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OZET

MASKELENMIS MR GORUNTULERINDEN ONCEDEN
EGITILMIiS TRANSFER OGRENME YONTEMLERI
KULLANILARAK BEYIiN TUMORLERININ
SINIFLANDIRILMASI
Aysenur TOPBAS
Doktora, Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi (%30 Ingilizce)
Tez Danigmani: Dr. Ogr. Uyesi Siimeyra BEDIR
Ekim, 2025 - 113 + xvii Sayfa

Beyin tiimorleri, zamaninda teshis edilmediklerinde ciddi nérolojik hasarlara ve yasam
kaybina neden olabilen hastaliklardir. Bu nedenle, tiimorlerin dogru bicimde
siiflandirilmasi; etkili tedavi stratejilerinin belirlenmesi, hastaligin seyri hakkinda
dogru ongoriilerde bulunulmasi biiylik 6nem arz etmektedir. Gliniimiizde tibbi
goriintiileme teknikleri igerisinde manyetik rezonans goriintileme (MRG) beyin
timorlerinin yapisal Ozelliklerinin ayrintili bi¢imde degerlendirilmesine olanak
tanimakta ve bu 0Ozelligi nedeniyle siklikla tercih edilmektedir. Bu c¢alisma
kapsaminda, dort farkli kategoriye ayrilmis (glioma, meningioma, hipofiz timorii ve
tiimor icermeyen) MR goriintiileri lizerinde segmentasyon destekli hibrit derin
ogrenme yaklasimlart degerlendirilmistir. Farkli agik kaynaklardan temin edilen ve
ayn1 formatta yapilandirilan goriintiiler birlestirilerek, daha genis kapsamli ve sinif
dengesi gozetilmis bir veri seti olusturulmustur. Siniflandirma agsamasinda ise 6nceden
egitilmis ResNet50, InceptionNetV3, VGG19, MobileNet ve EfficientNetB3
mimarileri kullanilmis; bu modeller, U-Net mimarisiyle gerceklestirilen segmentasyon
islemi sonucunda tahmin edilen maskelerle birlikte hibrit yapilar halinde test
edilmistir. Elde edilen deneysel bulgular, siniflandirma basarisinda segmentasyon
islemi sonucunda tahmin edilen maskelerin etkisini agik bir bigimde ortaya koymustur.
Bu sonug, 6n isleme siirecinin dogrudan modelin smiflandirma performansini ve

genelleme yetenegini artirdigini gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Beyin MR Goériintiileri, Timor Siniflandirmasi, Transfer

Ogrenme Modelleri, Goriintii Segmentasyonu, Maskeleme Y éntemi
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ABSTRACT

CLASSIFICATION OF BRAIN TUMORS FROM MASKED MR
IMAGES USING PRE-TRAINED TRANSFER LEARNING
METHODS
Aysenur TOPBAS
Ph. D. Computer Science and Engineering (30% English)
Supervisor: Asst. Prof Dr. Siimeyra BEDIR
October, 2025 — 113 + xvii Pages

Brain tumors are diseases that can cause serious neurological damage and loss of life
if not diagnosed in a timely manner. Therefore, accurately classifying tumors,
determining effective treatment strategies, and making accurate predictions about the
course of the disease are of vital importance. Currently, among medical imaging
techniques, magnetic resonance imaging (MRG) allows for detailed assessment of the
structural features of brain tumors and is frequently preferred for this reason. In this
study, segmentation-based hybrid deep learning approaches were evaluated on MRG
images categorized into four different categories (glioma, meningioma, pituitary
tumor, and no-tumor). By combining images obtained from different open sources and
structured in the same format, a more comprehensive dataset with class balance was
created. In the classification phase, pre-trained ResNet50, InceptionV3, VGG19,
MobileNet, and EfficientNetB3 architectures were used; these models were tested in
hybrid structures with masks estimated from the segmentation process performed with
the U-Net architecture. The experimental findings clearly demonstrated the impact of
the masks estimated from the segmentation process on classification accuracy. This
result showed that the preprocessing process directly increased the classification

performance and generalization ability of the model.

Keywords: Brain MRG Images, Tumor Classification, Transfer Learning Models,
Image Segmentation, Masking Method
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BIRINCI BOLUM
GIRIS
Yapay zeka, insan zekasi siireglerinin makineler ve 6zellikle bilgisayar sistemleri
tarafindan simiilasyon olarak islenmesine denir ve yapay zekanin 6zel uygulamalari
arasinda uzman sistemler, dogal dil isleme, konusma tanima ve makine gormesi gibi
alanlar bulunmaktadir. Yapay zeka uygulamalarinin bir sinirt olmamakla birlikte
yapay zeka teknolojisi birgok farkli sektor ve endiistriye uygulanabilmektedir. Saglik
alaninda da giin gegtik¢e 6nemli bir rol oynayan yapay zeka, bu sektoérde hastaliklarin
tahmini, siiflandirilmasi, hastalar icin farkli tedavi yontemlerinin belirlenmesi gibi
islemler i¢in kullanilabilmektedir. Ozellikle insanlar tarafindan yapilan gérevleri daha

kisa siirede ve maliyetin ¢ok altinda gergeklestiren yapay zeka; hastalarin, doktorlarin

ve hastane yoneticilerinin hayatlarin1 kolaylastiran 6nemli bir atilim olmugtur.

Saglik hizmetlerinde verilerin karmagsiklig1 ve yiikselisi, yapay zekanin (Al) sahada
giderek daha fazla uygulanacagi anlamina gelmektedir. Halihazirda, yapay zekanin
hastaliklarin teshisi gibi temel saglik hizmetlerinde insanlar kadar veya onlardan daha
1yi performans gosterebilecegini ne siiren bir dizi aragtirma ¢aligmasi bulunmaktadir.

(Davenport ve Kalakota, 2019).

Diinya Saglik Orgiitii (WHO) verilerine gore, habis tiimdr veya ur olarak da
adlandirilan kanser hastaligi, diinya genelinde ikinci en sik 6lim nedeni olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Diinya genelinde 2022'de, 20 milyon 27bin 686 kisiye kanser
teshisi konulurken, 9 milyon 738 bin 835 kisi kanser nedeniyle hayatini kaybetmistir.
Tim timor ¢esitleri iginde beyin tiimorii yayginligi ise, evrensel 6liim oraninda 6nemli
pay1 olan bir 6liim nedenidir. GLOBOCAN 2022 raporuna gore beyin kanseri vaka
sayist 321.624 olmus ve insanlarin %2,55'I beyin kanserinden hayatlarini
kaybetmislerdir (Kim, vd., 2025). Ancak kanser taramasi, tedavisi ve 6nlenmesindeki
gelismeler sayesinde bir¢ok kanser tiirii i¢in hayatta kalma oranlar1 artmaktadir ve
yapay zeka uygulamalari da kanserin taramasi, tedavisi ve 6nlenmesinde kritik bir rol

oynamaktadir.

Gilinlimiizde ¢ok sayida insan i¢in ¢ok onemli bir 6liim faktorii haline gelen tlimor
cesitleri arasinda beyin tiimorii ciddiyeti ¢ok yiiksek olan bir timdr ¢esidi olup beyin
tiimori varligi durumunda hayat kurtarmak i¢in aninda tespit ve uygun bakim

yapilmasi olduk¢a 6nem arz etmektedir. Radyologlarin teshis etmekte zorlanabilme
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durumlart ve Olimciil olan beyin tiimdrlerinin ozellikle kot huylu (malign)
kanserlerin dogru ve zamaninda smiflandirilmasimna dayali olarak tedaviyle ilgili
kararlarin almmas1 kritik dneme sahiptir. Ozellikle ¢ok sayida Manyetik Rezonans
Goriintiisiinii (MRG) kontrol edilmesi ve bir insan tarafindan manuel olarak bir beyin
tiimdriinilin tespit edilmesi hataya agik olabilecek, zaman alic1 ve siirdiiriilebilirligi
diisiik bir is olarak goriilmektedir. Ayrica bu metot hastanin uygun tedavisini de
etkileyebilmektedir. Normal doku ve beyin tiimori hiicreleri arasinda goriiniiste
oldukca benzerlikler vardir, bu nedenle tiimor bolgelerinin boliitlenmesi zor bir is
haline gelmektedir. Bu nedenle, oldukga hassas bir otomatik tiimdr tespit yontemi bir
zorunluluk haline gelmistir. Bu amagla son yillarda beyin tiimorlerini saptamak igin
cesitli yaklasimlar sunulmustur. Ozellikle bu yaklagimlar igerisinde derin dgrenme

modellerinden olan 6n egitimli derin 6grenme modelleri dikkat ¢ekmektedir.

Son yillarda, beyin tiimorlii hastalart iyilestirmek amaciyla yapay zeka oldukga
gelistirilmis olup literatiirde beyin tiimoriiniin molekiiler siniflandirmasi, farklilagmasi
ve tedavi yaniti ile ilgili olarak noro-onkolojide makine 6grenimi tabanli ve derin

O0grenme tabanli yapay zeka kullanimi ¢ok fazla arastirmanin konusu olmustur.

On egitimli derin dgrenme modellerinin kullanilmasmin en énemli avantaji yeni
problemler i¢in modeller olustururken gereken hesaplama maliyetlerini azaltmasidir.
Onceden egitilmis modelleri veya dnceden egitilmis aglari farkli bir gorevi ele almak
icin yeniden kullanarak kullanicilar model egitim siiresi, egitim verileri, islemci
birimleri ve diger hesaplama kaynaklarinin miktarim1 azaltabilmektedirler. Bu
baglamda dnceden egitilmis bir model kullanarak yeni bir modeli egitmek i¢in gereken
stire onemli olcilide azaltilabilmekte, 6grenilen 6zellikleri yeniden kullandig1 i¢in daha
az hesaplama kaynagi ihtiyaciyla sifirdan kapsamli egitim ihtiyact en aza
indirilebilmekte ve oOzellikle yeni gorev icin mevcut verilerin smirli oldugu
durumlarda, genellikle daha iyi performans gdstermektedir. Onceden egitilmis model,
yeni gorevin belirli gereksinimlerine gore ince ayarlanabilen yararli 6zellikleri zaten
ogrenmis olup farkli alanlar ve gdrevler arasinda bilgiyi genellestirmede iimit verici
sonuglar gostermistir. Ozellikle bilgisayarli gorme ve dogal dil isleme gibi alanlarinda
onceden egitilmis modellerin giderek daha fazla kullanilmas1 arastirmacilar i¢in de bir

calisma perspektifi olusturmustur.

Transfer O0grenme modelleri, tibbi goriintii analiz goérevlerinin performansini

tyilestirmek i¢in dnceden egitilmis CNN modellerinden yararlanmanin etkili bir teknik
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oldugu saptanmig olup CNN'ler, tibbi goriintiilerden c¢esitli tibbi durumlart belirleme
ve siniflandirmada yiiksek dogruluk ve saglamlik gostermistir (Salehi, vd., 2023).

Bu tez ¢alismasi, manyetik rezonans (MR) goriintiileri araciligiyla beyin tiimorlerinin
siniflandirilmasina odaklanmaktadir. Arastirma kapsaminda, yalnizca tiimor
bolgelerini iceren maskelenmis MR goriintiileri kullanilarak, dort farkli kategoriye
(glioma, meningioma, hipofiz tiimoérii ve tiimdrsiiz) ait beyin durumlarinin
ayristirtlmasi hedeflenmektedir. Maskeleme islemiyle, goriintiide tiimore ait alanlar
one c¢ikarilmis; bdylece smiflandirma algoritmalarinin sadece anlamli bilgilere

odaklanarak daha yiiksek dogruluk oranlarina ulagsmasi amaglanmaistir.

Siniflandirma siirecinde, Onceden biiyiik veri kiimelerinde egitilmis ve transfer
o6grenme temelli mimarilerden olusan cesitli derin 6grenme modelleri (ResNet50,
InceptionNetV3, VGG19, MobileNet ve EfficientNetB3) kullamilmistir. Bu
modellerin basarimi, dogruluk (accuracy), hassasiyet (precision), 0Ozgiilliik
(specificity) ve F1 skoru gibi istatistiksel performans olgiitleri ile degerlendirilmistir.
Ayrica, goriintii 6n isleme adimlarina maskeleme uygulamalarinin yani sira veri
artirma (data augmentation) yontemleri de entegre edilerek, bu islemlerin model

basarisi lizerindeki etkileri detayl sekilde analiz edilmistir.

Bu tez caligmasinin yalnizca goriintii verilerine dayali bir siniflandirma siireci igerdigi
belirtilmelidir. Yas, cinsiyet, semptomatik 6zellikler gibi klinik veriler ile genetik ya
da biyokimyasal gostergeler arastirma kapsaminin disinda tutulmustur. Elde edilen
c¢iktilarin dogrudan klinik tan1 koyma amaci tasimadigi, bunun yerine hekimlere destek
saglayacak bir karar destek altyapisi olusturmay1 hedefledigi dikkate alinmalidir. Bu
baglamda tez c¢alismasi, goriintii isleme teknikleri ve 6n egitimli derin 6grenme
disiplinlerini biitiinciil bir yaklagimla birlestiren, ¢ok alanli bir arastirma niteligi

tagimaktadir.

Tez calismasinin konusunu iki asamada Ozetlemek gerekirse; beyin tiimor tespiti ve
siniflandirilmasi amaciyla agik erisime sahip olan ayni formatlh beyin MR goriintii veri
setlerini birlestirerek daha biiyiik bir veri seti elde ettikten sonra bu yeni veri Seti
tizerinde veri artirma islemi uygulanarak veri ¢esitliligin arttirilmast ve radyomik
tabanli 6nceden egitilmis derin 6grenme modelleriyle U-Net tabanli maskeleme islemi

ile entegre edilmis hibrit modellerin incelenmesidir. On egitimli modellerin



performanslart hem ayr1 hem de U-Net tabanli maskeleme islemi ile entegre edilmis

hibrit model seklinde degerlendirilecektir.

1.1. Problem

Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRG), beyin dokularmin yiiksek ¢oziiniirliikle
gorilintiilenmesini saglayan ve ndrolojik hastaliklarin goriintiilenmesinde siklikla
basvurulan 6nemli bir tekniktir. Diger yandan, elde edilen MR goriintiileri yalnizca
hedef bolge olan tiimorii degil, ayn1 zamanda beyin dis1 yapilar, arka plan bilgileri ve
cesitli goriintli giiriiltiilerini de igermektedir. Bu tiir ilgisiz goriintii igerikleri, derin
O0grenme ve makine Ogrenmesi algoritmalari kullanildiginda, modelin dikkatini

tiimdrden uzaklastirarak siniflandirma basarimini olumsuz yonde etkileyebilmektedir.

Son donem ¢alismalarinda, transfer 6grenmeye dayali derin 6grenme yaklagimlarinin
tibbi goriintii siiflandirmasinda umut vadeden sonuglar sundugu goriilmektedir.
Ancak bu basari, biiyiilk Ol¢iide kullanilan goriintiilerin kalitesine ve on isleme
stirecinin etkinligine baglidir. Literatiirde yer alan bazi ¢alismalarda, MR goriintiileri
tizerinde On isleme teknikleri uygulamadan smiflandirma modellerine dogrudan
aktarilmakta; bu da timor dis1 bolgelerin modele dahil edilmesine ve dolayisiyla
siniflandirma dogrulugunun diismesine yol a¢gmaktadir. Boyle bir durum, modelin

Ogrenme siirecini zorlastirmakta ve nihai kararlarin giivenilirligini azaltmaktadir.

Bu ¢alisma, soz konusu zorluklar1 gidermek amaciyla, MR goriintiilerinin 6ncelikle
maskeleme teknikleriyle islenerek tiimor bolgesinin 6ne ¢ikarilmasini 6nermektedir.
Bu sekilde elde edilen filtrelenmis goriintiiler iizerinden transfer 6grenme yontemleri
kullanilarak daha giivenilir ve isabetli smiflandirma sonuglar1 elde edilmesi
hedeflenmektedir. Arastirmanin  temel amaci, hem tani1 siirecini kismen
otomatiklestirerek saglik hizmetlerine hiz kazandirmak hem de smiflandirma
modellerinin dogrulugunu artirmaktir. Bu yoniiyle calisma, tibbi goriintii analizi
literatiirtinde 6nemli bir boslugu doldurmay:1 hedeflemekte ve klinik karar destek

sistemlerinin gelistirilmesine somut katkilar sunmay1 amaglamaktadir.



1.2. Amac¢

Bu arastirmanin temel amaci, 6n isleme siirecinden gegirilmis (maskelenmis) MR
goriintiilerinin  kullanilmasiyla beyin tiimérlerini dogru ve efektif bir sekilde
smiflandirabilecek bir yontem gelistirmektir. Bu dogrultuda, tibbi goriintii isleme
metotlariyla birlikte derin 6grenme yaklasimlarinin bir araya getirilmesiyle, beyin
tiimdrlerinin otomatik olarak siniflandirilmasi i¢in bir karar sisteminin tasarlanmasi

amagclanmaktadir.

