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Ozet — Beyin tiimdrleri, tibbi teshis ve tedavi siireglerinde kritik bir rol oynar ve erken tani, hastalarin
yasam kalitesini dnemli dl¢lide etkileyebilir. Bu nedenle, etkili bir beyin tiimorii siniflandirma yontemi,
hastaligin tanisinin konulmasinda ve tedavi stratejilerinin belirlenmesinde hayati bir dneme sahiptir.
Dikkat mekanizmasi, bir modelin belirli 6zelliklere odaklanmasina ve 6nemli bolgelere daha fazla vurgu
yapmasina yardimer olan 6zel bir strateji olarak tanimlanabilir. Bu ¢alismanin temel hedefi, ImageNet
veri seti ile onceden egitilmis DenseNet121, EfficientNetBO ve InceptionV3 Evrisimli Sinir Ag1 (ESA)
mimarilerini kullanarak dikkat mekanizmasinin beyin tiimoérii siniflandirma konusundaki etkinligini
incelemektir. Beyin timor smiflandirmasi i¢in Kaggle beyin MR goriintiilerinden yararlanilmisgtir.
Degerlendirme metrikleri olarak kayip, dogruluk, kesinlik ve geri ¢cagirma olgiitleri referans alinmistir.
Aragtirma sonuglar1, dikkat mekanizmasini iceren CNN mimarilerinin geleneksel CNN'lerden daha
yiiksek siniflandirma dogruluguna sahip oldugunu gostermektedir. Bu, beyin tiimdrlerinin daha hassas bir
sekilde simiflandirilmasini ve boylece daha iyi tedavi yontemlerinin gelisimini saglayabilir. Ayrica dikkat
mekanizmasinin beyin tiimorii siniflandirma alaninda nasil kullanilabilecegi konusunda 6nemli bir yol
haritas1 sunabilir. Dikkat mekanizmalari, gelecekte yapilacak biyomedikal uygulamali arastirmalarda
daha fazla kullanim potansiyeli tasimaktadir. Sonug¢ olarak yapilacak olan bu ¢aligmalar, tibbi teshis ve
tedavi alanindaki 6nemli bir ilerlemenin kapisini agabilir ve hastalarin yasam kalitesini artirarak saglik
sektoriinde onemli bir katki saglayabilir.

Anahtar Kelimeler — DenseNet, Derin Ogrenme, EfficientNet, Evrisimli Sinir Aglari, Inception, Kanal Dikkat Modiilii

I. GIRIS teshis etmesinde de oOnemli bir ara¢ haline
gelmistir [4]. Gilinlimiizde beyin tliimorlerinin

Beyin tlimorleri, insan hayati i¢in ciddi bir tehdit '
goriilme siklig1 arttigindan, MR beyin tiimor

olusturmakta ve hastalik olarak yiiksek olim SIK - )
nedenleri arasinda goriilmektedir [1]. Beyin timor gérﬁntﬁlerlnln tanis, hekimlerin ¢ok fazla zaman
tiiriiniin erken evrede belirlenmesi hem hastanin V€ emegini almaktadir [5]. Bu problem  teshisin
yasamasi hem de hekimin tedavi stratejileri dogrulugunu ciddi sekilde etkilemekte ve daha
agisindan hayati onem tagimaktadir. Beyin timérii  sonraki - tedavi - i¢in - potansiyel risk
tanimlama ve tedavisi, tipik olarak beynin ic olugurmgk_tadm_ B_llglsayar_ des?ekll S|§temlgr|n|n
yapilart ve yumusak dokulari hakkinda ayrmtili gelismesi ile birlikte hekimlerin tizerindeki yiik
bilgi saglayan, yiiksek sinyal-giiriiltii oranina sahip 0uylik Olctide azalmstir. Fakat  her timoriin
hassas ¢oziiniirliiklii goriintiiler tireten Manyetik bﬁyﬁm? hizi, .konL'Jmu, bprtU ve sekli .gllf)l
Rezonans (MR) goriintiilemenin  kullanilmasini benzersiz o6zellikleri 'ne‘denlyle, timor 'tﬁrlerlm'n
igerir [2], [3]. Biyomedikal alanda kullamlan MR ~ Stniflandirilmasi,  bilgisayar — destekli  teshis
goriintiileme, birgok bilim dalinda oldugu gibi sistemleri icin _halen o6nemli bir zorluk olmaya
norologlarin beyin timérlerini tanimlamasinda ve —devam etmektedir,
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Yapay zeka teknolojisinde makine 6grenme ve
derin 6grenme yontemleri kullanilarak bu zorlugu
¢ozmek igin bir¢ok uygulamalar yapilmistir [6-9].
Derin 6grenme yontemlerinden Evrisimli  Sinir
Aglar1 (ESA'lar), beyin tiimori siniflandirmasi [10]
dahil olmak iizere bir¢ok biyomedikal goriintii
analizinde uygulanmaktadir [11], [12], [13]. Bu
calismada, beyin tiimor siniflandirmasi igin ¢ok
fazla On isleme gerek duyulmadan giiglii genelleme
saglayan, derin 6grenme modelleri ile kullanilan
kanal bazli Sigdirma ve Uyarma Ag: (SUA)
modelini [14] referans aldik. SUA, belirli bir timor
gorilintiisiiniin  ¢oklu temsillerini alir, ugtan uca
Ogrenir ve timorlin ciddiyet diizeyini etkili bir
sekilde ~ tahmin eder. Onceden egitilmis
modellerden gelen evrisim 6zelligi tanimlayicilar
ile timor gorintiilerini etkili bir sekilde tanimlar.
SUA''n sigdirma ve uyarma bloklari, modelin
timor bolgelerine Oncelik  vermesine olanak
tanirken goriintiiniin geri kalanina daha az vurgu
yaparak modelde bir dikkat mekanizmas1 gérevini
tistlenir.

