Connected Katmanlarin Yenileri Ile deJistirilmesi
lgraph = replacelayer (lgraph, 'fcl1000',newLearnablelLayer);
newsoftmaxLayer = softmaxLayer ('Name', 'new softmax');
lgraph = replacelayer (lgraph, 'fcl000 softmax',newsoftmaxLayer);
newClassLayer = classificationLayer ('Name', 'new classoutput');
lgraph =

replacelayer (lgraph, 'ClassificationLayer fcl000',newClassLayer);

% Preprocessing Islemi
imdsTrain.ReadFcn = @ (filename)preprocess islemi (filename) ;
imdsTest.ReadFcn = @ (filename)preprocess islemi (filename) ;

o)

% Training Hiperparametre Ayarlamalari
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options = trainingOptions (sgdm, ...
'MaxEpochs',100, 'MiniBatchSize', 16, ...
'Shuffle', 'every-epoch',
'InitialLearnRate',0.0001,
'LearnRateDropFactor',0.6,
'Verbose', false,
'Plots', 'training-progress');

% Data Augumentation ve Batch Ayarlama

auimds = augmentedImageDatastore ([224 224],imdsTrain);

% Egitim
netTransfer = trainNetwork (auimds, lgraph, options) ;

% Test Verilerinin Boyut Ayarlamasi (Batch Miisadesi Icin)
augtestimds = augmentedImageDatastore ([224 224],imdsTest);

% Test Imgelerinde Tahminin Sadlanmasi
[predicted labels(test ind),posterior(test ind,:)] =
classify(netTransfer,augtestimds) ;

[}

% Gereksiz Degiskenlerin Silinmesi
clearvars -except fold ind num folds num images predicted labels
posterior imds netTransfer;

end

%% Ciktilarin Eldesi

actual labels=imds.Labels;
figure;plotconfusion(actual labels,predicted labels')
title('Confusion Matrix: ResNet');

%% Sonuc Elde Etme Bolumi

ACTUAL=actual labels;

PREDICTED=predicted labels';

indis = (ACTUAL()=="HGG");

p = length (ACTUAL (indis));

n = length (ACTUAL (~indis));

N = p+n;

tp = sum (ACTUAL (indis)==PREDICTED (indis)) ;
tn sum (ACTUAL (~indis)==PREDICTED (~indis)) ;
accuracy = 100* ((tp+tn) /N);
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EK-4 ResNet50 Mimarisi MATLAB Isletim Kodu

clc;close all;clear;

o)

—————————————— Cross Validation Temelli--------------%

$% Imgeleri Yiikleme ve Fold Belirleme

digitDatasetPath = fullfile('D:\veri yolu...");

imds = imageDatastore(digitDatasetPath,
'IncludeSubfolders', true, 'LabelSource', 'foldernames') ;

o\

% Etiketleri ve Herbir Etiket Verisini Tespit Etme
total split=countEachLabel (imds)

% Toplam Veri Sayisini Tespit Etme
num_ images=length (imds.Labels) ;

% Fold Sayisini Atama
num folds=2;

%% Herbir Fold Icin D6ngili Islemi
for fold ind=1:num folds
fprintf ('Processing %d among %d folds \n', fold ind,num folds);

% Test Veri Indislerinin Simdiki Fold'da Belirlenmesi
test ind=fold ind:num folds:num images;

% Test Verilerinin Atanmasi —--> Simdiki Fold Icinde
imdsTest = subset (imds,test ind);

% Train Veri Indislerinin Simdiki Fold'da Belirlenmesi
train ind=setdiff (l:length(imds.Files),test ind);

% Train Verilerinin Atanmasi --> Simdiki Fold Ic¢inde
imdsTrain = subset (imds, train_ind);

% ResNet Mimarisi

net=resnet50;

lgraph = layerGraph (net);

clear net;

% Kategori Sayisinin Belirlenmesi

numClasses = numel (categories (imdsTrain.Labels));

