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Beyin tiimérleri nedeniyle 6len kisilerin sayis1 giin gectikge artmaktadir. Beyin timoriiniin tedavi
planlamasinda ve tedavi sonucunun degerlendirilmesinde erken teshis ¢ok 6nemlidir. Beyin tiimorii
olan bir hastanin, hastaliginin erken teshis edilmesi sayesinde dogru tedavi yontemleri uygulanarak
hayatta kalma ihtimali artabilir. Manyetik rezonans (MR) goriintiileme beyin tiimérlerinin tani ve
teshisinde 6nemli bir role sahiptir. Bununla birlikte, MR goriintiileri kullanarak beyin tiimorlerini
siiflandirmast beyin yapisinin karmagikligt ve i¢indeki dokularin i¢ ige gegmesi nedeniyle zordur.
Bu calisma, DenseNet201 6n egitimli modelinin avg_pool ve fc1000 katmalarindan elde edilen 2920
ozniteligin 500 adeti mRMR algoritmas1 kullanilarak secilmistir. Oznitelik segimi yapilmadan %95.00
dogruluk, mRMR 06znitelik se¢imi yapilarak %95.76 dogruluk elde edilmistir.

Anahtar kelimeler: MR gériintiileri , smiflandirma , beyin tiimérii, DVM, K-EYK, mMRMR

CLASSIFICATION OF mRMR-BASED BRAIN TUMORS from BRAIN MR IMAGES
ABSTRACT

The number of persons who pass away from brain tumors continues to rise on a daily basis. The
planning of treatment and the assessment of the treatment's effectiveness are both significantly aided
by an early detection of a brain tumor. A person with a brain tumor may have a better chance of living
if the disease is found and treated early and in the right way. Imaging with magnetic resonance,
sometimes known as MR imaging, plays an essential part in the detection and diagnosis of brain
cancers. However, due to the intricate nature of the brain's structure and the interconnectedness of its
tissues, classification of brain tumors using MR imaging can be a challenging endeavor. In this study,
500 of 2920 features obtained from avg_pool and fc1000 layers of DenseNet201 pre-trained model
were selected using mMRMR algorithm. 95.00% accuracy was obtained without feature selection, and
95.76% accuracy was obtained by mRMR feature selection.

Keywords: MR images, classification, brain tumor, SVM, kNN, mRMR
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1. GIRiS

Beyin insan viicudunda karmasik bir organdir. Beyindeki anormal hiicrelerin biiyiimesi beyin tiimorii
olarak bilinir ve gesitli tiplerde ortaya g¢ikabilir. Tiimér, beynin herhangi bir yerinde herhangi bir
boyutta ortaya c¢ikabilir. Beyindeki anormal hiicrelerin biiyiimesi, kafatasi iginde yiiksek basinca
neden olur ve viicudumuzda birgok tehlikeli saglik sorunu yaratir. Iyi huylu tiimérler kanserli olmayan
timorlerdir. Ancak bazi tiimorler kotii huylu (malign) olabilir ve teshis edilmesi zordur ve hayatta
kalma sansi en azdir. Malign beyin tiimorii insanlarda 6liimiin baslica nedenlerinden biridir ve her
yastan insani etkileyen en yaygin onuncu timoér tiriidiir. Ancak erken teshis edilirse en tedavi
edilebilir timor tiirlerinden biridir. Beyin tiimdriiniin tedavi maliyeti ¢ogu hasta tarafindan
karsilanamamaktadir. Beyin tiimoriiniin tedavisi timdriin boyutuna, tiimoriin tipine ve timdriin
bliylime evresine gore yapilir. MR goriintiileri kullanilarak iligkili rahatsizliklar otomatik
tammlanabilmekte ve yapay zeka yontemleri kullanilarak siniflandirilabilmektedir. Medikal
goriintiilerde ve sinyallerde derin 6grenme yontemleri kullanilarak hastalik teshisinde doktorlara
destek olunmast mimkiindiir[1, 2]. Literatirde MR gorintilerinin kullamildigi beyin tiimor
simiflandirmasi ile ilgili baz1 ¢aligmalar asagida sunulmustur.