1. MATERYAL VE YONTEM

A. Veri Kiimesi ve Veri On Isleme

Bu calismada deneyler acik erisimli Kaggle
Beyin MR goriintii veri seti [15] iizerinde
gerceklestirildi.  Sekil 1'de beyin MR  6rnek
goriintiiler gosterilmistir. Kullanilan veri seti farkl

formlarint  kapsayan 7022  beyin  tiimori
goriintiisiinii  igerir:  glioma (1621  goriintii),
meningioma (1645 goriintii), notumor (2000

goriintli) ve pituitary (1757 goriintii).

"~ Sekil 1. Beyin MR griintii Srnekleri

ESA modelleriyle uyumlulugu saglamak ve
hesaplama yiikiinii azaltmak icin, tim MR
goriintiileri 512 x 512 pikselden 128 x 128 piksele
esit sekilde oOlgeklendirildi ve RGB ii¢ kanalli
formata dontstiiriildii, ardindan veri seti bir egitim
seti ve Dbir test seti olarak 8:2 oraninda boliindii.
Ayrica veri setini artirmak igin rastgele yatay
cevirme ve rastgele dikey c¢evirme gibi veri

Onislemeler gergeklestirildi. Cogaltilan beyin MR
goriintlileri Sekil 2’de gosterilmistir. Bu islemler
icin Agik CEZERI Kiitiiphanesi (OCL) kullanildi
[16].

Sekil 2. Yatay ve dikey ¢evrilmis MR 6rnek goriintiiler

B. Sigdirma ve Uyarma Ag1 (SUA)

Sigdirma ve Uyarma Agi, onemli oOzellikleri
gelistirerek daha saglam bir temsil olusturmak i¢in
her kanali uygun sekilde yeniden ayarlayan ve agin
genel performansini artirmak i¢in kullanilan kanal
dikkat mekanizmasidir.

SUA temel olarak ESA kanal bagimliliklarini
gelistirmek i¢in kanal bazinda yeni bir dikkat
mekanizmasi sunar. Ag, her kanali uygun sekilde
yeniden agirliklandiran bir parametre ekler,
boylece ilgisiz 6zellikleri goz ardi ederken dnemli
ozelliklere kars1 daha duyarli hale gelir [14]. Sekil
3’de sigdirma ve uyarma ag mimarisinin akis
semas1 gosterilmistir.

Girig (BxHxWxC)
e
Global Havuzlama | (Bx1x1xC) Sigdirma
poesmegdeecessiosaescnncianoas
FC (Bx1x1xCIr)
RelLU (Bx1x1xClr) Uyarma
FC (Bx1x1xC)
Sigmoid (Bx1x1xC)
E ‘ X ’4— Olgeklendirme
Cikig (BxHxWxC)

Sekil 3. Sigdirma ve Uyarma Ag1 (SUA)
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Dikkat mekanizmalarindan olan bu model iki
temel asamadan olusur:

Sigdirma: ilk adimda, ézellik haritasinin (feature
map) kanal diizlemindeki istatistiksel &zetini
hesaplar. Ozellik haritalarmin uzamsal boyutlarini
tekil bir degere indirgemek icin evrigimli sinir
aglarinda  kullanilan ~ genel  bir  ydntem,
havuzlamadir. Bu islem, genellikle global
ortalamali havuzlama ile gerceklestirilir ve her
kanalin ne kadar onemli oldugunu belirlemeye
yardimct olur. Sigdirma asamasinda bir goriintii
girilirken sinir ag1, her katmanin farkli boyutlarda
bir 6zellik haritasini ¢ikaracaktir. Bunlar arasinda
0zellik haritasinin ortak matris sekli [H, W, C]'dir.
Model egitilirken 6zellik haritasinin matris sekli
[B, H, W, C] olur. B, parti boyutunu, H, 6zellik
haritasinin yiiksekligini W, o6zellik haritasinin
genigligini ve C, kanal sayisini belirtir [14].

Uyarma: Sigdirma asamasindan sonra, her kanal
icin agirliklandirma faktorleri (6rnegin, sigmoid
veya ReLU aktivasyon fonksiyonlar1 kullanarak)

hesaplanir. Giris sekli (Bx1x1xC)
seklindedir. Yani giris katmaninda C noronlari
bulunmaktadir. Gizli katman bunu bir azaltma

faktorii r ile azaltir, bdylece toplam C/r ndron
sayisina yol acgar. Son olarak c¢ikti, girdiyle ayni
boyutlu uzaya yansitilarak toplamda C néronlarina
geri doner. Bu agirhiklandirma faktorleri, her
kanalin Ozglin Onemini yansitir ve bu bilgiler
Ozellik haritasinin her bir noktasina uygulanarak
ozellik haritasinin giincellenmesine yol acar. Bu,
daha fazla Oneme sahip Ozelliklerin daha fazla
dikkat ¢ekmesini saglar [14].

C. Evrigimli Sinir Aglar: (ESA)

Bu ¢alismada popiiler bir goriintii siniflandirma
modellerinden DenseNet121, EfficientNetBO ve
InceptionV3  derin  evrisimli  sinir  aglar
kullanilmistir. Bu modeller, genis bir veri seti olan
ImageNet veri seti lizerinde egitilmistir.

DenseNet121: DenseNet, yogun baglantili bir
yap1 kullanarak derin aglar1 olusturan bir evrigimli
sinir ag1 mimarisidir. DenseNet121, 121 katman
iceren DenseNet’in bir varyasyonudur. Bu model,
ozellikle transfer O0grenme gorevlerinde
kullan1lmak tizere popiilerdir ve ¢ok sayida goriintii
smiflandirma goérevinde iyi sonuglar vermistir [17].

EfficientNetBO0: EfficientNet, evrisimli sinir agi
modellerinin hesaplama agisindan daha verimli
hale getirilmesi i¢in Ozel bir strateji kullanir.
EfficientNetBO, bu serinin temel modelidir ve
Model, diisiik hesaplama maliyeti ve yiiksek
dogruluk arayan uygulamalarda tercih edilir [18].

InceptionV3: Inception, Google tarafindan
geligtirilen bir evrisimli sinir ag1 mimarisidir.
Gorsel tanima gorevlerinde iyi bir performans
sergiler. Incelemesi daha genis goriintii girisleri
icin tasarlanmistir ve transfer Ogrenme igin
kullanilir [19].

Bu modeller, onceden egitilmis agirliklarla
kullanilabildigi i¢in ¢esitli  goriintii  isleme
gorevlerinde ve transfer 6grenme uygulamalarinda
kullanilabilir. Ozellikle bu modeller, yeni veri
setleri lizerinde daha iyi sonuglar elde etmek veya
belirli gorsel tanima gdrevlerini hizli bir sekilde
¢ozmek i¢in ince ayar yapmak icin kullanishdir.

Sekil 4’te calismamizin  Ozetini
ESA+SUA modeli gosterilmistir.

gosteren

1 [ s ey ] 1
1 1 " ‘I 1 1
i ' |
| HE [ Glioma
1 1 1 ' ] 1
1 1 Ll 1 1
] o
1 ' "

NoTumor

—
—
E—) Meningioma
—

Pituitary

512x512x3
- &=
T
]
128x 3 -

Sekil 4. ESA+SUA Modeli

. BULGULAR

Deneyler Python dilinde Google Colab bulut
platformunda (Colab) Tesla K80 GPU — NVIDIA
T4 GPU Kart1 ile gergeklestirildi. Yapilan
deneylerde baslangicta Onceden egitilmis derin
ogrenme modelleri kanal dikkat mekanizmasi
kullanilmadan egitim seti ile egitilerek modelin
performanst karsilastirildi.  Daha sonra derin
o0grenme modellerine kanal dikkat mekanizmasi
dahil edilerek egitim adimlart tekrarlandi. Deney
sonuglarinda elde edilen metrik degerler Tablo 1 ve
Tablo 2 verilmistir.