Son yillarda, siirl sayida verinin bulundugu 6zellikle tibbi goriintiileme alanlarinda,
transfer 6grenme temelli derin 6grenme modelleri biiyiik avantajlar saglamaktadir. Bu
tez calismasi kapsaminda, daha once biiyiik veri setleri lizerinde egitimi tamamlanmig
ve yliksek genelleme kapasitesine sahip gesitli derin 6grenme mimarileri (ResNet,
InceptionNetV3, VGG19, MobileNet ve EfficientNetB3) kullanilarak, beyin
timorlerinin dort farkli sinifta (Glioma, Meningioma, Hipofiz timori ve timor
bulunmayan) smiflandirilmasi planlanmaktadir. Modelin daha isabetli tahminlerde
bulunabilmesi igin, yalnizca tiimor bolgesini iceren maskelenmis MR goriintiileri
tercih edilecektir. Bu sayede modele yalnizca siniflandirma agisindan anlamli verilerin

sunulmasi saglanarak, genel performansin artirilmasi1 amaglanmaktadir.

Bu calisma, goriintii isleme (maskeleme) ve derin 6grenme (transfer 0grenme)
yontemlerini bir araya getirerek geleneksel yoOntemlerin Gtesinde bir ¢oziim
gelistirmeyi hedeflemektedir. Ortaya konacak sistem, klinik siireclerde beyin
tiimorlerinin tanilanmasina destek olabilecek, kullanisli, hatasiz ve daha hizl bir yapay
zeka ile Uretilmis karar mekanizmasi niteliginde olacaktir. Ayrica bu tez ¢alismasinda,
tibbi goriintiiler iizerinde uygulanan etkili 6n igleme adimlarinin simiflandirma
dogrulugu iizerine olan etkilerinin de sistemli bir sekilde incelenerek literatiire katki

sunulmas1 amaglamaktadir.

1.3. Arastirmanin Onemi

Beyin tiimorleri hem tan1 hem de tedavi siirecinde ciddi zorluklar barindiran ve bireyin
yasam kalitesini dogrudan etkileyen &nemli saghik problemlerindendir. Ozellikle
timoriin tipi, yerlesimi ve evresi gibi faktorler, uygulanacak tedavi yonteminin
belirlenmesinde belirleyici rol oynamaktadir. Dogru ve erken tani, hastanin yasam

stiresi ve iyilesme olasiligi agisindan kritik 6neme sahiptir. Bu noktada manyetik
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rezonans gorlintilemenin  (MRG), yumusak dokulari yiiksek ¢oziiniirlikkle
goriintiileyebilmesi bu yoOntemi beyin timorlerinin tespit edilmesinde en sik
basvurulan ve etkili goriintiileme yontemlerinden biri olarak one ¢ikarmaktadir. Ancak
MR goriintiilerinin manuel bir sekilde analiz edilmesi; uzun siirebilecek, yoruma agik
ve insan hatasina agik bir siiregtir. Bu durum, 6zellikle radyolog sayisinin yetersiz
oldugu veya is yikiiniin fazla oldugu saglik sistemlerinde 6nemli bir sorun haline

gelmektedir.

Son donemde, derin 6grenme ve 6zellikle transfer 6grenme yaklagimlari, tibbi goriintii
analizi alaninda dikkate deger gelismelere zemin hazirlamistir. Daha 6nce biiyiik veri
setleri tizerinde egitilmis modellerin, kiigiik dlgekli tibbi veri kiimelerinde de yiiksek
basariyla siniflandirma yapabildigi gézlemlenmistir. Bu tiir modeller, egitim siirecini
onemli Olgiide kisaltmakta ve klinik uygulamalarda hizli, giivenilir ve uygulanabilir
karar destek sistemlerinin gelistirilmesine katki sunmaktadir. Ozellikle transfer
O0grenme tabanli yontemler, uzmanlik gerektiren tani siireglerinde kullanilacak 6nemli

bir arac haline gelmistir.

Ayrica, MR goriintiilerinin daha verimli islenebilmesi icin ¢esitli on isleme
tekniklerinin uygulanmasi da model basarimi agisindan olduk¢a 6nemli bir islemdir.
Bu tez ¢alismasi kapsaminda uygulanan "maskeleme" islemi, goriintiide yer alan
alakasiz arka plan unsurlarimi ayiklayarak modelin yalnizca tiimor bolgesine
odaklanmasin1 saglamay1 hedeflemektedir. Bu sayede, siniflandirma algoritmalarinin

genelleme yetenegi artirilarak daha dogru sonuglar elde edilmesi amaglanmaktadir.

Bu arasgtirmanin 6nemi, goriintii isleme ile derin 6grenme yontemlerini bir araya
getirerek  saghk alaninda disiplinler arast1 bir yaklasim sunmasindan
kaynaklanmaktadir. Maskelenmis MR goriintiileri iizerinde transfer Ogrenme
teknikleri kullanilarak yapilacak siniflandirma ¢aligmasi, literatiire yenilik¢i bir katki
saglayacak ve klinik karar destek sistemlerinin gelisimine zemin olusturacaktir. Ayni
zamanda, diisilk maliyetli, hizli ve gilivenilir tam1 sistemlerinin olusturulmasi adina
yapilan 6nemli bir baslangi¢ olarak diisiiniilebilir. Bu yoniiyle ¢calisma hem akademik

diinyaya hem de saglik hizmetlerine somut faydalar sunma potansiyeli tasimaktadir.



1.4. Smirhliklar

Bu tez g¢alismasinin ¢esitli simirliliklar1 oldugu varsayilmaktadir ve s6z konusu
kisitlarin, gelistirilen sistemin klinik ortamlardaki uygulanabilirligi ve gecerliligi

tizerinde etkili olabilecegi digiiniilmektedir.

Kisitlardan ilki, calismada yalnizca gorsel verilere (MR goriintiileri) dayali bir analiz
gergeklestirilmis olup; hastaya iliskin demografik bilgiler, klinik bulgular, genetik
veriler ya da histopatolojik sonuclar siniflandirma siirecine dahil edilmemistir. Bu
baglamda, modelin c¢iktilar1 ¢ok boyutlu bir tibbi degerlendirme yerine, yalnizca

goriintli temelli bir analizden elde edilen sonuglar1 yansitmaktadir.

Bir diger smrlilik ise maskeleme siirecine iligkindir. Maskelenmis goriintiilerin
olusturulmasinda kullanilan tekniklerin dogrulugu, smiflandirma performansin
dogrudan etkilemektedir. Ozellikle manuel ya da otomatik yontemlerle olusturulan
maskelerin hatali veya eksik olmasi, modelin timor bolgesine odaklanmasini

engelleyebilir ve bu da 6grenme siirecinin verimliligini azaltabilir.

Son olarak, gelistirilen modelin dogrudan klinik ortamlarda uygulanabilmesi adina
baz1 ek gereksinimler s6z konusudur. Ger¢ek zamanli uygulama, kullanicit dostu
arayiizlerin gelistirilmesi, cesitli hasta profillerinde genis ¢apli testlerin yapilmasi ve
klinik dogrulama (validasyon) siire¢lerinin tamamlanmas1 bu baglamda kritik
onemdedir. Bu tez calismasi sonucunda, temel anlamda, bir siniflandirma prototipi

sunulmus olup, dogrudan bir tan1 araci olarak degerlendirilmemelidir.
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Beyin dokusundaki hiicreler anormal sekilde biiyiidiik¢e beyinde tiimorler olusur.
Beyindeki tlimdrlerin biiyiik bir kismi kanserli oldugu i¢in hasta kisinin 6liimiine varan
sonuglar1 olabilir. En yaygin beyin tiimorleri, sistemik kanserlerden, meningiomlardan
ve gliomlardan, 6zellikle glioblastomdan intrakraniyal metastazlardir. Merkezi sinir
sistemi metastazlari, noroaks boyunca herhangi bir yerde ortaya cikabilir ve beyin
cerrahisi, radyasyon onkolojisi ve tibbi onkoloji ile karmagik multidisipliner bakim
gerektirir. Meningiomlar, ¢ogunlukla iyi huylu olan ve siklikla cerrahi rezeksiyonla
yonetilen, radyasyon tedavisi ve kemoterapi ile yliksek riskli veya direngli hastalik i¢in
ayrilmis  meninks tlimorleridir.  Glioblastoma, standart bakim eszamanh
kemoradyasyona smnirli yanit veren en yaygin ve agresif malign primer beyin
timoridir (McFaline-Figueroa ve Lee, 2018). Gliomlar tim beyin tiimorlerinin
%70'inden fazlasini olusturur ve bunlarin i¢inde glioblastoma en sik goriilen ve malign
histolojik tiptir (Diinya Saglhk Orgiitii [WHO] derece IV) (Ohgaki, 2009). Birincil
CNS tiimorleri, CNS i¢indeki hiicrelerden kaynaklanan heterojen bir timor grubunu
ifade eder ve iyi huylu veya kotii huylu olabilirler. Malign (kotii huylu) primer beyin
tiimorleri, tedavi edilmesi en zor kanserler arasinda yer almaya devam etmekte ve 5
yillik genel sag kalma oran1 %35 oranindan daha azdir. Eriskinlerde en sik goriilen

malign primer beyin tlimorleri gliomlardir (Lapointe ve Butowski, 2018).

Tibbi goriintiileme, dogru taniy ortaya ¢ikarmak ve uygun yonetimi uyarlamak igin
kullanilan ¢ok 6nemli tekniklerden biridir. Radyomik, goriintiiyli olugturan anatomik
ve fonksiyonel verilerden elde edilen nicel bilgilerin altta yatan patofizyolojiyi
yansittig1 hipotezine dayanir. Radyomiklerle ilgili ilk ¢aligmalar ise daha ¢ok onkoloji
alaninda yapilmistir (Bozbuga ve Giilsecen, 2021). Radyomik, hassas tip alaninda
kendini kanitlama potansiyeline sahip gelismis bir goriintii analiz teknigidir.
Radyomik 6zellikler sadece genomik verilerle korele olmakla kalmaz, ayn1 zamanda
hastalarda sag kalma tahminini iyilestirmek i¢in tiim timdr hacmi boyunca timor

heterojenligi hakkinda tamamlayici bilgi de saglayabilirler (Mayerhoefer, vd., 2020).

Yapay Zekanin (Al), son yillarda artan hesaplama kapasitesi ve tibbi veri
kullanilabilirligi g6z Oniine alindiginda tibbi  goriintiilemenin  analizini

kolaylastirmistir. Beyin tiimorlerinin goriintiillenmesinde yapay zeka igin bir¢ok



uygulama Onerilmis olsa da, potansiyel klinik etkileri {izerinde arastirmalar
stirmektedir. Huang vd., 2022 yilindaki caligmalarinda pediatrik beyin timori
goriintiileme analizinde yapay zekanin rolii iizerine sistematik bir inceleme yapmustir.
Calismanin sonucunda 22 ¢alismanin dahil edildigi 298 kayit tespit edilmistir ve en
stk calisilan tiimorler beyin sap1 gliomu, ependimom, medulloblastom ve pilositik
astrositom gibi posterior fossa tiimorleri olmustur (%68,15). Cogunlukla yapilan is
timor teshisi olup (%14,64), bunu tiimor segmentasyonu (%3,14) ve timor tespiti

(%3,14) takip etmistir.

Radyomik, sinyal yogunluklarinin ve piksel iliskilerinin uzaysal dagiliminin
matematiksel olarak ¢ikarilmasi yoluyla, yapay zeka alanindaki analiz yontemlerini
kullanarak dokusal bilgiyi nicellestirir. Goriintiilemede farkli alanlardan bugiine kadar
yaymlanmis c¢esitli caligmalar, radyomiklerin klinik karar vermeyi gelistirme
potansiyelini vurgulamaktadir (Van Timmeren, vd., 2020). Hem hesaplama donanimi
hem de makine Ogrenimi algoritmalarindaki ilerlemelerin bir sonucu olarak
bilgisayarlar, goriintiilemeden nicel bilgi elde etmede ve bunlart sonuglarla
iligkilendirmede biiyiik adimlar atmaktalar. Radyomik, "el yapimi ve derin" olmak
tizere iki bi¢cimiyle, tibbi goriintiileri biyolojik bilgi saglamak ve teshis, tedavi, karar
destegi ve izleme icin radyolojik fenotipik profil olusturmaya olanak saglamak i¢in

nicel verilere ¢eviren gelismekte olan bir alandir (Rogers, vd., 2020)).

Radyomik, tibbi goriintiilerden nicel verilerin ¢ikarilmasina ve analizine izin veren bir
siire¢ olup tibbi goriintiilemede bircok potansiyel uygulama ile gelisen bir aragtirma
alamidir. Radyomik is akisinda; goriintli elde etme, yeniden olusturma, 6n isleme,
segmentasyon, Ozellik c¢ikarma ve analizi gibi islem adimlari uygulanmaktadir.

(Scapicchio, vd., 2021)

Radyomikler, karmasik klinik goriintiileme dizilerinden ¢ok sayida nicel 6zelligin
cikarilmasini saglarlar ve daha sonra bunlari, altta yatan genetik mutasyonlar1 ve
maligniteyi yansitan tiimoriin histolojik 6zellikleriyle alakalarin1 bulmak i¢in
cikarilabilen yliksek boyutlu verilere doniistiirlir (derece, ilerleme, terapotik etki ve
hatta genel sagkalim verilerine). Geleneksel beyin goriintiileme ile karsilastirildiginda
(Y1, vd., 2021), radyomik, anlamli biyolojik 6zelliklerle baglantili nicel bilgiler ve
goriintiileme teshisinin tam otomasyonuna 151k tutan derin 6grenme uygulamasi saglar.
Son c¢aligmalar, radyomiklerin primer tiimérii tanimlamada, ayirict tanida,

derecelendirmede, mutasyon durumu ve saldirganligin degerlendirilmesinde, tedavi
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yanitinin tahmininde ve hipofiz tiimdrlerinde, gliomalarda ve beyin metastazlarinda

niiksiin belirlenmesinde oldukg¢a 6nemli oldugunu gostermistir.

Makine Ogrenimi ile birlikte nicel goriintiileme yOntemlerinin gelistirilmesi, daha
kisisellestirilmis kanser tedavileri i¢in veri bilimi arastirmalarini geviriye tasima
firsatin1 saglamistir. Biriken kanitlar gercekten de, invaziv olmayan ileri goriintiilleme
analitiginin, yani radyomiklerin, tedavi siireci boyunca ve otesinde bir¢ok zaman
noktasinda birden fazla {i¢ boyutlu lezyonlar i¢in tiimor fenotipinin temel bilesenlerini
ortaya ¢ikarabildigini gostermistir (Avanzo, vd., 2020)).Son yillarda gelisen derin
O0grenme mimarileri; goriintii bolimlendirme, yeniden yapilandirma, tanima ve
simiflandirma i¢in oldukga etkili potansiyellere sahip olduklarini gostermislerdir.
Gelismis yorumlanabilirlik ve tahmin dengesi ile makine ve derin &grenme
alanlarindaki gelecek gelismeler de radyomik c¢alismalar: ilerletmeye devam edecegi
ongoriilmektedir. Yapay zeka (Al), 6zellikle derin 6grenme, son zamanlarda dikkate
deger bir ilerleme kaydetmis olup bu yontemler, goriintiileme verilerindeki karmasik
kaliplart nicellestirmede ¢ok etkilidir ve tiimorlerin radyografik 6zelliklerinin nitel
yerine nicel degerlendirmelerini saglayabilirler. "Radyomik" olarak adlandirilan bu
siirec, kanserlerin saptanmasi, karakterizasyonu ve izlenmesini gelistirmek i¢in genis

firsatlar olusturmaya devam etmektedir (Weiss, vd., 2021).

Manyetik Rezonans (MR) goriintiileme, beyin tiimdrlerinin gorilintiilenmesinde yaygin
olarak kullanilmaktadir. MR goriintiileri, gorlintiiniin dokusunu, kontrastini,
parlakligin1 ve sinir bilgilerini kullanarak hastalikli ve saglikli alanlar1 ayirt edebilir.
Bu sayede beyin tiimoriiniin sekli, yeri, bliylikliigii ve alan1 bulunarak hastaligin tedavi
slirecinin planlamasi yapilabilmektedir. Paul Lauterbur ve Peter Mansfield 1974'te
bagimsiz olarak daha sonra manyetik rezonans goriintiileme (MRG) olarak bilinen
teknigi yayinladiktan sonra, bu teknoloji paha bicilmez bir klinik ve arastirma araci
haline gelmistir (Geva, 2006). Tibbi arastirmalarda kullanilmak {izere manyetik
rezonans goriintiilemenin (MRG) gelistirilmesi, 6zellikle potansiyel olarak tehlikeli
iyonlagtirict radyasyona maruz kalmanin onlenmesiyle, teshis alaninda biiyiik bir
ilerleme saglamistir. Diisen maliyetler ve daha iyi erisilebilirlik ile MRG kullanimi

klinik uygulamada her zamankinden daha yaygin hale gelmektedir (Grover, vd., 2015).

MRG taramalar1 beyne ve omurilige bakmak i¢in ¢ok iyi sonuglar vermekte ve bu
bolgelerdeki tiimdrleri aramanin en iyi yolu olarak kabul edilmektedir. Sagladiklar

goriintiiler genellikle BT taramalarindan alinan goriintiilerden daha ayrmtilidir.
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Manyetik Rezonans Goriintilleme (MRG), ti¢ boyutlu ayrintili anatomik goriintiiler
lireten invaziv olmayan bir goriintiileme teknolojisidir (Weishaupt, vd., 2006).
Genellikle hastalik tespiti, teshisi ve tedavi takibi i¢in kullanilir. Canli dokulari
olusturan suda bulunan protonlarin donme ekseninin yoniindeki degisikligi uyaran ve
algilayan gelismis teknolojiye dayanmaktadir. MRG'lar, viicuttaki protonlar1 bu alanla
hizalanmaya zorlayan giiclii bir manyetik alan iireten gii¢clii miknatislar kullanir. Daha
sonra hastaya bir radyofrekans akimi1 gonderildiginde, protonlar uyarilir ve manyetik
alanin ¢ekimine kars1 zorlanarak dengeden ¢ikar. Doktorlar, bu manyetik 6zelliklere

dayanarak ¢esitli doku tiirleri arasindaki farki soyleyebilirler.