Lakshmi ve arkadaslar1 [3], Inception-v3 evrisim sinir agim kullanarak egitim verilerinde %99.34 ve
dogrulama verilerinde %89.00 dogruluk elde etmislerdi. Veeramuthu ve arkadaslari [4], birlesik
ozellik ve goriintii tabanli siiflandirict kullanmiglardi. Calismada sirasiyla %98.86, %97.14 ve
%98.97 duyarlilik, 6zgiilliik ve dogruluk degerlerini elde etmislerdi. Li ve arkadaglar1 [5], Brats 2018
veri setini kullanarak beyin tiimor siniflandirma ¢aligmast yapmuslardi. Caligmada bilgi fiizyonu ve
ESA modeli kullanarak %99.81hassasiyet ve %92.7 kesinlik elde etmislerdi. Singh [6], Fuzzy-C-
Means ve DVM temelli hibrit bir yontem gelistirilmistir. Onislem asamasinda cift esikleme ve
morfolojik islemlerle kafatasi ¢ikarimi yapilmustir. Ozellik ¢ikarimi igin gri seviyeli calisma uzunluk
matrisi kullanilmig ve 6zellikler DVM siniflandiricisint kullanarak sirastyla  duyarhilik, 6zgiilliik ve
dogruluk igin %83.33, %100 ve %91.66 elde etmislerdi. Parveen ve Agrawal [7]’te, Brats2013 veri
setini kullanmislardi. MR goriintiilerinde beyin timdr tespiti i¢in oniglemler uygulanmisti. Siniflayici
asamasinda en kiiciik kareler destek vektor makinesi siniflandiricisini kullanarak sirasiyla 6zgiilliik ve
dogruluk igin %81.33, ve %96.63 elde etmislerdi. Thirumurugan ve arkadaslar1 [8]’da, Brats 2012-
2013-2014 veri setlerindeki MR goruntiilerinde Glioblastoma tiimdrii tespiti iizerine bir yontem
Onerilmisti. Yaptiklar1 deneysel galigmalarda sirasiyla duyarlilik, 6zgiilliik ve dogruluk igin %95.7,
%97.8 ve %98.6 elde etmislerdi. Chen ve Konukoglu [9]’de, HCP ve BrasTs2015 veri setlerindeki
saglikli beyin MR goriintiilerinin veri dagilimini 6grenmek i¢in ¢ekigmeli kullanmiglardi. Denetimsiz
o0grenme ile uygulanan yontem sayesinde %92.0 AUC degerini elde etmislerdi.Chen ve arkadaslari
[10]’de, Brats 2015 ve atlas datasetlerini kullanarak degisimsel otokodlayicilarin ve g¢ekismeli
otokodlayicilarin tibbi goriintiilemede anomali tespit etmeye ¢alismiglardi. Yaptiklar: ¢alismada %70
dogruluk elde etmislerdi.

2. MATERYAL VE YONTEM

2.1. Veri Seti

Bu ¢aligmada kaggle sitesinde yer alan 4 sinifli 3443 goriintiiden olusan veri seti kullanilmugtir [11].
Veri seti, 978 adet glioma tiimorii, 990 adet kétii huylu timor, 538 adet saglikli ve 937 adet hipofiz
timorii goriintiilerinden olusmaktadir. Veri setindeki her 6rnek farkli boyutlardaki goriintiilerden
olugsmaktadir. Veri setindeki goriintiileri DenseNet201’in girisinde kullanabilmek igin tiim
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goriintiilerin genisligi ve yliksekligi 224x224 olarak degistirilmistir. Veri setindeki dort sinifa ait
goriintii drnekleri sekil 1°de verilmistir.

Glima Kotii Huylu Hipofiz
Tiimorii

Tiimérii Saglikh

Sekil 1. Veri setindeki siniflardan érnekler.