Tablo 1. ESA ¢ikig performans dagilimi

Model Metrikler
Loss | Accuracy | Precision | Recall
Deriszel'\'et 0.052 | 0.988 0987 | 0.988
EfficlentNet | 0067 | 0970 | 0971 | 0.970
Incs/p?flon 0.176 0.933 0.930 0.933
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Tablo 2. ESA+SUA ¢ikis performans dagilimi

Model Metrikler
Loss | Accuracy | Precision | Recall
DegszelNEt 0.036 | 0.994 0.994 | 0.992
Eff'céeg”\“*t 0047 | 0984 | 0984 | 0.984
'“C‘\ef’;'on 0.103 | 0.942 0942 | 0.942

DenseNet121 modelinin kanal dikkat mekanizmasi
ile birlikte elde edilen kayip ve dogruluk grafigi
Sekil 5°de gosterilmistir.

model loss model accuracy - 0.99

train Loo | — main W
val val

AN oss 1

E3 0 o 10 20 .0 a0

20
epoch

Sekil 5. DenseNet121+SUA Modeli

EfficientNetBO modelinin kanal dikkat
mekanizmasi ile birlikte elde edilen kayip ve
dogruluk grafigi Sekil 6’da gosterilmistir.

model loss model accuracy - 0.98

— wain W—f
val

E 50 o 10 20 0
epach epoch

Sekil 6. EfficientNetBO+SUA Modeli

InceptionV3 modelinin kanal dikkat mekanizmasi
ile birlikte elde edilen kayip ve dogruluk grafigi
Sekil 7°de gosterilmistir.

model loss model accuracy - 0.94

— main
val

0 10 20 B 40

[ 10 20 0 0
epoch

epoch

Sekil 7. InceptionV3+SUA Modeli

Bulunan sonuglar analiz edildiginde; model
dogrulugu, kesinligi ve hatirlatma orani en yiiksek
olan DenseNet121 modeli ¢gikmistir. Ayn1 zamanda
calismanin bir diger olgiit metrigi olan karisiklik
matrisi de analiz edilmistir. DenseNet121+SUA
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modeli hem dogruluk oran1 olarak hem de
karigiklik  matris  sonuglari  yoniinde  diger
modellere gore daha yiiksek ¢ikmasindan dolay1 bu
calismada en basarili model olarak sdylenebilir.
DenseNet121, EfficientNetBO ve InceptionV3
mimarilerinin  kanal dikkat mekanizmasi1 ile
olusturdugu  modellerin  karigiklik  matrisleri
sirastyla;  Sekil 8, Sekil 9 ve Sekil 10°da
gosterilmistir.

Confusion Matrix

Glioma

Meningioma -

True label

Pituitary 4

Predicted label

Sekil 8. DenseNet121+SUA Modelinin Karigiklik Matrisi

Confusion Matrix

Glioma

Meningioma -

True label

Pituitary 1 1

.
2 2 o

& & S \@d

&

Predicted label

Sekil 9. EfficientNetBO+SUA Modelinin Karigiklik Matrisi

Confusion Matrix

Mild

Moderate -

True label

Non -

Predicted label

Sekil 10. InceptionV3+SUA Modelinin Karisiklik Matrisi



IV.SONUCLAR

Sonug olarak bu calismada hizli egitim siiresine
sahip InceptionVV3, DenseNet121 ve EffientNetBO
derin 6grenme modelleri ile sigdirma ve uyarma ag
modeli birlikte kullanilarak; glioma, meningioma
ve pituitary beyin timori tiplerinin
siiflandirilmas1 ~ yapilmis ve  performanslari
karsilagtirilmistir. Modellerden dogruluk, kesinlik
ve geri cagirma orani en yiiksek olan DenseNet121
modeli basarili olarak goézlemlenmistir. Gelecek
calismalarda, mevcut kullanilan ii¢ model disinda
baska modeller veya farkli bir dikkat mekanizmasi
birlestirilerek ~ yeni ~ modeller  ¢ikartilabilir.
Olusturulacak bu modeller ile beyin timori
cesitlerinin yani sira farkli hastalik tipine ait MR
gorlintiileri  ile de smiflandirma ve tespit
caligmalar1 yapilabilir.
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