Otomatik beyin timorii siniflandirma problemlerinin {istesinden gelmek amaciyla
manyetik rezonans goriintiileri (MRG) kullanan uzun kisa siireli bellek (LSTM)
modeline dayali yeni bir yaklasim 6nerilen ¢alismada (Amin, vd., 2020) siniflandirma
islemi i¢in dort katmanli derin LSTM modeli kullanilmistir. Sonuglar, BRATS veri
setlerinin (BRATS 2012-15, 2018) ve SISS-ISLES 2015 wveri setinin farkl
versiyonlarinda dogrulanmistir. Farkli veri setlerinden elde edilen dogruluk
yiizdelerinin %92,2 ile %100 (sentetik veri) arasinda degistigi gozlemlenmistir. Bu

dogrultuda elde edilen sonuglar, sunulan yontemin radyologlara beyin tiimdriinii tam

olarak siniflandirmalari i¢in daha fazla yardim sagladigini dogrulamistir.

Beyin tiimdrii, kanserin en korkung tiirlerinden biri olarak kabul edilen ve son yillarda
cocuklar ve yetiskinler arasinda ¢ok sayida dliime neden olan tiimdr ¢esidi olmustur.
Diinya Saglik Orgiitii (DSO) standardina gore 700.000 insan beyin tiimérii ile
yasamaktadir ve ortalama hayatta kalma orani %35 olarak hesaplanmistir. Bu nedenle,
beyin tlimoérlerini MRG taramalar1 kullanilarak tam olarak derecelendirmek ig¢in
otomatik tekniklere ihtiyag duyulmaktadir. Rehman, vd., 2021 yilindaki
caligmalarinda mikroskobik beyin timorii tespiti ve timor tipi siniflandirmasi igin
derin 6grenme tabanli yeni bir yontem 6nermislerdir. Y6ntemin ilk adiminda 3 boyutlu
(3D) evrigimli sinir ag1 (CNN) mimarisi tasarlanmis ve ¢ikarilan tiimorler, 6zellik
¢ikarimi icin Onceden egitilmis bir CNN modeline gecirilmistir. Bu segilen ozellikler,
son olarak siniflandirma adimi igin ileri beslemeli sinir ag1 (feed-forward neural
network) araciligryla dogrulanmistir. Calismada, dogrulama igin {ic BraTS veri seti
2015, 2017 ve 2018 kullanilmis ve sirasiyla %98,32, %96,97 ve %92,67 dogruluk elde

edilmistir.
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Teknolojinin ve makine Ogreniminin gelismesi, radyologlarin invaziv onlemler
olmadan tiimor teshisinde yardimcei olmaya baslamislardir. Goriintii segmentasyonu ve
siniflandirmasinda 6nemli sonuglar elde eden bir makine 6grenimi algoritmast,
evrisimli sinir agidir (CNN). BadZza ve Barjaktarovi¢, 2020 yilindaki ¢alismalarinda ti¢
tiimdr tipinin beyin timori siniflandirmasi i¢in yeni bir CNN mimarisi 6nermislerdir.
Kullanilan veri seti halka acik bir veri seti olup 2017 yilinda Cheng tarafindan
gelistirilmistir. Veri seti, 233 hastadan toplanan 3064 beyin MRG diliminden
olusmaktadir. Ug cesit beyin tiimorii igerir: meningioma, hipofiz ve glioma. Modelin
dogrulugu %°96,56 olarak hesaplanmistir. Beyin tlimoriiniin dogru teshisi, beyin
tiimorii hastalig1 olan hastalarin iyilestirilmesi ve varliginin iyilestirilmesi i¢in uygun
bir tedavi planlamasinin yapilmasinda kilit nokta olmustur. Bilgisayar destekli timor
tespit sistemleri ve evrisimli sinir aglari, basar1 Oykiileri saglamakta ve makine
Ogrenimi alaninda 6nemli adimlar atmaya yol agmaktadir. Derin evrisimli katmanlar,
geleneksel Onceki sinir ag1 katmanlarina kiyasla, giris alanindan otomatik olarak
onemli ve saglam ozellikler cikarirlar. Onceki calismada test edilen veri setinin
kullanildigi bu ¢alismada (Rehman, vd., 2020) meningiom, glioma ve hipofiz gibi
beyin tiimorlerini siniflandirmak i¢in ti¢ evrisimsel sinir agr mimarisini (AlexNet,
GoogLeNet ve VGGNet) kullanan ii¢ calisma yiiriitmiistiir. Onerilen ¢alismalarda,
ince ayarlanmis VGG16 mimarisi, siniflandirma ve algilama agisindan 98.69'a kadar

en yiiksek dogruluga ulasmistir.

Beyin tiimorleri tedavisi zor ve diinya ¢capinda dnemli 6lgiide 6liimlere neden olan
hastaliklardir. Tip uzmanlar1 beyin tiimorlerini belirlemek icin goriintiileri gorsel
olarak analiz eder ve tiimor bolgelerini isaretler fakat bu uygulama zaman alic1 ve
hataya acik olan bir uygulamadir. Arastirmacilar son yillarda , beyin tiimoérlerini erken
tespit etmek i¢in otomatik yontemler Onermislerdir. Ancak bu yaklagimlar, diisiik
dogruluklar1 ve biiylik yanlis pozitif degerleri nedeniyle zorluklarla karsilasmaktadir.
Saglam ozellikleri ¢ikarmak ve dogru hastalik siniflandirmasi gercgeklestirmek igin
verimli bir tiimor tanimlama ve siiflandirma yaklasimi gereklidir. Kibriya, vd., 2022
yilindaki makalelerinde derin 6znitelik fiizyonuna dayali yeni birgok sinifli beyin
timorii  smiflandirma  yontemi  Onermislerdir. MR goriintiileri  min-maks
normallestirme kullanilarak 6nceden islenir ve ardindan veri eksikligi sorununun
istesinden gelmek icin MR goriintiilerine kapsamli veri biiylitme uygulanir. AlexNet,

GoogleNet ve ResNet18 gibi transfer 6grenilmis mimarilerden elde edilen derin CNN
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ozellikleri, tek bir 6zellik vektori olusturmak i¢in birlestirilir ve ardindan nihai ¢iktiy1
tahmin etmek i¢in Destek Vektor Makinesine (SVM) ve K-en yakin komsuya (KNN)
yuklenir. Yeni ozellik vektorii, bagimsiz vektorlerden daha fazla bilgi igerir ve
onerilen yontemin siniflandirma performansini artirmistir. Onerilen gergeve 15320
Manyetik Rezonans Goriintiisii (MRG) iizerinde egitilip degerlendirilmistir. Calisma,
birlestirilmis Oznitelik vektoriiniin tek tek vektorlerden daha iyi performans
gosterdigini gostermis olup Onerilen teknik mevcut sistemlerden daha iyi performans
gostererek %99.7 dogruluk elde etmistir. Bu sonuglara gére bu modelin klinikler beyin

timorlerini MRG'lerinden siniflandirmak igin kullanilabilecegi sonucuna varilmstir.

Beyin tiimoriiniin tedavisinde genellikle cerrahi yontemler tercih edilmektedir. Son
zamanlarda biyomedikal alanda hastaliklarin tan1 ve tedavisinde kullanilan derin
O0grenme modelleri yogun ilgi goérmektedir. Togacar, vd., 2020 yilindaki
caligmalarinda BrainMRNet adli yeni bir evrigimli sinir ag1 modeli 6nermislerdir.
Onerilen model her katmandan cikarilan &zniteliklerin son katmandaki dizi yapisi
tarafindan tutulmasi mantig1 ile c¢aligmaktadir. Amag, dizide tutulan ozellikler
arasindan en iyi ve en verimli dzelliklerin se¢ilmesidir. BrainMRNet modeli ile beyin
timoriini tespit etmek icin erisilebilir manyetik rezonans goriintiileri kullanilmis ve
BrainMRNet modelinin, bu ¢alismada kullanilan 6nceden egitilmis evrisimli sinir agi
modellerinden (AlexNet, GoogleNet, VGG-16) daha basarili oldugu gozlemlenmistir.

BrainMRNet modeli ile elde edilen siniflandirma basarist %96,05 olmustur.

Beyin tiimorleri hizli ve agresif bir sekilde geliserek beyin hasarina neden olabilmekte
ve yasami tehdit edebilecek diizeye gelebilmektedir. Manyetik rezonans goriintiilleme
(MRG), bu beyin tiimorlerini degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir
gortintiileme teknigidir, ancak MRG tarafindan iiretilen biiyiik miktarda veri nedeniyle
manuel segmentasyon yapilmasi ¢ok uzun bir istir ve performans biiyiik olgiide
operatoriin deneyimine baghdir. Bu baglamda, tiimoriin boyutunun etkin bir sekilde
Olciilmesi i¢in beyin tiimoriinii segmentlere ayirmaya yonelik giivenilir bir otomatik
segmentasyon yontemi gereklidir. Cherguif, vd., 2019 yilindaki ¢alismalarinda U-Net
modeline dayal1 derin evrisim aglarini kullanan Derin Ogrenmeye dayali bir yéntem
onermislerdir. Onerilen metot hem HGG hem de LGG hastalarini igeren Medical
Image Computing ve Computer-Assisted Interventions BRATS 2017 veri setleri

tarafindan saglanan gercek goriintiiler {izerinde degerlendirilmistir ve maksimum
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0,81805 ve 0,8103 Zar Benzerlik Katsayis1 metrigi (Dice Similarity Coefficient) elde

etmislerdir.

En sik goriilen kotii huylu tiimor gesitlerinden olan gliomalarin segmentasyonu ve
derecelendirilmesi tani ve tedavi planlamasi i¢in yaygin ve gerekli bir islemdir. Naser
ve Deen, 2020 yilindaki caligmalarinda bu klinik ihtiyact gidermek amaciyla, timor
segmentasyonu i¢in U-Net tabanli CNN, dnceden egitilmis transfer 6grenimi tabanl
VGG16 ve timor derecelendirmesi i¢in tamamen baglantili bir simiflandiriciy:
birlestiren bir derin Ogrenme yaklasimi gelistirmislerdir. Segmentasyon ve
derecelendirme modelleri, egitim ve degerlendirmeler i¢in 110 diisiik dereceli glioma
(LGG) hastasmin T1-kontrast Oncesi, siviyla zayiflatilmig inversiyon geri kazanimi
(FLAIR) ve T1-kontrast sonrasi MRG goriintiilerini kullanilmistir. Segmentasyon
modeliyle elde edilen ortalama zar benzerlik katsayis1 (DSC) ve tiimor saptama

dogrulugu sirastyla 0.84 ve 0.92 olmustur.

Onerilen bi diger ¢alismada (Ahuja, vd., 2020), transfer grenme tabanli bir beyin
timorli tespiti sunulmus ve sliperpiksel teknigi kullanilarak boéliitleme islemi
yapilmustir. ilk asamada, beyin goriintiileri tiimdriin mevcudiyetine gére normal,
Diisiik Dereceli Glioma (LGG) ve Yiiksek Dereceli Glioma (HGG) olmak {izere {i¢
kategoriye ayrilmis, ikinci asamada ise siiperpiksel segmentasyon teknigi kullanilarak
incelenen timdr LGG ve HGG goriintiileri iginde segmentlere ayrilmistir. Onerilen
metodoloji Brain Tumor Segmentation (BraTS) 2019 challenge veri tabaninda
incelenmistir. Timor tespit gorevi, VGG-19 transfer oOgrenme modelinde
gergeklestirilmistir ve %99,82 egitim dogrulugu, %96,32 dogrulama dogrulugu ve
%99,30 test dogrulugu elde edilmistir.

Beyin tiimori siniflandirma islemi igin gelistirilen bir diger ¢calismada (Yilmaz, 2021),
cok kanall1 Faster R-CNN tabanli model uygulanarak {i¢ farkli agik erigim olan beyin
MR veri seti ile siniflandirilmistir. Popiiler derin 6grenme mimarileri olan VGG-16,
daha hizli bolge tabanli evrisimli sinir ag1 (Faster R-CNN), DenseNet-201, Resnet-50
ve SRN modelleri ayni probleme uygulanarak sonuglarin karsilagtirilmasi ve
verimliligin gosterilmesi saglanmistir. Onerilen calismada modellerin performansini
ve verimliligini gostermek i¢in uygulanan yontemlerin dogrulugu, duyarliligi ve islem
stireleri Ol¢iilmiis olup sonug olarak, 6nerilen model kullanilarak ii¢ veri seti i¢in en

yiiksek dogruluk oranlar1 %98.31, %99.6 ve %99.8 olarak elde edilmistir.
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Son zamanlarda, bilgisayar destekli teshise dayali sistemler, yardimer bir teknoloji
olarak, manyetik rezonans goriintiileme (MRG) yoluyla beyin tiimdriinii teshis etme
islemi i¢in umut vadetmisglerdir. Arastirmacilar ¢aligmalarinda (Noreen, vd., 2020),
beyin tiimoriiniin erken teshisi i¢in ¢ok diizeyli 6znitelik ¢ikarma ve birlestirme
yontemi Onermislerdir ve bu amacla Inception-v3 ve DensNet201 gibi Onceden
egitilmis iki derin 6grenme modeli kullanilmistir. Onerilen yontem halka acik iic farkli
veri seti iizerinde test edilmis ve Inception-v3 ve DensNet201 modelleri sirasiyla
%99.,34 ve %99,51 test dogrulugu liretmis ve beyin tiimorii tespitinde en yiiksek
performanst elde etmistir. Sonuglar dogrultusunda, onceden egitilmis modeller
kullanilarak ozelliklerin birlestirilmesine dayali onerilen bu yontem, beyin tlimorii
siniflandirmasi i¢in mevcut son teknoloji derin 6grenme ve makine 6grenimi tabanli

yontemlere kiyasla daha iyi performans gdstermistir.

Beyin tiimorlerinin manuel olarak tanimlanmasi, radyologlar i¢in hataya agik ve sikici
bir islem olmasi nedeniyle otomatik bir sistemin benimsenmesi olduk¢a dnemlidir.
Multimodal beyin tiimoérleri stmiflandirmasi (T1, T2, T1CE ve Flair) radyologlar i¢in
zorlu bir islem olarak kabul edilmektedir. Khan, vd., 2020 yilinda yaptiklar
arastirmalarinda beyin tiimorii tipi siniflandirmasi i¢in derin 6grenmeyi kullanan
otomatiklestirilmis ¢ok modlu bir siniflandirma yontemi sunmuslardir. Bu yontemde
VGG16 ve VGGI19 (6nceden egitilmis CNN modelleri) ve siniflandirma islemi igin
ELM smiflandiricist  kullanilmistir.  Onerilen ydntem BraTS veri setlerinde
dogrulanarak BraTs2015, BraTs2017 ve BraTs2018 i¢in sirasiyla %97,8, %96,9 ve
%92,5 dogruluk elde edilmistir.

Beyin timori yetigkinlerde ve cocuklarda goriilen tehlikeli ve olimciil kanser
tiirlerinden biridir. Beyin tiimoriiniin erken ve dogru teshisi tedavi siireci i¢in oldukca
onem tasimaktadir. Uzmanlarin bilgisayar destekli sistemler kullanarak beyin
timoriini tespit etmesi onemli bir adimdir. Bu tespit yonteminin Onerildigi bir
calismada (Cinar ve Yildirim, 2020) MR goriintiileri kullanilarak beyin tiimoriiniin
teshis edilmesi amaglanmaktadir. Teshis islemi i¢in derin 6grenme aglarindan biri olan
CNN modellerinden Resnet50 mimarisi kullanilmistir. Onerilen model Kaggle veri
seti ile %97.2 dogruluk degeri elde edilmis olup ayrica Alexnet, Resnet50,
Densenet201, InceptionV3 ve Googlenet modelleri de test edilmistir. Sonug olarak

literatlirdeki diger ¢alismalar incelendiginde, gelistirilen bu yontemin etkili oldugu ve
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bilgisayar destekli sistemlerde beyin tiimoriiniin saptanmasinda kullanilabilecegi

sonucuna varilmistir.

Beyin MRG goriintiilerini siniflandirmak igin transfer 6grenme ve 6nceden egitilmis
modeller kullanilir ve geleneksel tan1 yontemlerine kiyasla daha hizli, daha dogru ve
tutarli sonuclar hedeflenir. Xception, MobileNetV2, InceptionV3, ResNet50, VGG16
ve DenseNetl121 gibi dnceden egitilmis modeller, transfer 6grenmesi yoluyla beyin
tiimorlerini siniflandirmak i¢in kullanilir, egitim stiresini ve hesaplama kaynaklarini
azaltirken performansi artirir ve kanser teshisinin iyilestirilmesine katkida bulunur.
Transfer Ogrenmesi ve Onceden egitilmis modeller kullanan derin Ogrenme
modellerinin  performansi, smiflandirma dogrulugunu ve genel etkinligini
degerlendirmek i¢in dort ayri sinifa ayrilmis beyin tiimorii MR verileri {izerinde test
edilmis ve Onceden egitilmis transfer 6grenme modelleri kullanan otomatik beyin
timorli smiflandirma sistemleri, klinik karar vermeyi destekleyen giivenilir ve
Olgeklenebilir modeller saglamak i¢in Onerilmistir (Disci, vd., 2025). Bu kapsamda
arastirdiklar1 6n egitimli modeller Xception, MobileNetV2, InceptionV3, ResNet50,
VGG16, and DenseNet121 modelleridir. Elde ettikleri dogrulama dogrulugu degerleri
strastyla; %98,73, %98,15, %97,43, %97,41, %96,80 ve %95,83 seklinde olmustur.