% Yeni OJrenebilen Katman Atama

newlLearnablelayer = fullyConnectedLayer (numClasses,
'Name', 'new fc',
'WeightLearnRateFactor', 10,
'BiasLearnRateFactor',10);

% AJa Dair Fully Connected Katmanlarin Yenileri Ile deJistirilmesi
lgraph = replacelayer (lgraph, 'fcl1000',newLearnablelLayer);
newsoftmaxLayer = softmaxLayer ('Name', 'new softmax');
lgraph = replacelayer (lgraph, 'fcl000 softmax',newsoftmaxLayer);
newClassLayer = classificationLayer ('Name', 'new classoutput');
lgraph =

replacelayer (lgraph, 'ClassificationLayer fcl000',newClassLayer);

% Preprocessing Islemi
imdsTrain.ReadFcn = @ (filename)preprocess islemi (filename) ;
imdsTest.ReadFcn = @(filename)preprocess islemi (filename);

o)

% Training Hiperparametre Ayarlamalari



options = trainingOptions ('rmsprop',...
'MaxEpochs',100, 'MiniBatchSize', 32, ...
'Shuffle', 'every-epoch',
'"InitialLearnRate',0.001,
'LearnRateDropFactor',0.8,
'Verbose', false,
'Plots', 'training-progress');

% Data Augumentation ve Batch Ayarlama

auimds = augmentedImageDatastore ([224 224],imdsTrain);

% Egitim
netTransfer = trainNetwork (auimds, lgraph,options);

% Test Verilerinin Boyut Ayarlamasi (Batch Miisadesi Icin)
augtestimds = augmentedImageDatastore ([224 224],imdsTest);

% Test Imgelerinde Tahminin Sadlanmasi
[predicted labels(test ind),posterior(test ind,:)] =
classify(netTransfer,augtestimds) ;

[}

% Gereksiz Degiskenlerin Silinmesi
clearvars -except fold ind num folds num images predicted labels
posterior imds netTransfer;

end

%% Ciktilarin Eldesi

actual labels=imds.Labels;
figure;plotconfusion(actual labels,predicted labels')
title('Confusion Matrix: ResNet');

%% Sonuc Elde Etme Bolumi

ACTUAL=actual labels;

PREDICTED=predicted labels';

indis = (ACTUAL()=="HGG");

p = length (ACTUAL (indis));

n = length (ACTUAL (~indis));

N = p+n;

tp = sum(ACTUAL (indis)==PREDICTED (indis)) ;
tn sum (ACTUAL (~indis)==PREDICTED (~indis) ) ;
accuracy = 100* ((tp+tn) /N);
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EK-5 ResNet101 Mimarisi MATLAB Isletim Kodu

clc;close all;clear;

o)

—————————————— Cross Validation Temelli--——----——-——--=%

$% Imgeleri Yiikleme ve Fold Belirleme

digitDatasetPath = fullfile('D:\veri yolu...");

imds = imageDatastore(digitDatasetPath, .
'IncludeSubfolders', true, 'LabelSource', 'foldernames') ;

o\

% Etiketleri ve Herbir Etiket Verisini Tespit Etme
total split=countEachLabel (imds)

% Toplam Veri Sayisini Tespit Etme
num_ images=length (imds.Labels) ;

% Fold Sayisini Atama
num folds=2;

%% Herbir Fold Icin D6ngili Islemi
for fold ind=1:num folds
fprintf ('Processing %d among %d folds \n', fold ind,num folds);

% Test Veri Indislerinin Simdiki Fold'da Belirlenmesi
test ind=fold ind:num folds:num images;

% Test Verilerinin Atanmasi —--> Simdiki Fold Icinde
imdsTest = subset (imds,test ind);

% Train Veri Indislerinin Simdiki Fold'da Belirlenmesi
train ind=setdiff (l:length(imds.Files),test ind);