Bu c¢alismada 6n egitimli modellerden ozellik ¢ikarilarak beyin tiimoér calismasi yapilmistir. On
egitimli modelin ve siiflandiriciy1 se¢gmek i¢in tablo 1’de verildigi gibi 19 6n egitimli modelin DVM
ve K-en Yakin Komsuluk (K-EYK) sonuglar1 incelenmistir. Tablo 1’de goriildiigii gibi DenseNet201
on egitimli modelden elde edilen 6zniteliklerin K-EYK siniflandirici ile simiflandirilmast ile en iyi
smiflandirma sonucu elde edilmistir. Onerilen yontemin temsili gdsterimi Sekil 2‘de verilmistir.
Onerilen yontemin ilk asamasinda MR goriintiilerinden 6znitelik ¢ikarmak i¢in DenseNet201 modeli
kullanilmistir. DenseNet201’in “avg_pool” katmanindan 1920 adet &znitelik, “fc1000” katmanindan
1000 adet Oznitelik alinarak birlestirilmistir. Toplamda 2920 adet Oznitelik elde edilmistir.
Birlestirilen 6zniteliklerden 500 tanesi mRMR 6znitelik se¢im algoritmasi yardimiyla segilmistir. Elde
edilen 500 6znitelik K-EYK algoritmasinda siniflandirilmistir.
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Sekil 1. Onerilen yéntemin blok diyagramu.
3. DENEYSEL CALISMA
Bu béliimde, sunulan modeli uygulamak i¢in kullamlan ortam sunulmustur. Onerilen metotun
karsilagtirmasinin yapilmasi igin 19 6n egitilmis modelden Oznitelik ¢ikarilmistir. Cikarilan

Oznitelikler DVM ve K-EYK smiflandirict ile tablo 1’°deki gibi siniflandirilmstir.

Tablo 1. 19 On-egitimli modelin siniflandirma sonuglari.

On Egitimli Model DVM(%)  K-EYK(%)
GoogleNet [12] 89.6 88.0
DarkNet53 [13] 91.0 89.6
Inceptionv3 [14] 89.9 89.0
NasnetLarge [15] 89.7 87.9
NasnetMobile [15] 88.6 85.0
VGG19 [16] 88.5 88.8
VGG16 [16] 89.5 88.2
Resnet101 [17] 91.3 915
Inceptionresnetv2 [18] 91.0 88.3
AlexNet [19] 92.6 90.6
ShuffleNet [20] 92.1 90.9
Resnet50 [17] 92.2 90.5
Xception [21] 91.2 90.4
Resnet18 [17] 90.9 90.2
Darknet19 [13] 90.5 89.9
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MobileVnet2 [22] 91.4 92.2
DenseNet201 [23] 92.8 93.7
SqueezeNet [24] 91.9 90.2
Efficient b0 [25] 93.1 93.6

En yiiksek dogrulugu DenseNet201 10 kat ¢apraz dogrulama ile K-EYK secilmistir. MATLAB2021b
simiflandirma aract kullanilarak siniflandiricilar test edilmistir.  K-EYK en iyi sonucu verdigi igin
secilmistir. Modellerimizi uygulamak igin 1512 GB sabit disk, Windows 10.1 pro OS, 64 GB bellege
ve intel 19 9900 islemciye sahip bir bilgisayar kullanilmistir.

DenseNet201’in “avg_pool” katmanindan 1920 adet oznitelik, “fc1000” katmanindan 1000 adet
Oznitelik almarak birlestirilmistir. Toplamda 2920 adet 6znitelik elde edilmistir. mRMR 6znitelik
secim algoritmast yardimiyla 500 Oznitelik secilmistir. Elde edilen 500 6znitelik K-EYK
algoritmasinda simiflandirilmistir.  Oznitelik segimi yapilmadan %95.00 dogruluk elde edilmistir.
mRMR ile 500 dznitelik secilerek %95.76 dogruluk elde edilmistir. Bu her iki durum i¢in K-EYK
siiflandiricisinin karmasiklik matrisi sonuglart Sekil 3’te verilmistir. Sekil 3(a)’da 6znitelik se¢imi
yapilmamistir ve Sekil 3(b)’de 6znitelik se¢imi yapilmistir.

mRMR ile Oznitelik Secildi.

Oznitelik Se¢me yok.
Dogruluk:%695.0 Dogruluk:%695.76

= 65 15 1 62 15
g 4 29 |& 2 19
£ £
75} 72!
3 <
g~ 3 11 | 521 3 |8« 6 8 522 2

~ 1 16 < 1 14

1 2 3 4 1 2 3 4

Tahmin Edilen Siniflar (a) Tahmin Edilen Siniflar (b)

Sekil 2. K-EYK simiflandiricis1 karmasiklik matrisleri.
Sekil 3°de verilen karmagiklik matrisi sonuglar1 kullanilarak duyarlilik, 6zgiilliik , kesinlik , ve F-skor

metrik sonuglar1 Tablo 2°de verilmistir. Oznitelik se¢imi yapilmadan %95.00 dogruluk elde edilmistir.
mRMR ile 500 dznitelik segilerek %95.76 dogruluk elde edilmistir.
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Tablo 2. K-EYK siniflandiricisinin duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik, F1-skor metrikleri.