Derin 6grenme, beyin tiimoriiniin hizli ve kolay tespiti ve tanimlanmasi i¢in Manyetik
Rezonans Goriintiileme (MRG) goriintiileme kullanilarak beyin tiimdrii algilama ve
smiflandirma modelleri iiretmek igin bir teknik olarak kullanilir. Diinya Saglik Orgiitii
tarafindan Subat 2018'de yayinlanan yakin tarihli bir raporunda beyin kanserinden
veya merkezi sinir sisteminden (CNS) 6liim oranmin Asya kitasinda en yiiksek
oldugunu gostermistir. Bu hayatlarin ¢ogunun kurtarilabilmesi i¢in kanseri erken
teshis etmek onemlidir. Dolayisiyla ¢alismanin amaci, doktorun kolay, dogru ve hizl
karar vermesine yardimci olmak i¢in MRG'ye dayali beyin tiimoriinii saptamanin iyi
ve etkili bir yolunu bulmaktir. Bu amagla sinir aglarina dayali derin 6grenme
algoritmalarinin kullanilmis ve beyin tiimorii tespiti icin 10.000 goriintiiden olusan bir
veri kiimesini igerecek sekilde uygulanmistir. Test i¢in Inception, VGG16, MobileNet
ve ResNet modelleri kullanmis olup her model icin elde edilen f-skor dogrulugu su
sekilde olmustur: Almadhoun ve Abu-Naser, 2022 yilindaki arastirmalarinda
gelistirdikleri modelin f-skoru %98.28, VGG16 modelinin f-skoru %99.86, ResNet50
modelinin f-skoru %98.14, MobileNet modelinin f-skoru %88.98 ve InceptionV3 f-
skoru %99.88 olmustur.
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Tiimori teshis etmek icin uyarlanmig bilgisayar modellerinde modelin dogrulugunun
test edilmesi onemli ve gerekli bir islemdir. Kumar, K. K., vd., 2023 yilindaki
calismalar1 AlexNet, ResNet 50 ve InceptionV3'ten tahmin dogrulugunu dikkate
alarak en iyi siiflandirma sistemini belirlemeyi amaclayan bir ¢alisma olup bizim
calismamiza benzer olarak ResNet50 ve InceptionNetV3 o6n egitimli modelleri
kullanmislardir. Artirtlmis veriye uyguladiklar1 AlexNet ile %96,2 dogruluk elde
ederek ResNet 50 (93.51%) ve Inception V3'ten ( 92.07%) daha iyi performans
gostermistir. Diger bir ¢alismada (Shoaib, M. R., vd., 2022) ise dort derin evrisimli
sinir ag1 ele alinarak karsilastirilmigtir. Bu aglar InceptionresnetV2, InceptionV3,
transfer 6grenme ve BRAIN-TUMOR-net aglaridir. Bu aglardan artirilmis verilerle
elde edilen dogrulama dogrulugu degerleri sirasiyla %94,11, %93,16, %99,99 ve
%100 seklinde olmustur.

Yapay zeka tabanli derin 6grenme teknikleri, model yorumlanabilirligini korurken
cesitli tiimor tiplerinde siirekli olarak yiiksek dogruluk elde ederek umut verici
sonuclar gostermektedir. Bu gelismelerden ilham alan bu calisma (Ishaq, A., vd.,
2025), performans ve acgiklanabilirlik arasindaki boslugu ele alarak ¢ok dereceli beyin
timorii tespiti ve siniflandirmasi i¢in EfficientNet'in gelistirilmis bir varyantini
sunmuslardir. %98,6 dogrulama dogrulugu degeri elde eden bu model néro-onkolojide
klinik karar almaya 6nemli ol¢lide yardimci olma potansiyeline sahip olabilecek bir
model niteligi tasimaktadir. CNN, islenmemis goriintiilerden gorsel ozellikler
c¢ikararak siiflandirmay1 basarmaktadir ancak egitim veri kiimesinin boyutu CNN'nin
cikardig1 ozellikler iizerinde onemli bir etkiye sahip oldugundan CNN, veri sayisi
kiigiik oldugunda asir1 uyum saglama egiliminde olabilmektedir. Bu amagcla, transfer
ogrenmeli derin CNN'ler (DCNN) gelistirilmistir. Arastirmacilar (Krishnapriya, S., ve
Karuna, Y., 2023) c¢alismalarinda, veri artirma ve transfer d6grenme tekniklerini
kullanarak onceden egitilmis VGG-16, VGG-19, ResNet50 ve Inception V3
modellerinin beyin MR goriintiileri iizerindeki smiflandirma potansiyellerini
arastirmiglardir. Elde edilen dogrulama dogrulugu degerleri sirasiyla %99,48, %99,
%88,87 ve %81,25 seklindedir.

Hossain vd., 2024 yilindaki ¢alismalarinda bizim de ¢alismamiza benzer nitelikte
olarak cesitli goriintii isleme tekniklerini kullanarakbeyin tiimorii teshisininde 6n
egitimli modelleri kullanmay1 amaglamiglardir. Bu baglamda inceledikleri 6n egitimli

modeller; VGG19, MobileNetVV2, MobileNetV3, EfficientNet B0, EfficientNet B3,

17



Inception V3 ve DenseNet201 modelleri olup elde edilen dogrulama dogrulugu
degerleri VGG19 icin %75, MobileNetV2 i¢in %88, MobileNetV3 icin %97,
EfficientNet BO icin %99, EfficientNet B3 icin %99, Inception V3 i¢in %86 ve
DenseNet201 i¢in %90 olarak elde edilmistir. VGG16, EfficientNet, MobileNet,
AlexNet ve ResNet50 dahil olmak tizere birden fazla son teknoloji derin 6grenme (DL)
mimarisini bir dikkat mekanizmasiyla entegre ederek beyin MR goriintiilerinin
siniflandirilmasi i¢in yeni bir yaklasim sunmay1 amaglayan arastirmacilar (Kia, M.,
vd., 2025) ¢alismamizda birlestirdigimiz veri setinin bir kismini olusturan 3264 beiyn
MR goriintiisiinden olusan veri seti tizerinde ¢alismalar yapmislardir. Bu kapsamda
yapan denemelerde her bir model i¢in elde ettikleri en yiiksek dogrulama dogrulugu
degerleri VGG16 modeli i¢in %70 ResNet50 modeli i¢in %83, MobileNet modeli i¢in
%89, AlexNet modeli icin %83, EfficientNetB0 modeli i¢in %383,
VGG16+ResNet50+AlexNet hibrit model icin %84, onerdikleri
VGG16+ResNet50+AlexNet+Attention modeli i¢in %385,
EfficientNetBO+ResNet50+MobileNet hibrit modeli icin %86 ve Onerdikleri
EfficientNetB0O+ResNet50+MobileNet+Attention hibrit modeli i¢in %89 seklinde elde

edilmistir.

Bu tez ¢alismasinda 6n egitimli modelleri (ResNet50, InceptionNetV3, VGGI19,
MobileNet, EfficientNetB3) kullanarak siniflandirma islemi yapmanin yani sira bu
siniflandirma iglemlerini iyilestirmek amaciyla dncelikle U-Net modeli ile beyin MR
goriintiilerinin segment edilerek 6zellik ¢ikariminin yappilmasi ve bu 6zelliklerin 6n
egitimli modellere girdi olarak verilmesi amaglanmaktadir. Calismamizdaki amaca
benzer olarak dnceki ¢aligmalarda da her ikisinin de gii¢lii yonlerinden yararlanarak
hem ResNet50 hem de U-Net'in yonlerini birlestiren entegre bir CNN modeli
uygulanmistir. U-Net'in ResNet50 ile entegrasyonu sonucunda (Benchari, M., ve
Totaro, M. W., 2024) 9%0,98, (Saeed, A., vd., 2025) %95 smiflandirma dogrulugu elde

etmislerdir.

Diger bir entegre model olan InceptionNetV3 modeli ile U-Net modelinin
birlestirildigi model ile ¢alisan arastirmacilarin (Abdelreheem, T. A., vd., 2024) elde
ettikleri dogruluk 92.93% olmustur.

Beyin tiimorii segmentasyon gorevi, normal dokuya kiyasla anormal bolgelere ait
pikselleri belirlemeyi amaglar. Derin 6grenme, son yillarda 6zellikle U-Net benzeri

mimariler olmak iizere bu sorunu ¢dzme giicii gdstermistir. Bu makalede (Aboussaleh,
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vd., 2023), ti¢ farkl1 kodlayiciya sahip verimli bir U-Net mimarisi onerilmistir: VGG-
19, ResNet50 ve MobileNetV2. Yontem, farkli tiimor tiplerini segmentlere ayirmak
icin BraTS 2020 veri kiimesi iizerinde degerlendirilmis ve sonuglar, tim timdr,
cekirdek tiimor ve kontrast tutan tiimor i¢in sirasiyla 0,8741, 0,8069 ve 0,7033

katsayilariyla zar benzerligi agisindan iyi bir performans gostermistir.

Segmentasyon yoluyla tiimorlerin tipi, boyutu ve sekli belirlenebilir ve uygun
tedavinin uygulanmasi miimkiin olmaktadir. Arastirmacilar (Eker, vd., 2023)
calismalarinda, yapisal karmasiklik, goriis agilari, farkli cihaz kullanimlari, giiriilti ve
Onyargi alan etkileri a¢isindan farkli goriintiiler igeren Beyin Tiimorii Figshare (BTF)
veri kiimesi iizerinde herhangi bir 6n isleme uygulanmadan beyin tlimori
segmentasyonu yapmay1 amaglamiglardir. U-Net ve FCN gibi temel modeller
kullanilmis olup, bu modellerde altta yatan yap1 olarak VGG, XceptionNet,
InceptionNet ve ResNet mimarileri kullanilarak transfer 6grenme tabanli yaklagimlar
kullanilmistir. Deneysel sonuglara gore, altta yatan yapi olarak VGG-19'a sahip 16

katmanli FCN mimarisi 0,9169'luk bir zar puani ile en yiiksek puani elde etmistir.

MRG beyin tiimdrii i¢in goriintlii segmentasyonu, tiimor alanim (ilgi alan1 veya ROI
olarak) saglikli bir beyinden ayirmayi1 ve timdriin net bir sinirini saglamay1 amaglar.
Aragtirmacilar (Pravitasari, vd., 2020) calismalarinda yeni bir mimari olan UNet-
VGG16 tamamen evrisimli ag1 kullanarak siniflandirma yapmislardir. Bu model veya
mimari, U-Net mimarisini basitlestirmek icin Transfer Ogrenme ile U-Net ve
VGG16'nin birlesimidir. Bu yontem ile 6grenme veri kiimesinde yaklasik %96,1'lik
bir dogruluk elde edilmistir. Onerilen UNet-VGG16 modeli beyin tiimdrii alanin
ortalama %95,69'luk bir dogru smiflandirma oran1 (CCR) degeriyle taniyabildigini

gdstermistir.
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UCUNCU BOLUM
MATERYAL VE YONTEMLER

3.1. Veri Seti

Beyin tiimorii, beyinde olusan anormal hiicrelerin bir koleksiyonu veya kiitlesine
denir. Beyin tiimérleri kanserli (kotii huylu) veya kansersiz (iyi huylu) olabilir. Iyi
huylu veya kotii huylu tiimorler biyiidiiklerinde, kafatasinin igindeki basincin
artmasina neden olabilirler. Bu durumun sonucunda beyin hasar1 olusabilir ve yasami
tehdit edebilir seviyeye gelebilmektedir. Beyin tiimorii, ¢ocuklar ve yetiskinler
arasinda agresif hastaliklardan biri olarak kabul edilir. Beyin tiimoérleri, tiim birincil
Merkezi Sinir Sistemi (CNS) tiimoérlerinin yiizde %85 ile %90'mi1 olusturur (Cetin,
2020). Her yil yaklasik 11.700 kisiye beyin tiimorii teshisi konulmaktadir. Kanserli
beyin tiimorili veya merkezi sinir sistemi tiimorii olan kisilerde 5 yillik hayatta kalma
orani erkekler icin yaklasik yiizde 34 ve kadinlar icin yiizde 36 olarak hesaplanmustir.
Beyin Tiimorleri Benign Tiimdr, Malign Timor, Hipofiz Tiumdrii vb. olarak

smiflandirilir.

Beyin tiimorleri karmasik bir yapiya sahiptir. Beyin tiimoriiniin (tlimdrlerinin)
boyutlarinda ve yerlerinde bir¢ok anormallikler bulunur. Bu, tiimoriin dogasinin tam
olarak anlasilmasini gergekten zorlastirmaktadir. Beyin tiimorlerini saptamak icin en
iyi teknik Manyetik Rezonans Goriintiilemedir (MRG). Taramalar yoluyla biiyiik
miktarda gorilintli verisi uretilir. Bu goriintiiler radyolog tarafindan incelenir ancak
manuel inceleme, beyin tiimorlerinde yer alan karmagiklik diizeyi ve ozellikleri
nedeniyle hataya acik olabilir. Bu nedenle beyin tiimdrlerinin erken tespiti ve dogru
siniflandirilmasi, tibbi goriintiileme alaninda 6nemli bir arastirma alanidir ve bu
yoOniiyle hastalarin hayatini kurtarmak i¢in en uygun tedavi yonteminin secilmesine

yardimc1 olmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda beyin tlimorii MR goriintiileri veri setleri kullanilmigtir. Veri
setleri Kaggle web sitesinden elde edilen kullanima acik beyin MR goriintiileri
icermektedir. Ilk veri seti 7023 MR goriintiisiinden, ikinci veri seti 3264 MR
goriintlistinden olugmaktadir ve veri setlerinde dort sinif bulunmaktadir. Bunlar;
glioma tlimorii, menenjiyom tiimdri, hipofiz tiimorii ve tiimdr olmayan siniflaridir.
Veri setindeki goriintiiler baslangicta %70 egitim, %15 test ve %15 dogrulama

(validation) verisi olarak her egitimde rastgele olarak belirlenmistir.
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7023 MR goriintiisii igeren ilk veri setine ait 6rnek sayisi Tablo 3.1°de agiklanmustir.

Tablo 3.1: 7023 MR goriintiisii iceren veri seti 6rnek sayisi (Veri Seti 1)

Tiimor Sinifi Egitim Test Dogrulama Toplam
Glioma Tiimor 1135 243 243 1621
Meningioma Tiimor 1151 247 247 1645
Pituitary Tiimor 1229 264 264 1757
Timorsiiz 1400 300 300 2000
Toplam 4915 1054 1054 7023

3064 MR goriintlisii igceren ikinci veri setine ait Ornek sayisi Tablo 3.2°de

aciklanmistir.

Tablo 3.2: 3264 MR goriintiisii iceren veri seti ornek sayisi (Veri Seti 2)

Tiim6r Siifi Egitim Test Dogrulama Toplam
Glioma Tiimor 648 139 139 926
Meningioma Tiimor 655 141 141 937
Pituitary Tiimor 623 134 134 891
Tlimorsiiz 350 75 75 500
Toplam 2276 489 489 3264

Tez caligsmasinda kullanilan birinci (7023 MR goriintiisiinii iceren) ve ikinci (3064 MR

gorlintiisii igeren) veri setinin birlestirilmis haliyle olusturulan yeni veri setine ait

ornek sayis1 Tablo 3.3’te agiklanmustir.
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Tablo 3.3: 10287 MR goriintiisii iceren birlestirilmis veri seti 6rnek sayis1 (Veri
Seti 1+ Veri Seti 2)

Tiimo6r Siifi Egitim Test Dogrulama Toplam
Glioma Tiimor 1783 382 382 2547
Meningioma Tiimor 1806 388 388 2582
Pituitary Tiimor 1852 398 398 2648
Timorsiiz 1750 375 375 2500
Toplam 7191 1543 1543 10287

Birlestirilmis yeni veri setinin i¢erdigi beyin MR goriintiileri i¢erisinde her sinifa ait 3
ornek Sekil 3.1°de gosterilmistir.

Glioma Tumor Glioma Tumor Glioma Tumor

Meningioma Tumor

Meningioma Tumor

Pituitary Tumor

Sekil 3.1: Glioma Tiimor, Meningioma Tiimor, Pituitary Tiimor ve Tiimorsiiz

beyin MR Gériintii Ornekleri
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Glioma tiimorii: Glioma, beyinde veya omurilikte baslayan hiicrelerin biiytimesidir.
Bir gliomadaki hiicreler, glial hiicreler olarak adlandirilan saglikli beyin hiicrelerine
benzer. Glial hiicreler sinir hiicrelerini ¢evreler ve islev gérmelerine yardimei olur. Bir

glioma biiyiidiikge, timor ad1 verilen bir hiicre kiitlesi olusturur.

Meningioma tiimérii: Menenjiyomlar, beyni ve omuriligi kaplayan zardan
(meninksler) gelisen tiimorlerdir. Eriskinlerde en sik goriilen primer beyin

timorleridir.