% Train Verilerinin Atanmasi --> Simdiki Fold Ig¢inde
imdsTrain = subset (imds, train_ind);

% ResNet Mimarisi

net=resnetl01;

lgraph = layerGraph (net);

clear net;

% Kategori Sayisinin Belirlenmesi

numClasses = numel (categories (imdsTrain.Labels));

% Yeni OJrenebilen Katman Atama

newlLearnablelayer = fullyConnectedLayer (numClasses,
'Name', 'new fc',
'WeightLearnRateFactor', 10,
'BiasLearnRateFactor',10);

% AJa Dair Fully Connected Katmanlarin Yenileri Ile deJistirilmesi
lgraph = replacelayer (lgraph, 'fcl1000',newLearnablelLayer);
newsoftmaxLayer = softmaxLayer ('Name', 'new softmax');
lgraph = replacelayer (lgraph, 'fcl000 softmax',newsoftmaxLayer);
newClassLayer = classificationLayer ('Name', 'new classoutput');
lgraph =

replacelayer (lgraph, 'ClassificationLayer fcl000',newClassLayer);

% Preprocessing Islemi
imdsTrain.ReadFcn = @ (filename)preprocess islemi (filename) ;
imdsTest.ReadFcn = @ (filename)preprocess islemi (filename);

o)

% Training Hiperparametre Ayarlamalari



options = trainingOptions('sgdm', ...
'MaxEpochs',100, 'MiniBatchSize', 32, ...
'Shuffle', 'every-epoch',
'InitialLearnRate',0.0001,
'LearnRateDropFactor',0.2,
'Verbose', false,
'Plots', 'training-progress');

% Data Augumentation ve Batch Ayarlama

auimds = augmentedImageDatastore ([224 224],imdsTrain);

% Egitim
netTransfer = trainNetwork (auimds, lgraph,options) ;

% Test Verilerinin Boyut Ayarlamasi (Batch Miisadesi Icin)
augtestimds = augmentedImageDatastore ([224 224],imdsTest);

% Test Imgelerinde Tahminin Sadlanmasi
[predicted labels(test ind),posterior(test ind,:)] =
classify(netTransfer,augtestimds) ;

[}

% Gereksiz Degiskenlerin Silinmesi
clearvars -except fold ind num folds num images predicted labels
posterior imds netTransfer;

end

%% Ciktilarin Eldesi

actual labels=imds.Labels;
figure;plotconfusion(actual labels,predicted labels')
title('Confusion Matrix: ResNet');

%% Sonuc Elde Etme Bolumi

ACTUAL=actual labels;

PREDICTED=predicted labels';

indis = (ACTUAL()=="HGG");

p = length (ACTUAL (indis));

n = length (ACTUAL (~indis));

N = p+n;

tp = sum (ACTUAL (indis)==PREDICTED (indis)) ;
tn sum (ACTUAL (~indis)==PREDICTED (~indis) ) ;
accuracy = 100* ((tp+tn) /N);
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EK-6 SqueezeNet Mimarisi MATLAB isletim Kodu

clc;close all;clear;

o)

—————————————— Cross Validation Temelli--------------%

$% Imgeleri Yiikleme ve Fold Belirleme

digitDatasetPath = fullfile('D:\veri yolu...");

imds = imageDatastore(digitDatasetPath,
'IncludeSubfolders', true, 'LabelSource', 'foldernames') ;

o\

% Etiketleri ve Herbir Etiket Verisini Tespit Etme
total split=countEachLabel (imds)

% Toplam Veri Sayisini Tespit Etme
num_ images=length (imds.Labels) ;

% Fold Sayisini Atama
num folds=2;

%% Herbir Fold Icin D6ngili Islemi
for fold ind=1:num folds
fprintf ('Processing %d among %d folds \n', fold ind,num folds);

% Test Veri Indislerinin Simdiki Fold'da Belirlenmesi
test ind=fold ind:num folds:num images;