Dogruluk Duyarlilik(%) Ozgiilliik(%) Kesinlik(%) F1-Skor(%)

91,72 98,86 96,97 94,27
) 94,24 96,25 91,02 92,61
Oznitelik ~ %95.0
Secimi 96,84 99,35 96,48 96,66
Yok 98,19 98,68 96,54 97,35
92,13 99,03 97,41 94,69
Comr %9576 9816 96,58 91,89 93,98
Onitelik 97,03 99,41 96,85 96,94
Segimi 98,40 99,16 97,77 98,09

Ayrica, Tablo 3°de beyin tiimor siniflandirmasi ile ilgili yapilan ¢aligmalar verilmistir.

Tablo 3. Baz1 yontemlerin performans karsilagtirmalart.

Referans Dataset Yontem Dogruluk(%)
Ghassemi vd.[26] Figshare ESA-CUA 88.00
Citak vd.[27] Klinik DVM,CKA,LR 93.00
Shahzadi vd.[28] Brats 2015 VGG,UKSB 84.00
Onerilen Yontem Kaggle DenseNet201, mRMR 95.76

Ghassemi vd. [26] meningioma (708 goriintii), glioma (1426 gorintii) ve hipofiz(930 goriintii)
tiimoriinden olusan veri setini kullanmigdi. ¢ekismeli iiretken ag (CUA) kullanarak asir1 uyumun
iistesinden gelmek igin denetimsiz bir 6n egitim yontemi kullanmisti. 5-katl ¢apraz dogrulama ile
%93.01 dogruluk elde etmisti. Citak vd. [27] 43 hasta dahil edildigi gliomalarin derecelendirilmeye
calismislardi.Caligmada %86,70 6zgiilliik ile %93.00 dogruluk elde etmisti. Shahzadi vd. [28], yiiksek
dereceli (HG) ve diisiik dereceli (LG)’yi simiflandirmiglardi. VGG-16'dan gelen 6zellikler ¢ikardiktan
sonra 3D beyin tiimorii hacimlerini HG ve LG’yi  simuflandirmak igin 6zellik temsillerini 6grenmek
i¢in Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB) agin1 beslemislerdi. Onerdikleri yontem ile % 84.00 dogruluk
elde etmiglerdi. Ayrica, Tablo 3’teki ESA modellerinin kullanildigi [26],[27] ve [28] referanshi
caligmalar ile karsilastirildiginda daha hafif agirlikli olan DenseNet201 modeli ile daha yiiksek bir
siniflandirma dogrulugu elde edilmesi Onerilen yontemin basarisin1 gostermektedir.

4. SONUCLAR

Bu caligmada MR goriintiileri kullanilarak beyin tiimoér siniflandirilmast yapilmistir. Calismada 4
smifli 3443 goriintiiden olusan veri seti kullanilmigtir. 19 6n egitimli modelden DenseNet201
modelinden ¢ikarilan Oznitelikler en yiiksek dogruluk sonucu vermistir. Onerilen yontemde
DenseNet201’in “avg pool” katmanindan 1920 adet 6znitelik, “fc1000” katmanindan 1000 adet
oznitelik alinarak birlestirilmistir.Oznitelik secimi yapilmadan %95.00 dogruluk, mRMR 6znitelik
secimi yapilarak 9%95.76 dogruluk elde edilmistirrmRMR 06znitelik segme algoritmasi ile 9%0.76
dogruluk metriginde artis saglanmistir. Bilgisayar destekli tani sistemi Ozellikle teshis ve tani da
onemli rol oynamaktadir. Beyin analizi cesitli yaklasimlarla bulgular ve anatomik bdlgelerin dogru
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smiflandirilmasina dayanir. Bu calismada insan hayatini olumsuz yonde etkileyen bir hastaligin
teshisine yonelik yontem gelistirilmistir.

Gelecekteki ¢alismalarimizda, farkli beyin tiimorlerini tespit etmek igin daha fazla sinifli ve daha fazla
veriye sahip veri kiimeleri iizerinde yeni bir model olusturulmasi planlanmaktadir.
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