Pituitary tiimoérii: Hipofiz bezi icindeki hiicrelerin anormal biiylimesidir. Hipofiz
bezi, beynin tabaninda hipotalamusun altinda bulunan kiigiik, fasulye biiytikliigiinde
bir bezdir. Bu tiimdrlerin bazilari, hipofiz bezinin 6nemli viicut fonksiyonlarini kontrol

eden baz1 hormonlari ¢ok fazla liretmesine neden olur.

3.1.1. Veri Seti Gii¢ Analizi

Calisma kapsaminda olusturdugumuz birlestirilmis veri setinde toplam 10287 insan

beyni MR goriintiisti bulunmaktadir. MR goériintiilerine ait sinif dagilimlar asagidaki
gibidir:

e Glioma tiimor sinifina ait: 2547 goriintii,

e Meningioma tiimdr sinifina ait: 2582 goriintl,

e Pituitary tiimor sinifina ait: 2500 goriintii,

e Timor yok sinifina ait: 2658 goriintii igermektedir.

Veri seti 6rnek sayisinin ¢alismamiz igin yeterlilik durumunu incelemek igin gii¢
analizi yapilmistir. Gii¢ analizi i¢in kullanilan parametreler Alfa (a), Gii¢ (1 - B) ve
Etki biiyiikliigii (effect size, f?) parametreleridir. Parametrelerin 6zellikleri agagi

agiklanmustir.

> Alfa (a): Yanlis ama pozitif olan hata oranini temsil etmektedir. (Genellikle

0.05 olarak segilir.)
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> Gii¢ (1 - B): Dogru ve pozitif orani temsil etmektedir. (Genellikle 0.80 veya
0.90 olarak alinir.)

> Etki biiyiikliigii (effect size, f*): Cohen tarafindan onerilen degerler (Cohen,

J., 1992):

o Kiigiik: 0.02
o Orta: 0.15

o Biiyiik: 0.35

Etki biytikligi (Effect size) parametresi caligmanin istatistiksel giictinii saptamak i¢in
cok Onemli bir parametre olarak kabul edilir ve genellikle Cohen’in f*> katsayisi
kullanilmaktadir. Bu parametre degeri secilirken asagidaki kriterlere dikkat edilmesi

gereklidir:

Tablo 3.4: Cohen’in f> Degerleri ve Aciklamalar:

Etki Biiyiikliigii () Aciklama Ne Zaman Kullanilir?
Kiigiik (0.02) Kiigiik etki Kiigiik farklarin tespit edilmesi gereken hassas
biytkligi caligmalar i¢in kullanilmaktadir.
Orta (0.15) Orta diizey etki Genellikle standart deger olarak kabul edilir ve
biyikligi ¢ogunlukla biyomedikal ve goriintii siniflandirma
calismalarinda kullanilmaktadir.
Biiyiik (0.35) Biiyiik etki Giiglii sinyallerin tespit edilmesi gereken ve agik¢a
biytkligi belirgin farklarin bulundugu c¢aligmalarda
kullanilmaktadir.

Calismadaki siniflar arasinda bulunan farklar belirsizse, kiiciik etki biiytikligii (0.02—
0.1) tercih edilebilir fakat bu durumda daha fazla veriye ihtiya¢ duyulur. Standart
simiflandirma yapilacak calismalarda ise ¢ogunlukla orta etki biyiikligi (0.15)
kullanilmaktadir. Smiflar arasinda bulunan farklar biiyiikse, biiylik etki biiyiikligi
(0.35) tercih edilebilir ve bu durumda daha az veri ile calismak miimkiin

olabilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda etki biiyiikligii (effect size, f?) parametresi segilirken, genellikle

standart deger olarak kabul edilen ve ¢cogunlukla biyomedikal goriintii siniflandirma
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calismalarinda kullanilan orta diizey biiytikliigiine sahip etki biiyiikligi (effect size,
?) tercih edilmistir. Bunun nedeni MR goriintiilerinde bazi timdr tipleri arasinda
bulunan farklarin orta diizey olabilmesi ve klinik olarak anlamli bir siiflandirma

islemi yapilabilmesi i¢in bu degerin uygun kabul edilmesidir.

Onerilen veri setinin 6rnek sayisinin yeterliligi analizini yaparken secti§imiz orta
diizey biiyiikliigline sahip etki biiytikliigii (effect size, f?) ile G¥Power'daki ANOVA
icin gli¢ analizi yapildiginda ihtiya¢ duyulan minimum 6rneklem biiytikliigliniin 488
goriintii oldugu saptanmistir. Minimum Orneklem biiytkligl, tim veri seti ig¢in
toplamda ka¢ goriintiiye ihtiya¢ duyuldugunu ifade etmekte olup goriildiigii lizere
calisma kapsaminda birlestirilmis veri setinde bulunan Ornek sayisinin (10287

goriintili) yeterli oldugu acik bir sekilde goriilmiistiir.

3.1.2. Veri Artirma Teknikleri

Veri artirma iglemleri, veri kiimesinin boyutunu artirarak ve modeli ayn1 goriintiilerin
ek varyasyonlarina maruz birakarak derin Ogrenme modellerinin daha iyi
genellestirilmesine yardimcr olan islemlerdir. Bu islemler, modelin dogrulugunu

artirabilmekte ve asir1 uymayi (overfitting) azaltabilmektedir.

Bu tez calismasinin temel amaglarindan biri olan artirilmis veriyi elde etmek icin; iki
ayr1 acik erigimli veri setinin birlestirilip etiketlenme islemlerinden sonra veri artirma

teknikleri uygulanarak veri sayis1 ve ¢esidi artirilmaistir.

Beyin MR goriintiileri {lizerinde veri artirma islemi yapilirken anlamli ve dogru
tekniklerin kullanilabilmesi i¢in Sakarya Universitesi Dahili Tip Bilimleri Boliimii
Radyoloji Anabilim Dali’nda gbrev yapan Asistan Dr. Muhammet Levent Er’in goriisti
alinmistir. Gergek hayatta karsilastiklari beyin MR goriintiilerinde yakinlastirma
(zooming) isleminin genellikle uygulanmadigi, dikey olarak ¢evrilmis (vertical flip)
MR goriintiilerine rastlanmadig1 ve hastalarin beyin MR goriintiileri ¢ekilirken kafalar
sabit bir cthazin i¢inde konumlandirildig: i¢in goriintiilerde gergcek hayatta karsilagilan

kaymaya (width/height shift) ¢ok rastlanilmadigi ifade edilmistir.

Uygulanmasi onerilen teknikler ise az dereceli dondiirme (rotation) teknigi, beynin sag

ve sol yarim kiireleri simetrik oldugundan 6zellikle mantikli olabilecegini diisiindigii
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yatay c¢evirme (horizontal flip) teknigi ve cihaz tipi, hasta hareketi gibi sebeplerle
olusan parlaklik degisimlerini telafi etmeye yardimci olmak amaciyla MR
goriintiilerine farkli parlaklik (brightness) degerlerinin de uygulanmasi teknikleridir.
Ayrica gOriintiiniin igerigini koruyarak goriintiiye paralel kaydirma (shearing) islemi
de uygulanabilecek diger bir veri artirma teknigi olmustur. Bu kapsamda uygulanan

veri artirma iglemleri asagida agiklanmistir.
Uygulanacak veri artirma teknikleri:

° Olceklendirme (Rescaling): Orijinal  goriintiller  0-255'teki  RGB
katsayilarindan olusur, ancak bu tiir degerler modelin islemesi i¢in ¢ok yliksek
olacaktir (tipik bir 6grenme orani géz Oniine alindiginda), bu nedenle 1/255 ile
Olceklendirmek yerine 0 ile 1 arasindaki degerleri hedeflendigi icin tiim goriintiileri

modele vermeden 6nce 1/255 oraniyla yeniden 6l¢eklendirme islemi yapilmustir.

° Dondiirme (Rotation): Egitim sirasinda veri kiimesindeki goriintiileri yapay
ve rastgele kiigiik dereceli acilarla dondiirerek performanslarini test etmek istedigimiz
modellerin, goriintii dondiirme islemlerini daha iyi yapacak sekilde egitilmesi

amaclanmaktadir.

° Yatay Cevirme (Horizontal Flip): Yatay ¢evirmeli veri bilylitme, goriintiileri
yatay olarak ¢evirerek bir veri kiimesinin boyutunu artirmak i¢in derin 6grenmede
kullanilan bir tekniktir. Bu islemin, ayni1 goriintiilerin ek varyasyonlarima maruz

birakarak bir modelin dogrulugunu artirmaya yardimci olmasi amaglanmaktadir.

° Paralel Kaydirma (Shearing): Gorilintiiniin bigimini belirli bir eksen boyunca

degistirerek farkl bir alg1 agis1 olusturmak amaciyla uygulanan geometrik artigtir.

° Parlaklik (Brightness): Veri artirma islemlerinde parlaklik ayarlamasi, gercek
diinyadaki 151k kosullarindaki degisiklikleri simiile ederek model genellemesini

iyilestirmek amaciyla uygulanmistir.
Uygulanmayacak veri artirma teknikleri:

Asagida listelenen veri artirma teknikleri uzman goriisiiyle gergek hayatta klinikte
karsilagsmadiklar1 goriintiiler tiretecekleri 6n goriildiigiinden tez caligmasi kapsaminda

uygulanmamustir.
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° Yakinlagtirma (Zooming)

° -Dikey Cevirme (Vertical Flip)
° -Yiikseklik Kaydirma (Height Shift)
° -Genislik Kaydirma (Width Shift)

Veri artirma teknikleri uygulanmis MR goriintiilerine ait rastgele 6rnekler Sekil 3.2°de

verilmigtir.
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3.2. Goriintii Maskeleme Yontemi

Son donemde derin 6grenme tabanli segmentasyon teknikleri, tibbi goriintii analizinde
onemli bir yer edinmis; 6zellikle U-Net mimarisi, tibbi goriintii analizi alaninda en sik
uygulanan modellerden olmustur. U-Net, sinirli miktarda etiketli veriyle dahi yiiksek
dogrulukta segmentasyon gergeklestirebilmesi ve simetrik encoder—decoder yapisiyla
etkili 6zellik ¢ikarimi sunmasi sayesinde, tibbi goriintiileme calismalarinda yaygin
bicimde kullanilmaktadir. Bu tez kapsaminda da, beyin MR goriintiileri iizerinde
tiimor bolgelerinin otomatik olarak tespit edilmesi amaciyla U-Net tabanli bir

segmentasyon modeli tercih edilmistir.

Ancak beyin MR goriintiilerinde her bir verinin elle etiketlenmis (ground truth)
segmentasyon maskeleriyle donatilmasi, oldukca zahmetli, ileri seviye bir uzmanlik
isteyen ve zaman alici bir silire¢ haline gelmistir. Bu nedenle, segmentasyon
asamasinda dogrudan manuel anotasyonlara dayali maskeler yerine, '"sozde
maskeler' (pseudo-mask) olarak adlandirilan, tam dogruluk igermese de modelin
ilgili alanlara odaklanmasini saglayan tahmini maskeler kullanilmistir. Bu maskeler,
U-Net modelinden elde edilen tahmini ¢iktilar {izerine uygulanan esikleme ve

morfolojik islem adimlariyla sadelestirilmis ve kullanilabilir hale getirilmistir.

Olusturulan s6zde maskeler, siniflandirma siirecinde modelin timoér bdolgesine
yonelmesini saglamak iizere on isleme araci olarak kullanilmistir. Béylece modelin,
tiim MR goriintiisiinii analiz etmek yerine yalnizca anlamli anatomik bolgeler tizerinde
yogunlagmasi saglanmis; bu da 6grenme siirecinin verimliligini artirarak siniflandirma
performansini olumlu yonde etkilemistir. Bu yontem, 6zellikle sinirli anotasyona sahip
veri setleri ile c¢alisilan durumlarda, transfer Ogrenme tabanli simiflandirma

yaklasimlart i¢in pratik, uygulanabilir ve etkili bir strateji sunmaktadir.

Bu ¢ercevede, sozde maskelerin kullanimi hem yliiksek kaliteli etiket verisine olan
ihtiyac1 azaltmakta hem de zaman ve kaynak acisindan Onemli tasarruflar
saglamaktadir. Ayn1 zamanda, siniflandirma modeline dikkat odakli bilgi sunarak
genel basariy1 artirmakta ve goriintii isleme alaninda etik veya teknik sinirlamalarin

bulundugu durumlar i¢in islevsel bir 6n isleme yontemi olarak degerlendirilmektedir.

Calismada beyin MR goriintiilerine ait timdr bdlgelerinin segment edilmesi amactyla

U-Net tabanl1 bir model gelistirilmesi amaglanmaktadir. U-Net modeli egitilirken her
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bir MR goriintiisiine karsilik gelecek gercek (ground-truth) segmentasyon maskelerine
ihtiya¢ duymaktadir. Ancak calisma igin birlestirdigimiz veri setinde yalnizca ham
goriintiiler bulunmaktadir. Goriintiilerin - gergek  (ground-truth) segmentasyon
maskelerinin bulunmamasi nedeniyle U-Net modelini egitebilmek amaciyla 6n adim
olarak sozde (pseudo) maskeler olusturulmustur. Elde edilen pseudo maskeler, U-Net

modelinin giris goriintiileriyle eslestirilerek modelin egitilmesinde kullanilmistir.

3.2.1. Sozde (Pseudo) Maskelerin Olusturulmasi

MR goriintiilerine ait sézde (pseudo) maskeler olusturulurken goriintii isleme tabanl
Otsu Esikleme (Thresholding) (Otsu, N., 1975) yontemi kullanilmis ve bu sézde
(pseudo) maskeler her MR goriintiisii i¢in otomatik olarak olusturulmustur. Otsu
Esitleme (Thresholding) yontemi, goriintiide bulunan parlaklik degerlerini ve doku
farkliliklarin1 kullanarak olas1 timor bolgelerini ayirt etmeyi amaglamaktadir. Uretilen
s6zde maskeler, uzman kisiler tarafindan olusturulan ger¢ek maskelerin yerine tam
olarak ge¢mese de, modelin temel segmentasyon yetenegi kazanabilmesi adina 6nemli
ve degerli bir baslangic olarak kabul edilmektedir. Otsu yonteminin avantaji, esik
degerini se¢mek icin otomatik ve veri odakli bir yaklasim sunmast ve manuel
miidahale ihtiyacini ortadan kaldirmasidir. Bu sebeple nesne tanima, kenar algilama
ve goriintli segmentasyonu gibi ¢esitli gdriintii analizi uygulamalarinda yaygin olarak

kullanilir.

Segmentasyon islemi yapilirken goriintiiniin renklerine degil, yogunluk farkiliklarina
odaklanilmaktadir. Bu amagla sdzde maskeler olusturulurken goriintiiler siyah-beyaz
(grayscale) bicimde okunmaktadir. Okunan goriintii siyah-beyaz bir ikili (binary)
goriintiiye doniistiiriildiikten sonra Otsu esikleme yontemi ile goriintiiniim piksel
yogunluklar1 analiz edilerek en uygun esik degeri otomatik olarak se¢ilmektedir.
Otsu'nun yontemine gore arka plan ve 6n plan arasindaki esik i¢in miimkiin olan her
deger incelenir, iki kiimenin her birindeki varyansi hesaplanir ve bu varyanslarin
agirlikli toplaminin en kiigiik oldugu deger secilir. Goriintiide piksel degeri, bu esik
degerden biiyiik ise 255 (beyaz), kiigiik ise 0 (siyah) yapilir. Bu islem araciliiyla 6n

plan ile arka plan (6rnegin tiimor bolgesi) birbirinden ayrilmaya calisilir.
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Otsu esikleme yontemi ile olusturulan ikili (binary) maskeler ¢ok giiriiltiilii veya
delikli bir yapiya sahip olabilmektedir. Bu durumlarin diizeltilmesi amaciyla,
morfolojik islemler uygulanmaktadir. Bu morfolojik islemler: asindirma (erosion) ve
genisletme (dilation) islemleridir. Islemlerin amaci sézde maskeler iizerinde olusan

beyaz alanlardaki kiigiik delikleri kapatmak ve konturlari daha diizglin hale
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getirmektir. Sekil 3.3’te Otsu Esikleme yontemi ile elde edilmis sd6zde (pseudo)

maskeler gdsterilmistir.

Orijinal Orijinal Orijinal Orijinal Orijinal

Pseudo Mask Pseudo Mask Pseudo Mask Pseudo Mask Pseudo Mask

pituitary_tumor meningioma_tumor pituitary_tumor pituitary_tumor meningioma_tumor

Pseudo Mask

meningioma_tumor

Pseudo Mask Pseudo Mask Pseudo Mask

pituitary_tumor

meningioma_tumor

Pseudo Mask Pseudo Mask Pseudo Mask

Sekil 3.3: Ornek Sozde (Pseudo) Mask Gériintiileri

32



3.2.2 U-Net Tabanh Segmentasyon Modeli

U-Net, ozellikle biyomedikal goriintii segmentasyonu i¢in tasarlanmig bir evrisimli
sinir ag1 (CNN) mimarisidir. U-Net'in olusturulmasi, goriintii i¢indeki nesnelerin ve
sinirlarin yerini belirlemeye odaklanan goriintii segmentasyonu alaninda onciiliik
yapan ¢ok onemli bir kesif olmustur ve bu yeni mimari, biyomedikal goriintiilerin
analizinde muazzam bir deger tagidigini gostermistir. Modelin amaci, bir goriintiideki
her pikselin ait oldugu simifi (6rnegin tiimor mii degil mi?) tahmin etmektir. Gerek
goriintiideki baglami (neyin nerede oldugu) gerek goriintiiniin yerel detaylarini

(kenarlarini, sinirlarini) yakalamada oldukga iyi performans gostermektedir.