% Test Verilerinin Atanmasi —--> Simdiki Fold Icinde
imdsTest = subset (imds,test ind);

% Train Veri Indislerinin Simdiki Fold'da Belirlenmesi
train ind=setdiff (l:length(imds.Files),test ind);

% Train Verilerinin Atanmasi --> Simdiki Fold Ig¢inde
imdsTrain = subset (imds, train_ind);

% ResNet Mimarisi

net=squeezenet;

lgraph = layerGraph (net);

clear net;

% Kategori Sayisinin Belirlenmesi

numClasses = numel (categories (imdsTrain.Labels));

% Yeni OJrenebilen Katman Atama

newlLearnablelayer = fullyConnectedLayer (numClasses,
'Name', 'new fc',
'WeightLearnRateFactor', 10,
'BiasLearnRateFactor',10);

% AJa Dair Fully Connected Katmanlarin Yenileri Ile deJistirilmesi
lgraph = replacelayer (lgraph, 'fcl1000',newLearnablelLayer);
newsoftmaxLayer = softmaxLayer ('Name', 'new softmax');
lgraph = replacelayer (lgraph, 'fcl000 softmax',newsoftmaxLayer);
newClassLayer = classificationLayer ('Name', 'new classoutput');
lgraph =

replacelayer (lgraph, 'ClassificationLayer fcl000',newClassLayer);

% Preprocessing Islemi
imdsTrain.ReadFcn = @ (filename)preprocess islemi (filename) ;
imdsTest.ReadFcn = @ (filename)preprocess islemi (filename) ;

o)

% Training Hiperparametre Ayarlamalari
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options = trainingOptions ('rmsprop',...
'MaxEpochs',100, 'MiniBatchSize', 32, ...
'Shuffle', 'every-epoch',
'InitialLearnRate',0.01,
'LearnRateDropFactor',0.4,
'Verbose', false,
'Plots', 'training-progress');

% Data Augumentation ve Batch Ayarlama

auimds = augmentedImageDatastore ([224 224],imdsTrain);

% Egitim
netTransfer = trainNetwork (auimds, lgraph, options) ;

% Test Verilerinin Boyut Ayarlamasi (Batch Miisadesi Icin)
augtestimds = augmentedImageDatastore ([224 224],imdsTest);

% Test Imgelerinde Tahminin Sadlanmaszi
[predicted labels(test ind),posterior(test ind,:)] =
classify(netTransfer,augtestimds) ;

[}

% Gereksiz Degiskenlerin Silinmesi
clearvars -except fold ind num folds num images predicted labels
posterior imds netTransfer;

end

%% Ciktilarin Eldesi

actual labels=imds.Labels;
figure;plotconfusion(actual labels,predicted labels')
title('Confusion Matrix: ResNet');

%% Sonuc Elde Etme Bolumi

ACTUAL=actual labels;

PREDICTED=predicted labels';

indis = (ACTUAL()=="HGG");

p = length (ACTUAL (indis));

n = length (ACTUAL (~indis));

N = p+n;

tp = sum (ACTUAL (indis)==PREDICTED (indis)) ;
tn sum (ACTUAL (~indis)==PREDICTED (~indis) ) ;
accuracy = 100* ((tp+tn) /N);
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EK-7 VGG19 Mimarisi MATLAB isletim Kodu

clc;close all;clear;

o)

—————————————— Cross Validation Temelli--------------%

$% Imgeleri Yiikleme ve Fold Belirleme

digitDatasetPath = fullfile('D:\veri yolu...");

imds = imageDatastore(digitDatasetPath,
'IncludeSubfolders', true, 'LabelSource', 'foldernames') ;

o\

% Etiketleri ve Herbir Etiket Verisini Tespit Etme
total split=countEachLabel (imds)

% Toplam Veri Sayisini Tespit Etme
num_ images=length (imds.Labels) ;

% Fold Sayisini Atama
num folds=2;