U-Net mimarisi, iki tmel boliimden olugmaktadir. Bu boliimler; inis (encoder) ve ¢ikis
(decoder) béliimleridir. Inis (encoder) béliimii, konvoliisyon ve havuzlama (max
pooling) katmanlar1 aracilifiyla goriintiilerden 6znitelikleri ¢ikararak ¢oziintirliigii
diisiiriirken, goriintiiniin icerigine ait bilgileri yogunlastirmaktadir. Cikis (decoder)
kismi1 ise bu diisiik c¢oziiniirliige sahip Oznitelikleri asamali olarak yeniden
boyutlandirarak diger yandan ve inis (encoder) katmanlarindan elde edilen detayli
bilgilerle (skip connections) birlestirerek segmentasyon dogrulugunu artirmaktadir. U-
Net mimarisinin bu simetrik yapis1 sayesinde hem bolgesel detaylar1 hem global
baglami ayn1 anda degerlendirerek sinirli sayida olan etiketli veriyle dahi yiiksek

performansl segmentasyon islemi gerceklestirebilmektedir.

Sekil 3.4’te U-Net mimarisine ait gorsel yer almaktadir.
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Sekil 3.4: U-Net Mimarisi
Kaynak: Ronneberger, O., vd. , 2015

Literatiirde bu tip yontemler zay1f denetimli (weakly-supervised) ya da 6z denetimli
(self-supervised) segmentasyon yaklasimlari arasinda bulunmaktadir. Ozellikle
uzman kisiler tarafindan goriintii/maske etiketleme isleminin maliyetli oldugu

medikal goriintiileme gibi alanlarda sik¢a kullanilmaktadir.

Caligmamizda uyguladigimiz U-Net segmentasyon isleminden 6nce elde edilen sozde
(pseudo) masekeler, U-Net modeline ait girig goriintiileri ile eslestirilerek modelin
egitiminde kullanilmaktadir. Bu sayede model, etiketi bulunmayan ya da sinirh etiketli

durumlarda bile segmentasyon islemini yapabilmeyi 6grenmektedir.

beyin MR goriintiileri iizerinde tiimdr siniflandirma islemi yapilirken goriintiilerden
ozellikler ¢ikarmak i¢in On egitimli modelin 6zellik ¢ikaricisinin yani sira U-Net
segmentasyon islemi ile olusturulan tahmini maskeler de 6zellik olarak kullanilmistir.
U-Net Segmenatasyoin isleminin teknik detaylar1 Bolim 3’te 3.2. U-Net Tabanl
Segmentasyon Modeli bashigr altinda agiklanmistir. Modelin  siniflandirma

performansin1  giiclendirmek amaciyla yapilan U-Net segmentasyonu ile o6zellik
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¢ikarimi islemi sonucunda 6n egitimli modellerin siniflandirma performanslarinda

biiylik iyilesmeler oldugu goriilmiistiir.

Cok Modlu Veri Fiizyonu (Multi-Modal Data Fusion/MMDF); farkli boyut,
¢cOziintlrlik, tir vb.'ye sahip farkli veri akislarini birlestirerek daha anlasilir veya
kullanilabilir bir bigimde bilgi iiretme siirecine verilen isimdir. Calismamizda beyin
MR goriintiileri 6n egitimli modellere standart yaklasim olarak 3 kanal olarak verilmis
ve U-Net ile olusturulan maskeler ayr1 bir katman (dense layer) icerisinde ozellikle
(feature) olacak sekilde entegre edilmistir. Sonrasinda 3 kanalli beyin MR goriintiisii
ve U-Net Tahmini maskesi birlestirilerek (concatenate) son siniflandirma iglemi
gerceklestirilmistir. Cok Modlu Veri Flizyonu’na ait gorsellestirme (akis diyagrami)
Sekil 3.5’te verilmistir.

[ Cok Modlu Veri Fiizyonu ]

Beyin MR
Gorinis |
(3 Kanalli)

4 A

On Egitimli
Model

Segmentasyon
Maskesi

Dense Katmani
(Ozellikler)

Birlestirme
(Concatenate)

Y

y

[ SINIFLANDIRMA ]

Sekil 3.5: U-Net Tabanh On Egitimli Derin Ogrenme Modellerine Ait Cok
Modlu Veri Fiizyonu Akis Diyagrami
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Caligmamizda 6nerilen model, siniflandirma performansini artirmak amactyla farkl
iki veri tlirliniin paralel olarak islenmesi islemidir. Modelin ilk giris katmaninda, beyin
MR goriintiileri yer alirken, ikinci giris katmaninda U-Net ile tahmin edilen maskeleri
bulunmaktadir. Beyin MR goriintiileri, ImageNet veri seti lizerinde onceden egitilmis
olan 6n egitimli derin 6grenme modellerinin mimarisi ile islenerek derin 6zellik
cikarimi gerceklesmektedir. U-Net tahmin maskesi goriintiileri ise ilk olarak
diizlestirilmekte (Flatten), sonrasinda tam baglh (Dense) katmanlarindan gegerek
anlaml1 bir 6zellik temsiline déniistiiriilmektedir. Iki farkli giristen elde edilen bu
ozellikler Concatenate katmani araciliiyla birlestirilmekte ve boylece hem goriintii
hem de maske bilgisi ortak bir temsilde bir araya getirilmektedir. Bu entegre model ile
modelin ¢ok smifli bir smiflandirma islemi yapmasi beklenmektedir. Bu yapi
sayesinde model, goriintii ve maske bilgilerini bir arada degerlendirerek ¢ok daha

zengin bir karar mekanizmasi gelistirmektedir.

Sekil 3.6’da U-Net Tabanli segmentasyon islemi sonucunda tahmin edilen

maskelenmis gorseller yer almaktadir.

36



Orijinal

Orijinal

Orijinal

Orijinal

Pseudo Mask

Pseudo Mask

Pseudo Mask

Pseudo Mask

Pseudo Mask

[]

U Net Tahmini

U Net Tahmini

U Net Tahmini

U Net Tahmini
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Sekil 3.6: U-Net Segmentasyon Islemi Sonucu Tahmini Maskelenmis Gorsel

Ornekleri

3.3. On Egitimli Transfer Ogrenme Modelleri

Transfer 6grenme, onceden egitilmis bir modelin yeni bir problem iizerinde yeniden

kullanilmasina denir. Transfer 6grenmesinde, bir makine 6nceki bir gérevden edindigi

bilgiyi, bagka bir gérev hakkinda genellemeyi gelistirmek icin kullanabilmektedir.

Sinir aglart genellikle onceki katmanlardaki kenarlari, orta katmandaki sekilleri ve

sonraki katmanlardaki bazi goreve Ozgii Ozellikleri tespit etmeye g¢alisir. Transfer

o0grenmede ise ilk ve orta katmanlar kullanilarak yalnizca son katmanlar yeniden
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egitilir. Bu durum, baslangicta egitildigi gorevin etiketli verilerinden yararlanilmasina

yardimci olmaktadir

Transfer 6grenme modellerinin yeniden egitilmesi ince ayar olarak bilinmektedir.
Ancak transfer Ogrenmede, yeniden egitim i¢in belirli katmanlarin ayrilmasi

gerekmektedir.

Dondurulmus katmanlar: Yeniden egitim sirasinda yalniz birakilan ve modelin

tizerine inga edebilecegi onceki bir gorevden edindigi bilgileri saklayan katmanlardir

Degistirilebilir katmanlar: Ince ayar sirasinda yeniden egitilen ve bdylece bir

modelin bilgisini yeni, ilgili bir goreve uyarlayabildigi katmanlardir.

Onceden egitilmis (transfer learning) modelleri; egitim siiresinden tasarruf
saglamalari, cogu durumda sinir aglarmin daha iyi performans gostermeleri ve ¢ok
fazla veriye ihtiya¢ durmamalar1 gibi ana avantajlar1 nedeniyle tercih edilen derin
O6grenme modellerinden olmaktadirlar. Geleneksel tani yontemlerine kiyasla daha
hizli, daha dogru ve tutarli sonuclar elde etmek amaciyla beyin MR goriintiilerini

siniflandirmak i¢in 6n egitimli transfer 6grenme modelleri kullanilmaktadir.

Bu dogrultuda bu boliimde arttirilmis yeni veri setini egitmek amaciyla kullanilan
radyomik tabanli 6nceden egitilmis derin 6grenme (transfer learning) modellerinin
teorik gerceveleri ve mimari yapilari agiklanmistir. Bu tez ¢aligmasi kapsaminda test
edecegimiz On egitimli derin O6grenme (transfer learning) modelleri asagida

listelenmistir:

° Residual Network (ResNet50)

L GoogLeNet mimarisi + Inception modiilleri (InceptionNetV3)
° Visual Geometry Group (VGG19)

° Mobile Networks (MobileNet)

° EfficientNetB3

3.3.1. Residual Network (ResNet50) Modeli

ResNet50 transfer 6grenme modeli, Kalic1 Ag (Residual Network) anlamina gelen He

Kaiming, Zhang Xiangyu, Ren Shaoqing ve Sun Jian tarafindan 2015 yilinda
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yayinlanan "Deep Residual Learning for Image Recognition" adli makalede tanitilan
belirli bir evrisimli sinir ag1 (CNN) tiirtiidiir (He vd., 2016). ResNet50, 50 katmanli bir
evrisimli sinir agidir ve 48 evrisim katmani, bir MaxPooling katmani ve bir ortalama
havuzlama katmanindan olusmaktadir. Artik sinir aglari, artik bloklar istifleyerek
aglar olusturan bir yapay sinir agi tiirii olarak tanimlanmaktadir. Sekil 3.7°de, bir artik

blok (residual block) 6rnegi gosterilmektedir.

weight layer
relu
F(x) ' N
weight layer identity

Flx)+x

Sekil 3.7: Artik Blok Ornegi
Kaynak: He, vd., 2016

ResNet50 modelinde, derin sinir aglarinin egitimini kolaylastirmak igin kullanilan
artik bloklar, Atlama Baglantilar1 (Skip Connections) olarak da bilinen ve bilgilerin
bir veya daha fazla katman {izerinden atlamasina olanak taniyan dogrudan baglantilar
sunmaktadir. Her katmanin girdiyi sirayla yeni bir gosterime dontistiirdiigii geleneksel
mimarilerin aksine, artik bloklar, girdinin bir kisminin doniistimleri atlamasina olanak
tantyan dogrudan bir baglant1 eklemektedir. Bu yaklasim, ag derinligi arttikca ag
performansinin dligmesi sorununu ¢dzmeye yardimecr olmaktadir. Artik bloklar,
gradyanlarin ag genelinde daha verimli bir sekilde yayilmasina izin vererek egitim
sirasinda yakinsamay1 kolaylastirmakta ve performanstan 6diin vermeden ¢ok daha

derin mimarilerin olusturulmasina olanak tanimaktadir.

ResNet50 modeli,, derin yapist ve artik bloklarin kullanimi sayesinde, girdi
verilerinden giderek daha soyut ve karmagik hiyerarsik temsiller 6grenebilmektedir.

Agdaki her katman, kenarlar ve dokular gibi basit 6zelliklerden sekiller ve nesnelerin
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tamam1 gibi karmasik kavramlara kadar farkli soyutlama diizeylerinde belirli
ozellikleri yakalayabilmektedir. Hiyerarsik temsilleri 6grenme yetenegi, ResNet50in
gorsel verileri daha iyi anlayip yorumlamasini saglayarak goriintii siniflandirma, nesne
algilama ve anlamsal segmentasyon gibi bilgisayarli gérme gorevlerinde gelismis

performans saglamaktadir.

3.3.2. GoogL.eNet mimarisi + Inception modiilleri (InceptionNetV3) Modeli

InceptionNetV3 transfer O6grenme modeli, goriinti analizi ve nesne algilamaya
yardimci olan ve GoogleLeNet i¢gin bir modiil olarak piyasaya siiriilen bir evrigsimsel
sinir agidir. "Going deeper with convolutions" (Szegedy, vd., 2015) baslikli makalede
aciklanan ag, ilk olarak ImageNet Tanima Yarigmas: sirasinda tanitilan Google’a ait
Inception Evrigimsel Sinir Agi'nin ti¢lincii stirlimiidiir. InceptionNetV3'iin tasarimi,
daha derin aglara olanak tanirken ayn1 zamanda parametre sayisinin ¢ok fazla olmasini
Onlemeyi amacglamaktadir. InceptionNet mimarisinin arkasindaki temel fikir, bir
evrigimsel goriintli aginin optimum yerel seyrek yapisinin nasil yaklastirilabilecegini
ve kolayca erisilebilen yogun bilesenlerle nasil kapsanabilecegini ele almaktir.
InceptionNet mimarisinde yer alan evrisimsel yapi taslari, geviri degismezligi
varsayimminin temelini olusturmaktadir. Sekil 3.8’de, (a) Inception modiiliiniin temel
formunu ve (b) boyut azaltma tekniklerini igeren degistirilmis bir siiriimiini

gostermektedir.
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Sekil 3.8: (a) Inception Modiilii (ilk siiriim). (b) Boyutlulugu azaltmak icin

tasarlanmis Inception modiilii.
Kaynak: Szegedy, vd., 2015

InceptionNetV3, goriintii tanima ve smiflandirma gorevleri i¢in giiclii bir derin
o0grenme modelidir ve karmasik gorsel verilerin dogru ve verimli bir sekilde analiz
edilmesini saglar. Karmasik gorsel verileri verimli bir sekilde analiz etme ve dogru
sonuglar saglama yetenekleriyle bilinen Inception model ailesinin bir parcasidir ve
ayrica InceptionNetV3 modeli siirli verilerle yeni problemleri ¢c6zmek i¢in dnceden
egitilmis modellerden yararlanan bir teknik olan transfer O6grenmesinde de

kullanilmistir.

Evrisimsel katmanlar, havuzlama katmanlar1 ve tam baglantili katmanlardan olusurken
InceptionNetV3 modeli CNN mimarisinin 6zel bir 6rnegidir. Model, karmasik gorsel
verilerin verimli analizi ve farkli ¢ekirdek boyutlarina ve derinliklerine sahip birden
fazla paralel evrisimsel katman kullanilarak elde edilen dogru sonuglarla
bilinmektedir. Bu katmanlar, giris goriintiilerindeki kenarlar, dokular ve sekiller gibi

farkl1 6zellikleri yakalamak tizere tasarlanmistir. Model daha sonra bu katmanlarin
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ciktilarint birlestirerek girig goriintiisiiniin siifi veya kategorisi hakkinda tahminler
yapar. Ayrica InceptionNetV3, egitim verimliligini ve genelleme yeteneklerini
artirmak i¢in normallestirme (normalization) ve birakma (dropout) gibi teknikler

kullanmaktadir.

3.3.3. Visual Geometry Group (VGG19) Modeli

VGG, Visual Geometry Group tarafindan gelistirilen, ¢ok katmanli standart bir derin
Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) mimarisidir. "Derin", 19 evrisimsel katmandan olusan
VGG-19 adli mimarideki katman sayisimi ifade eder. Derin bir sinir ag1 olarak
gelistirilen VGGNet, ImageNet'in 6tesinde birgok gorev ve veri kiimesinde temel
degerleri asmakta ve halen en popiiler goriintii tanima mimarilerinden biri olarak kabul
edilmektedir. 16 katmani destekleyen VGG modeli veya VGGNet, Oxford
Universitesi'nden A. Zisserman ve K. Simonyan tarafindan dnerilen bir evrisimsel
sinir ag1 modeli olan VGG16 olarak da anilmaktadir. Bu arastirmacilar (Simonyan ve
Zisserman, 2014), modellerini "Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale
Image Recognition” baslikli arastirma makalesinde yaymlamislardir. VGG19 modeli
(VGGNet-19), 19 katmani desteklemesi disinda VGG16 ile ayn1 mantikla ¢aligir. "16"
ve "19", modeldeki agirlik katmanlarinin (evrisimsel katmanlar) sayisini temsil eder.
Bu, VGG19'un VGG16'min aksine li¢ ek evrisimsel katmana sahip oldugu anlamina

gelmektedir.

Sekil 3.9’da VGG19 modeli mimarisi goriintlisii bulunmaktadir.

224x224x64

112x112x128

56x56x256
Input
image 28x28x512

14x14x512 5,9.,512 Fine-tuned
=3 —_——
—— =

Fully connected + ReLU

A @ Convolution + ReLU j Dropout layer (0.5)

@’ Global average pooling layer @ Softmax layer

Sekil 3.9: VGG19 Modeli Mimarisi

Kaynak: Shyamalee ve Meedeniya, 2022
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VGG19, derin evrisimsel sinir agi (CNN) mimarileri icerisinde, 6zellikle gorsel tanima
gorevlerinde yiiksek dogruluk oranlariyla 6ne ¢ikan etkili bir yap1 olup daha derin bir
mimari araciligryla siiflandirma basarimini artirmay1 amaglamaktadir. Adindan da
anlagilacagi iizere toplam 19 katmandan olusan bu yapda; 16 evrisim katmaniyla
birlikte ve 3 tam baglantili katman bulunmaktadir. Mimari agidan dikkat ¢eken temel
ozellik, tiim evrisim katmanlarinda standart olarak 3x3 boyutlarinda filtrelerin ve 1
birimlik kaydirma (stride) degerinin tercih edilmesidir. Bu sistematik ve sade
yaklasim, modelin derinligini artirirken ayni zamanda parametre sayisinin kontrol

altinda tutulmasin ve egitilebilirligin korunmasini saglamaktadir.

VGG19'un yapisi, evrisim katmanlarindan elde edilen diisiik seviyeli o6zellik
haritalarin1 agamali olarak daha soyut ve yliksek diizeyde temsillere doniistiirmektedir.
Bu siiregte, belirli katmanlardan sonra uygulanan maksimum havuzlama (max
pooling) islemleriyle uzamsal boyutlar azaltilirken, 6nemli bilgi 6geleri korunur. Agin
son boliimiinde, li¢ adet tam baglantili katman yer almaktadir. Bu katmanlardan ilk
ikisi 4096 noron igerirken, son katman, gergeklestirilecek gorevdeki sinif sayisina
bagl olarak degisen sayida norona sahiptir. Bu son katmanda kullanilan softmax

aktivasyon fonksiyonu, siniflandirma kararimin verilmesini saglar.

VGG19’un yiiksek basarim diizeyi, 6zellikle modelin derin yapisinin sagladig: giiclii
temsil 6grenme kapasitesiyle iligkilendirilmektedir. Ayrica, mimarinin sistematik ve
modiler tasarimi, farkli gorsel tanima problemlerine yonelik transfer 6grenme

senaryolarinda yaygin bicimde kullanilmasina olanak tanimaktadir.

3.3.4. Mobile Networks (MobileNet) Modeli

MobileNet, siirlt islem giiciine sahip mobil ve gomiilii sistemlerde etkin bigimde
calismak {izere tasarlanmis, hafif ve yiiksek verimlilik sunan bir derin sinir agi
mimarisidir. 2017 yilinda Howard (Howard, vd., 2017) diger arastirmacilar tarafindan
Onerilen bu model, geleneksel evrisimsel sinir aglarima goére hem daha diisiik
hesaplama maliyetine sahiptir hem de daha az sayida parametre igerir. Bu yoniiyle,
kaynak tliketiminin kritik oldugu ortamlarda derin &grenme uygulamalari igin

uygulanabilir bir segenek olarak dikkat ¢ekmektedir.
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MobileNet mimarisinin temelini olusturan yapi tasi, derinlik ayrik evrisim (depthwise
separable convolution) olarak adlandirilan 6zel bir evrisim tiiriidiir. Bu yaklasim,
klasik evrisim islemini iki asamaya ayirarak uygulanmaktadir: Ik asamada her bir giris
kanalina yalnizca bir filtre uygulanmakta ve bu siire¢ derinlik bazli evrisim olarak
adlandirilmaktadir. Ardindan gelen nokta bazli evrisim (pointwise convolution) ise
1x1 boyutunda filtrelerle gergeklestirilen birlestirme islemiyle, kanal bazinda ¢ikarilan
ozellikleri biitlinciil bir 6zellik haritasina doniistiirmektedir. Bu iki asamal1 yapi, islem
siiresini ve parametre sayisini ciddi oranda azaltmakta; buna ragmen dogruluk
oranlarinda kayda deger bir diisiis yasanmadan basarili sonuglar elde edilmesini

saglamaktadir.

MobileNet'in bir diger 6nemli 6zelligi, modelin farkli donanim ve uygulama
senaryolarina uyarlanmasin1 miimkiin kilan 6lgeklenebilirlik mekanizmalaridir. Bu
baglamda iki temel hiperparametreden biri olan genislik ¢arpani (width multiplier),
katmanlardaki filtre sayisin1 azaltarak modelin genel parametre yiikiinii disiiriirken;
¢Oziiniirliik carpani1 (resolution multiplier), giris goriintiilerinin boyutlarin kiigiilterek
toplam hesaplama gereksinimini azaltmaktadir. Bu sayede, modelin daha hizl
calismas: saglanmakta ve enerji verimliligi agisindan avantajlar elde edilmektedir.

Sekil 3.10°da MobileNet modeli mimarisi goriintiisii bulunmaktadir.
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Sekil 3.10. MobileNet Modeli Mimarisi

Kaynak: Howard, vd., 2017
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Genel olarak degerlendirildiginde, MobileNet mimarisi; mimari sadeligi, parametre
verimliligi ve diislik hesaplama maliyeti sayesinde, nesnelerin taninmasi, goriintiilerin
zamanli islenmesi ve yiiz algilamasi gibi uygulamalarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ozellikle kaynaklarin kisith oldugu gémiilii sistemler ve mobil
cihazlar gibi platformlarda derin O6grenmenin uygulanabilirligini artirmasi
bakimindan, modern yapay zeka uygulamalar1 arasinda oldukc¢a Onemli bir yere

sahiptir.

3.3.5. EfficientNetB3 Modeli

EfficientNet modeli, Mingxing Tan ve Quoc V. Le tarafindan (Tan ve Le, 2019)
“EfficientNet: Rethinking Model Scaling for Convolutional Neural Networks” isimli
makalelerinde Onerilmistir. EfficientNets, son teknoloji dogruluk saglayan, ancak
onceki modellerden ¢ok daha kiigiik ve daha hizli olan bir goriintii siniflandirma

modelleri ailesi olarak tanimlanabilir.

Tiim sinir aglarinda oldugu gibi, CNN'lerin tasarlanmasindaki kilit konulardan biri
modelin 6l¢eklendirilmesidir, yani daha iyi dogruluk saglamak i¢in model boyutunun
nasil artirllacagina karar verilmesidir. Google, bu sorunu dikkate alarak 2019'da yeni
bir CNN ailesi olan EfficientNet ile ilgili bir makale yayimlamistir. Bu CNN'ler GPipe
gibi son teknoloji modellere kiyasla yalnizca daha iyi dogruluk saglamakla kalmayip
aym zamanda parametreleri ve FLOPS (Saniyede Kayan Nokta Islemleri)

manifoldunu azaltarak modellerin verimliligini de artirmaktadirlar.

Sekil 3.11°de EfficientNet modeli ait mimari gorsellestirilmistir.
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Sekil 3.11: EfficientNet Modeli Ol¢eklendirmesi. (a) bir temel ag 6rnegi (b)-(d)
agin sadece bir boyutunu artiran geleneksel 6lceklendirme (genislik, derinlik
veya ¢oziiniirliik olarak) (e) her ii¢ boyutu da sabit bir oranla esit sekilde

olceklendiren onerilen bilesik ol¢eklendirme yontemi
Kaynak: Tan ve Le ., 2019

EfficientNet, standart CNN mimarisini temel alarak yeni bir model 6lgekleme
yaklasimi sunmaktadir. Arastirmacilar, modeli birden fazla boyutta (genislik, derinlik
Ve ¢Oziiniirliik) esit olarak dlgeklendirerek, hesaplama kaynaklarinda orantisiz bir artis

gerektirmeden performansta 6nemli kazanimlar elde edebileceklerini saptamislardir.

Genislik olcekleme, agin her bir evrisimsel katmanindaki kanal sayisini artirmay:
igerir. Bu, agin giris verilerindeki daha karmasik Oriintiileri 6§renme kapasitesini

artirmaktadir.

Derinlik dlcekleme, aga daha fazla evrisimsel katman eklemeyi igerir. Bu, agin giris

verilerinden daha soyut ve karmasik 6zellikler 6grenmesini saglamaktadir.

Coziiniirliik 6lcekleme, giris goriintiilerinin boyutunu artirmayi igerir. Bu, agin girdi
verilerindeki daha ayrintili ayrintilari yakalamasimi saglar; bu da 6zellikle nesne

algilama ve segmentasyon gorevleri i¢cin 6nemli oldugu diistintilmektedir..

EfficientNet, bu ii¢ 6l¢ekleme teknigini yeni bir sekilde birlestirmekte ve her teknik

modelin genel performansina katkida bulunmaktadir.

46


https://arxiv.org/pdf/1905.11946v3.pdf
https://arxiv.org/pdf/1905.11946v3.pdf
https://arxiv.org/pdf/1905.11946v3.pdf
https://arxiv.org/pdf/1905.11946v3.pdf
https://arxiv.org/pdf/1905.11946v3.pdf
https://arxiv.org/pdf/1905.11946v3.pdf
https://arxiv.org/pdf/1905.11946v3.pdf
https://arxiv.org/pdf/1905.11946v3.pdf
https://arxiv.org/pdf/1905.11946v3.pdf

DORDUNCU BOLUM

BULGULAR VE TARTISMA

4.1. Onceden Egitilmis Derin Ogrenme Modelleri Test Sonuclar

Bu tez caligmasinda uygulanan onceden egitilmis derin 6grenme modellerinin
(ResNet50, InceptionNetV3, VGG19, MobileNet ve EfficientNetB3) test sonuglari bu

boliimde raporlanmuistir.

Her modele ait test sonuglart i¢in; egitim turu (epoch) sayisi, kayip (loss) degeri,
dogruluk (accuracy) degeri, dogrulama kaybi (validation loss) degeri, dogrulama
dogrulugu (validation accuracy) degerleri hesaplanmistir. Ayrica her modelin test
sonucuna ait karmasiklik matrisleri ¢izdirilmis olup siniflandirma degerlendirme

Olciitleri (precision, recall, f1-score ve support) saptanmistir.

Smiflandirma metriklerinin  agiklamalar1 ve hesaplama formiilleri asagida

aciklanmustir.

° Dogruluk (Accuracy): Dogruluk, bir makine 6grenimi modelinin sonucu ne
siklikla dogru tahmin ettigini 6lgen bir 6l¢iimdiir. Bu metrik, dogru tahmin sayisinin
toplam tahmin sayisina boliinmesiyle hesaplanmaktadir. Asagida dogruluk degerini

(accuracy) hesaplama formiilii verilmistir.

4 _ TN +TP
CUrAY = TN+ FP+ TP+ FN
° Kesinlik (Precision): Kesinlik, dogru siniflandirilan Pozitif 6rnek sayisinin,

Pozitif olarak smiflandirilan toplam 6rnek sayisina (dogru veya yanlis) orani olarak
hesaplanmaktadir. Bu metrik, modelin bir Ornegi pozitif olarak simiflandirma
dogrulugunu 6l¢mektedir. Asagida kesinlik (precision) degerini hesaplama formiilii

verilmistir.

TP

p . . —
recision —TP T FP
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° Duyarhlik (Recall): Geri c¢agirma, bir makine O0grenimi modelinin veri
kiimesindeki tiim gergek pozitif drneklerden pozitif drnekleri (gercek pozitifleri) ne
siklikla dogru sekilde belirledigini 6lgen bir Olglimdiir. Asagida duyarlilik (recall)

degerini hesaplama formiilii verilmistir.

Recall = e
T TPHFN
° F1 Skoru (F1 Score): F1 puani, bir modelin tahmin becerisini, dogrulukla

yapilan genel performans yerine simif bazinda performansini ayrintili olarak
degerlendiren alternatif bir makine 6grenimi degerlendirme metrigidir. F1 puani, bir
modelin hassasiyet ve geri ¢agirma puanlar1 olmak iizere iki rakip metrigi bir araya
getirerek, literatiirde yaygin olarak kullanilmasini saglamistir. Asagida F1 Skoru (F1

Score) degerini hesaplama formiilii verilmistir.

Precision * Recall
F1 Score = 2 *

Precision + Recall

4.1.1. Residual Network (ResNet50) Modeli Deneysel Sonuclari

ResNet50 6n egitimli derin 6grenme modeli, birlestirilmis ve veri artirma teknikleri
(6lgeklendirme (rescaling), dondiirme (rotation), yatay cevirme (horizontal flip),
paralel kaydirma (shearing), parlaklik (brightness)) ile artirilmis beyin MR goriintiileri
veri setine uygulanmistir. Modelin siniflandirma performansi test edilirken egitim turu
(epoch) sayisinin baglangi¢ degeri 100 olarak belirlenmis olup erken durdurma (early

stopping) fonksiyonu tanimlanmustir.

ResNet50 modeli 24. egitim turunda dogruluk degerinde degisim olmamasi nedeniyle
erken olarak durdurulmustur. Modele ait egitim/dogrulama dogrulugu ve

egitim/dogrulama kaybi grafikleri Sekil 4.1°de gosterilmistir.
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Sekil 4.1: ResNet50 On Egitimli Derin Ogrenme Modeline ait (a)
Egitim/Validasyon Dogrulugu Grafigi ve (b) Egitim/Validasyon Kaybi
Grafikleri

ResNet50 modeline ait egitim, validasyon ve test dogrulugu degerleri Tablo 4’te

sunulmustur.

Tablo 4.1: ResNet50 Modelinin Egitim, Dogrulama ve Test Dogrulugu Degerleri

ResNet50 Dogruluk Degeri
(Accuracy)
Egitim Dogrulugu (Train Accuracy) 0.7738
Validasyon Dogrulugu (Validation Accuracy) 0.7522
Test Dogrulugu (Test Accuracy) 0.7773
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ResNet50 modelinin siniflandirma bagarisini degerlendirmek i¢in siniflandirma raporu
olusturulmustur. Raporda, her smifa ait precision, recall ve Fl-score degerleri

bulunmaktadir. Modele ait siniflandirma raporu Sekil 4.2°de sunulmustur.

precision recall fl-score support

glioma tumor 0.67 0.55 0.60 347
meningioma tumor 0.75 0.71 0.73 729
no_ tumor 0.86 0.89 0.88 707
pituitary tumor 0.75 0.91 0.82 399
accuracy 0.78 2182

macro avg 0.76 0.76 0.76 2182
weighted avg 0.77 0.78 0.77 2182

Sekil 4.2: ResNet50 Modeline ait Siniflandirma Raporu

ResNet50 modeline ait karmasiklik matrisi ise Sekil 4.3’te verilmistir.
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Sekil 4.3: ResNet50 Modeline ait Karmasiklik Matrisi (Confusion Matrix)

ResNet50 modeli egitimi sonucunda tahmin islemi gorsellestirmesi Sekil 4.4’te
verilmigstir. “P”: tahmin ettigi sif bilgisini, “T” goriintliniin gercek simif bilgisini
gostermekte olup yesil renkli yazilan tahmin isleminin dogru islem oldugunu, kirmizi

renkli yazilan tahmin isleminin yanlis oldugunu ifade etmektedir.

50



P: meningioma_tumor P: meningioma_tumor P: glioma_tumor P: glioma_tumor P: glioma_tumor
T: glioma_tumor T: glioma_tumor T: glioma_tumor T: glioma_tumor T: glioma_tumor

P: glioma_tumor
T: glioma_tumor

P: meningioma_tumor
T: glioma_tumor

P: glioma_tumor
ioma_tumor

P: meningioma_tumor
T: glioma_tumor

P: glioma_tumor
ioma_tumor

P: meningioma_tumor
T: meningioma_tumor

P: glioma_tumor

P: glioma_tumor i
T: meningioma_tumor

g P: meningioma_tumor
T: glioma_tumor

T: meningioma_tumor

P: glioma_tumor
T: meningioma_tumor

Sekil 4.4: ResNet50 Modeline ait Beyin Tiimorii Tahmin Gorsellestirmesi

4.1.2. GooglLeNet mimarisi + Inception modiilleri (InceptionNetV3) Modeli

Deneysel Sonuclari

InceptionNetV3 (GoogLeNet mimarisi + Inception modiilleri) 6n egitimli derin
o6grenme modeli, birlestirilmis ve veri artirma teknikleri (6l¢eklendirme (rescaling),
dondiirme (rotation), yatay ¢evirme (horizontal flip), paralel kaydirma (shearing),
parlaklik (brightness)) ile artirilmis beyin MR goriintiileri veri setine uygulanmustir.
Modelin smiflandirma performans: test edilirken egitim turu (epoch) sayisinin
baslangic degeri 100 olarak belirlenmis olup erken durdurma (early stopping)

fonksiyonu tanimlanmigtir.

InceptionNetV3 modeli 14. egitim turunda dogruluk degerinde degisim olmamasi
nedeniyle erken olarak durdurulmustur. Modele ait egitim/dogrulama dogrulugu ve

egitim/dogrulama kayb1 grafikleri Sekil 4.5’te gosterilmistir.
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Sekil 4.5: InceptionNetV3 On Egitimli Derin Ogrenme Modeline ait (a)
Egitim/Dogrulama Dogrulugu ve (b) Egitim/Dogrulama Kaybi Grafikleri

InceptionNetV3 modeline ait egitim, dogrulama ve test dogrulugu degerleri Tablo

4.2’de sunulmustur.
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Tablo 4.2: InceptionNetV3 Modelinin Egitim, Dogrulama ve Test Dogrulugu
Degerleri

InceptionNetV3 Dogruluk Degeri (Accuracy)
Egitim Dogrulugu (Train Accuracy) 0.9989
Validasyon Dogrulugu (Validation Accuracy) 0.9854
Test Dogrulugu (Test Accuracy) 0.9907

InceptionNetV3 modelinin siniflandirma basarisini degerlendirmek icin siniflandirma
raporu olusturulmustur. Raporda, her sinifa ait precision, recall ve F1-score degerleri

bulunmaktadir. Modele ait siniflandirma raporu Sekil 4.6’da sunulmustur.

precision recall fl-score support

Glioma 0.97 0.97 0.99 231
Meningioma 0.98 0.97 0.98 258
Pituitary 0.99 0.98 0.99 250

No Tumor 1.00 0.98 0.99 266
accuracy 0.99 1005
macro avg 0.99 0.99 0.99 1005
welighted avg 0.99 0.99 0.99 1005

Sekil 4.6: InceptionNetV3 Modeline ait Siniflandirma Raporu

InceptionNetV3 modeline ait karmasiklik matrisi Sekil 4.7’de verilmistir.

glioma_tumor

300

meningioma_tumor - 250

- 200

True Label

no_tumor - 0 - 150
- 100

pituitary_tumor - 2 -50

I ! I
glioma_tumor meningioma_tumor  no_tumor pituitary_tumor
Predicted Label

Sekil 4.7: InceptionNetV3 Modeline ait Karmasikhik Matrisi (Confusion Matrix)
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InceptionNetV3 modeli egitimi sonucunda tahmin islemi gorsellestirmesi Sekil 4.8°de
verilmistir. “P”: tahmin ettigi smif bilgisini, “T” goriintiiniin ger¢ek sinif bilgisini
gostermekte olup yesil renkli yazilan tahmin isleminin dogru islem oldugunu, kirmizi

renkli yazilan tahmin igleminin yanlis oldugunu ifade etmektedir.