%% Herbir Fold Icin D6ngili Islemi
for fold ind=1:num folds
fprintf ('Processing %d among %d folds \n', fold ind,num folds);

% Test Veri Indislerinin Simdiki Fold'da Belirlenmesi
test ind=fold ind:num folds:num images;

% Test Verilerinin Atanmasi —--> Simdiki Fold Icinde
imdsTest = subset (imds,test ind);

% Train Veri Indislerinin Simdiki Fold'da Belirlenmesi
train ind=setdiff (l:length(imds.Files),test ind);

% Train Verilerinin Atanmasi --> Simdiki Fold Ig¢inde
imdsTrain = subset (imds, train_ind);

% ResNet Mimarisi

net=vggl9;

lgraph = layerGraph (net);

clear net;

% Kategori Sayisinin Belirlenmesi

numClasses = numel (categories (imdsTrain.Labels));

% Yeni OJrenebilen Katman Atama

newlLearnablelayer = fullyConnectedLayer (numClasses,
'Name', 'new fc',
'WeightLearnRateFactor', 10,
'BiasLearnRateFactor',10);

% AJa Dair Fully Connected Katmanlarin Yenileri Ile deJistirilmesi
lgraph = replacelayer (lgraph, 'fcl1000',newLearnablelLayer);
newsoftmaxLayer = softmaxLayer ('Name', 'new softmax');
lgraph = replacelayer (lgraph, 'fcl000 softmax',newsoftmaxLayer);
newClassLayer = classificationLayer ('Name', 'new classoutput');
lgraph =

replacelayer (lgraph, 'ClassificationLayer fcl000',newClassLayer);

% Preprocessing Islemi
imdsTrain.ReadFcn = @ (filename)preprocess islemi (filename) ;
imdsTest.ReadFcn = @ (filename)preprocess islemi (filename) ;

o)

% Training Hiperparametre Ayarlamalari
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options = trainingOptions('sgdm', ...
'MaxEpochs',100, 'MiniBatchSize', 16, ...
'Shuffle', 'every-epoch',
'InitialLearnRate',0.01,
'LearnRateDropFactor',0.2,
'Verbose', false,
'Plots', 'training-progress');

% Data Augumentation ve Batch Ayarlama

auimds = augmentedImageDatastore ([224 224],imdsTrain);

% Egitim
netTransfer = trainNetwork (auimds, lgraph, options) ;

% Test Verilerinin Boyut Ayarlamasi (Batch Miisadesi Icin)
augtestimds = augmentedImageDatastore ([224 224],imdsTest);

% Test Imgelerinde Tahminin Sadlanmasi
[predicted labels(test ind),posterior(test ind,:)] =
classify(netTransfer,augtestimds) ;

[}

% Gereksiz Degiskenlerin Silinmesi
clearvars -except fold ind num folds num images predicted labels
posterior imds netTransfer;

end

%% Ciktilarin Eldesi

actual labels=imds.Labels;
figure;plotconfusion(actual labels,predicted labels')
title('Confusion Matrix: ResNet');

%% Sonuc Elde Etme Bolumi

ACTUAL=actual labels;

PREDICTED=predicted labels';

indis = (ACTUAL()=="HGG");

p = length (ACTUAL (indis));

n = length (ACTUAL (~indis));

N = p+n;

tp = sum (ACTUAL (indis)==PREDICTED (indis)) ;
tn sum (ACTUAL (~indis)==PREDICTED (~indis) ) ;
accuracy = 100* ((tp+tn) /N);
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clc;close all;clear;

o)

—————————————— Cross Validation Temelli--------------%

$% Imgeleri Yiikleme ve Fold Belirleme

digitDatasetPath = fullfile('D:\veri yolu...");

imds = imageDatastore(digitDatasetPath,
'IncludeSubfolders', true, 'LabelSource', 'foldernames') ;

o\

% Etiketleri ve Herbir Etiket Verisini Tespit Etme
total split=countEachLabel (imds)

% Toplam Veri Sayisini Tespit Etme
num_ images=length (imds.Labels) ;

% Fold Sayisini Atama
num folds=2;

%% Herbir Fold Icin D6ngili Islemi
for fold ind=1l:num folds
fprintf ('Processing %d among %d folds \n', fold ind,num folds);

% Test Veri Indislerinin Simdiki Fold'da Belirlenmesi
test ind=fold ind:num folds:num images;

% Test Verilerinin Atanmasi —--> Simdiki Fold Icinde
imdsTest = subset (imds,test ind);

% Train Veri Indislerinin Simdiki Fold'da Belirlenmesi
train ind=setdiff (l:length(imds.Files),test ind);

% Train Verilerinin Atanmasi --> Simdiki Fold Ig¢inde
imdsTrain = subset (imds, train_ind);

% ResNet Mimarisi

net=xception;

lgraph = layerGraph (net);

clear net;

% Kategori Sayisinin Belirlenmesi

numClasses = numel (categories (imdsTrain.Labels));

% Yeni OJrenebilen Katman Atama

newlLearnablelayer = fullyConnectedLayer (numClasses,
'Name', 'new fc',
'WeightLearnRateFactor', 10,
'BiasLearnRateFactor',10);

% AJa Dair Fully Connected Katmanlarin Yenileri Ile deJistirilmesi
lgraph = replacelayer (lgraph, 'fcl1000',newLearnablelLayer);
newsoftmaxLayer = softmaxLayer ('Name', 'new softmax');
lgraph = replacelayer (lgraph, 'fcl000 softmax',newsoftmaxLayer);
newClassLayer = classificationLayer ('Name', 'new classoutput');
lgraph =

replacelayer (lgraph, 'ClassificationLayer fcl000',newClassLayer);

% Preprocessing Islemi
imdsTrain.ReadFcn = @ (filename)preprocess islemi (filename) ;
imdsTest.ReadFcn = @ (filename)preprocess islemi (filename) ;

o)

% Training Hiperparametre Ayarlamalari
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options = trainingOptions('adam', ...
'MaxEpochs',100, 'MiniBatchSize', 32, ...
'Shuffle', 'every-epoch',
'InitialLearnRate',0.0001,
'LearnRateDropFactor',0.6,
'Verbose', false,
'Plots', 'training-progress');

% Data Augumentation ve Batch Ayarlama

auimds = augmentedImageDatastore ([224 224],imdsTrain);

% Egitim
netTransfer = trainNetwork (auimds, lgraph, options) ;

% Test Verilerinin Boyut Ayarlamasi (Batch Miisadesi Icin)
augtestimds = augmentedImageDatastore ([224 224],imdsTest);

% Test Imgelerinde Tahminin Sadlanmasi
[predicted labels(test ind),posterior(test ind,:)] =
classify(netTransfer,augtestimds) ;

[}

% Gereksiz Degiskenlerin Silinmesi
clearvars -except fold ind num folds num images predicted labels
posterior imds netTransfer;

end

%% Ciktilarin Eldesi

actual labels=imds.Labels;
figure;plotconfusion(actual labels,predicted labels')
title('Confusion Matrix: ResNet');

%% Sonuc Elde Etme Bolumi

ACTUAL=actual labels;

PREDICTED=predicted labels';

indis = (ACTUAL()=="HGG");

p = length (ACTUAL (indis));

n = length (ACTUAL (~indis));

N = p+n;

tp = sum (ACTUAL (indis)==PREDICTED (indis)) ;
tn sum (ACTUAL (~indis)==PREDICTED (~indis) ) ;
accuracy = 100* ((tp+tn) /N);
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%% Veri 3B Adapte Degilse Adaptasyonun Saglanmasi
function Iout = preprocess islemi (filename)
I = imread(filename) ;
if ~ismatrix(I)
I=rgb2gray(I);
end
Iout = cat(3,I,I,1I);
end
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