True: no_tumor True: meningioma_tumor True: no_tumor True: no_tumor True: meningioma_tumor
Pred: no_tumor

Pred: meningioma_tumor Pred: no_tumor Pred: no_tumor Pred: meningioma_tumor

True: meningioma_tumor True: meningioma_tumor True: pituitary_tumor True: no_tumor True: meningioma_tumor
Pred: meningioma_tumor Pred: meningioma_tumor Pred: pituitary_tumor Pred: no_tumor Pred: meningioma_tumor

Sekil 4.8: InceptionNetV3 Modeline ait Beyin Tiimorii Tahmin Gorsellestirmesi

4.1.3. Visual Geometry Group (VGG19) Modeli Deneysel Sonuclar:

VGG19 (Visual Geometry Group) 6n egitimli derin 6grenme modeli, birlestirilmis ve
veri artirma teknikleri (6l¢eklendirme (rescaling), dondiirme (rotation), yatay ¢evirme
(horizontal flip), paralel kaydirma (shearing), parlaklik (brightness)) ile artirilmis
beyin MR goriintiileri veri setine uygulanmistir. Modelin siniflandirma performansi
test edilirken egitim turu (epoch) sayisinin baglangic degeri 100 olarak belirlenmis

olup erken durdurma (early stopping) fonksiyonu tanimlanmigtir.

VGG19 modeli 39. egitim turunda dogruluk degerinde degisim olmamasi nedeniyle
erken olarak durdurulmustur. Modele ait egitim/dogrulama dogrulugu ve

egitim/dogrulama kayb1 grafikleri Sekil 4.9’da gosterilmistir.
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Sekil 4.9: VGG19 On Egitimli Derin Ogrenme Modeline ait (a)
Egitim/Dogrulama Dogrulugu ve (b) Egitim/Dogrulama Kaybi Grafikleri

VGG19 modeline ait egitim, dogrulama ve test dogrulugu degerleri Tablo 4.3’te

sunulmustur.
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Tablo 4.3: VGG19 Modelinin Egitim, Dogrulama ve Test Dogrulugu Degerleri

VGG19 Dogruluk Degeri (Accuracy)
Egitim Dogrulugu (Train Accuracy) 0.8890
Validasyon Dogrulugu (Validation Accuracy) 0.8739
Test Dogrulugu (Test Accuracy) 0.8660

VGG19 modelinin siniflandirma basarisint degerlendirmek i¢in siiflandirma raporu
olusturulmustur. Raporda, her smifa ait precision, recall ve Fl-score degerleri

bulunmaktadir. Modele ait siniflandirma raporu Sekil 4.10°da sunulmustur.

precision recall fl-score support

glioma tumor 0.91 0.93 0.92 375
meningioma tumor 0.76 0.79 0.78 388
pituitary tumor 0.86 0.96 0.91 399
no_ tumor 0.94 0.73 0.82 346
accuracy 0.86 1508

macro avg 0.87 0.86 0.86 1508
weighted avg 0.86 0.86 0.86 1508

Sekil 4.10: VGG19 Modeline ait Siniflandirma Raporu

VGG19 modeline ait karmagiklik matrisi Sekil 4.11°de verilmistir.

350
glioma_tumor

300

i 250
meningioma_tumor -
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pituitary_tumor - 6 - 150

- 100

no_tumor - 10 -50

I 1 1
glioma_tumor meningiema_tumorpituitary_tumer no_tumer
Tahmin Edilen Etiket

Sekil 4.11: VGG19 Modeline ait Karmasiklik Matrisi (Confusion Matrix)
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VGG19 modeli egitimi sonucunda tahmin islemi gorsellestirmesi Sekil 4.12°de
verilmigtir. “P”: tahmin ettigi siif bilgisini, “T” goriintiiniin ger¢ek sinif bilgisini
gostermekte olup yesil renkli yazilan tahmin isleminin dogru islem oldugunu, kirmizi

renkli yazilan tahmin igleminin yanlis oldugunu ifade etmektedir.

Sekil 4.12: VGG19 Modeline ait Beyin Tiimorii Tahmin Gorsellestirmesi

4.1.4. Mobile Networks (MobileNet) Modeli Deneysel Sonuclari

MobileNet (Mobile Networks) 6n egitimli derin 6grenme modeli, birlestirilmis ve veri
artirma teknikleri (6lgeklendirme (rescaling), dondiirme (rotation), yatay c¢evirme
(horizontal flip), paralel kaydirma (shearing), parlaklik (brightness)) ile artirilmis
beyin MR goriintiileri veri setine uygulanmistir. Modelin siniflandirma performansi
test edilirken egitim turu (epoch) sayisinin baslangic degeri 100 olarak belirlenmis

olup erken durdurma (early stopping) fonksiyonu tanimlanmaistir.

MobileNet modeli 24. egitim turunda dogruluk degerinde degisim olmamasi nedeniyle
erken olarak durdurulmustur. Modele ait egitim/dogrulama dogrulugu ve

egitim/dogrulama kayb1 grafikleri Sekil 4.13’te gosterilmistir.
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Sekil 4.13: MobileNet On Egitimli Derin Ogrenme Modeline ait (a)
Egitim/Dogrulama Dogrulugu ve (b) Egitim/Dogrulama Kaybi Grafikleri

MobileNet modeline ait egitim, dogrulama ve test dogrulugu degerleri Tablo 4.4’te

sunulmustur.

Tablo 4.4: MobileNet Modelinin Egitim, Dogrulama ve Test Dogrulugu

Degerleri
MobileNet Dogruluk Degeri (Accuracy)
Egitim Dogrulugu (Train Accuracy) 0.9831
Validasyon Dogrulugu (Validation Accuracy) 0.9628
Test Dogrulugu (Test Accuracy) 0.9662

58



MobileNet modelinin smiflandirma basarisini degerlendirmek ig¢in smiflandirma

raporu olusturulmustur. Raporda, her sinifa ait precision, recall ve F1-score degerleri

bulunmaktadir. Modele ait siniflandirma raporu Sekil 4.14°te sunulmustur.

glioma tumor
meningioma tumor
no_tumor
pituitary tumor

accuracy
macro avyg
weighted avg

precision

o O o o

.95
.93
.99
.99

.97
.97

recall

o = O O

.92
.95
.00
.99

.97
.97

fl-score

o o o O

o

.94
.94
.99
.99

.97
.97
.97

support

346
388
375
399

1508
1508
1508

Sekil 4.14: MobileNet Modeline ait Siniflandirma Raporu

MobileNet modeline ait karmasiklik matrisi Sekil 4.15’te verilmistir.
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Sekil 4.15: MobileNet Modeline ait Karmasiklik Matrisi (Confusion Matrix)

MobileNet modeli egitimi sonucunda tahmin iglemi gorsellestirmesi Sekil 4.16°da

verilmistir. “P”: tahmin ettigi smif bilgisini, “T” goriintiiniin ger¢ek sinif bilgisini

gostermekte olup yesil renkli yazilan tahmin isleminin dogru islem oldugunu, kirmizi

renkli yazilan tahmin isleminin yanlis oldugunu ifade etmektedir.
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Sekil 4.16: MobileNet Modeline ait Beyin Tiimorii Tahmin Gorsellestirmesi

4.1.5. EfficientNetB3 Modeli Deneysel Sonuclar:

EfficientNetB3 6n egitimli derin 6grenme modeli, birlestirilmis ve veri artirma
teknikleri (6lgeklendirme (rescaling), dondiirme (rotation), yatay ¢evirme (horizontal
flip), paralel kaydirma (shearing), parlaklik (brightness)) ile artirilmis beyin MR
goriintiileri veri setine uygulanmistir. Modelin siniflandirma performansi test edilirken
egitim turu (epoch) sayisinin baslangic degeri 100 olarak belirlenmis olup erken

durdurma (early stopping) fonksiyonu tanimlanmaistir.

EfficientNetB3 modeli 43. egitim turunda dogruluk degerinde degisim olmamasi
nedeniyle erken olarak durdurulmustur. Modele ait egitim/dogrulama dogrulugu ve

egitim/dogrulama kaybi grafikleri Sekil 4.17°de gosterilmistir.
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Sekil 4.17: EfficientNetB3 On Egitimli Derin Ogrenme Modeline ait (a)
Egitim/Dogrulama Dogrulugu ve (b) Egitim/Dogrulama Kaybi Grafikleri

EfficientNetB3 modeline ait egitim, dogrulama ve test dogrulugu degerleri Tablo

4.5’te sunulmustur.

Tablo 4.5: EfficientNetB3 Modelinin Egitim, Dogrulama ve Test Dogrulugu
Degerleri

EfficientNetB3 Dogruluk Degeri (Accuracy)
Egitim Dogrulugu (Train Accuracy) 0.9005
Validasyon Dogrulugu (Validation Accuracy) 0.8800
Test Dogrulugu (Test Accuracy) 0.8760
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EfficientNetB3 modelinin siniflandirma basarisini degerlendirmek i¢in siniflandirma
raporu olusturulmustur. Raporda, her sinifa ait precision, recall ve F1-score degerleri

bulunmaktadir. Modele ait siniflandirma raporu Sekil 4.18’de sunulmustur.

precision recall fl-score support

glioma_ tumor 0.87 0.86 0.86 347
meningioma tumor 0.84 0.73 0.78 387
no_ tumor 0.95 0.94 0.94 375
pituitary tumor 0.85 0.97 0.91 389
accuracy 0.88 1508

macro avg 0.88 0.88 0.87 1508
weighted avg 0.88 0.88 0.87 1508

Sekil 4.18: EfficientNetB3 Modeline ait Siniflandirma Raporu

EfficientNetB3 modeline ait karmasiklik matrisi Sekil 4.19°da verilmistir.
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Sekil 4.19: EfficientNetB3 Modeline ait Karmasikhik Matrisi (Confusion Matrix)

EfficientNetB3 modeli egitimi sonucunda tahmin islemi gorsellestirmesi Sekil 4.20°de
verilmistir. “P”: tahmin ettigi smif bilgisini, “T” goriintiiniin ger¢ek sinif bilgisini
gostermekte olup yesil renkli yazilan tahmin isleminin dogru islem oldugunu, kirmizi

renkli yazilan tahmin igleminin yanlis oldugunu ifade etmektedir.

62



T:meningioma_tumor T:no_tumor T:pituitary_tumor T:pituitary_tumor
P:no_tumor

P:meningioma_tumor P:pituitary_tumor

P:pituitary_tumor

&9

T:glioma_tumor T:no_tumor T:no_tumor T:pituitary_tumor
P:meningioma_tumor P:no_tumor P:no_tumor P:pituitary_tumor

T:no_tumor T:pituitary_tumor T:glioma_tumor T:no_tumor
P:no_tumor

P:pituitary_tumor P:meningioma_tumor P:no_tumor

Sekil 4.20: EfficientNetB3 Modeline ait Beyin Tiimorii Tahmin Gorsellestirmesi

4.2. U-Net Segmentasyon Islemi + On Egitimli Derin Ogrenme Modelleri

Deneysel Sonuclari

Bu béliimde tez ¢aligmasinda uygulanan U-Net Segmentasyon islemi + On Egitimli
Derin Ogrenme Modellerinden olusan hibrit modellerin (U-Net+ResNet50, U-
Net+InceptionNetV3, U-Net+VGG19, U-Net+MobileNet ve U-Net+EfficientNetB3)
test sonuglart raporlanmistir. Hibrit modeller test edilirken artirilmamis veriyle ve
artirllmig veriyle olmak tizere iki farkli baglik altinda incelenmistir. Bu sayede veri
artirma isleminin U-Net segmentayon islemi ile maskelenmis goriintiiler iizerinde
uygulanan 6n egitimli derin 6grenme yontemlerinin smiflandirma basarisina etkisi

tespit edilmistir.

Her hibrit modele ait test sonuglari i¢in; egitim turu (epoch) sayisi, kayip (loss) degeri,
dogruluk (accuracy) degeri, dogrulama kayb1 (validation loss) degeri, dogrulama
dogrulugu (validation accuracy) degerleri hesaplanmistir. Ayrica her modelin test
sonucuna ait karmasiklik matrisleri cizdirilmis olup siniflandirma degerlendirme

Olctitleri (precision, recall, f1-score ve support) saptanmistir.
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4.2.1. U-Net + ResNet50 (Veri Artirmasiz) Modeli Deneysel Sonuclar:

U-Net segmentasyonu ile entegre edilmis ResNet50 6n egitimli derin 6grenme modeli
bu asamada artirllmamis ham beyin MR goriintiileri veri seti lizerinde entegre
modelin smiflandirma performansi test edilmistir. Entegre modelin siniflandirma
performansi test edilirken egitim turu (epoch) sayisinin baslangi¢c degeri 100 olarak

belirlenmis olup erken durdurma (early stopping) fonksiyonu tanimlanmustir.

U-Net + ResNet50 modeli 23. egitim turunda dogruluk degerinde degisim olmamasi
nedeniyle erken olarak durdurulmustur. Modele ait egitim/dogrulama dogrulugu ve

egitim/dogrulama kaybi grafikleri Sekil 4.21°de gosterilmistir.
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0 5 10 15 20
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(b) Egitim Turu

Sekil 4.21: U-Net + ResNet50 (Veri Artirmasiz) Entegre Modeline ait (a)
Egitim/Dogrulama Dogrulugu ve (b) Egitim/Dogrulama Kaybi Grafikleri
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U-Net + ResNet50 entegre modeline ait egitim, dogrulama ve test dogrulugu degerleri

Tablo 4.6°da sunulmustur.

Tablo 4.6: U-Net + ResNet50 (Veri Artirmasiz) Modelinin Egitim, Dogrulama
ve Test Dogrulugu Degerleri

U-Net + ResNet50 (Veri Artirmasiz) Dogruluk Degeri
(Accuracy)
Egitim Dogrulugu (Train Accuracy) 0.9975
Validasyon Dogrulugu (Validation Accuracy) 0.9779
Test Dogrulugu (Test Accuracy) 0.9751

U-Net + ResNet50 entegre modelinin siniflandirma basarisini degerlendirmek icin
siniflandirma raporu olusturulmustur. Raporda, her sinifa ait precision, recall ve F1-

score degerleri bulunmaktadir. Modele ait siniflandirma raporu Sekil 4.22°de

sunulmustur.

precision recall fl-score support

glioma tumor 0.97 0.97 0.97 231

meningioma tumor 0.97 0.95 0.96 258

pituitary tumor 0.97 1.00 0.98 250

no_ tumor 1.00 0.99 0.99 266

accuracy 0.98 1005

macro avg 0.97 0.97 0.97 1005

weighted avg 0.98 0.98 0.98 1005

Sekil 4.22: U-Net + ResNet50 (Veri Artirmasiz) Entegre Modeline ait

Simiflandirma Raporu

U-Net + ResNet50 (veri artirmasiz) modeline ait karmagsiklik matrisi Sekil 4.23’te

verilmistir.
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Sekil 4.23: U-Net + ResNet50 (Veri Artirmasiz) Entegre Modeline ait
Karmasikhik Matrisi (Confusion Matrix)

U-Net + ResNet50 modeli egitimi sonucunda tahmin islemi gorsellestirmesi Sekil
4.24°te verilmistir. “P”: tahmin ettigi siif bilgisini, “T” goriintlinlin gercek smif
bilgisini gostermekte olup yesil renkli yazilan tahmin isleminin dogru islem oldugunu,
kirmiz1 renkli yazilan tahmin isleminin yanlis oldugunu ifade etmektedir. Ayrica

tahmin gorselinin altinda tahmin edilen siifin U-Net maskesi de gosterilmistir.

Gergek: no_tumor Gergek: no_tumor Gergek: no_tumor Gergek: pituitary_tumor Gercek: meningioma_tumor
Tahmin: pituitary_tumor

Tahmin no;tumor Tahmin: no_tumor Tahmin: no_tumor Tahmin: meningioma_tumor

U-Net Maskesi

U-Net Maskesi

U-Net Maskesi

Sekil 4.24: U-Net + ResNet50 (Veri Artirmasiz) Modeline ait Beyin Tiimorii

Tahmin Gorsellestirmesi (U-Net Tahmini Maskesi ile)
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4.2.2. U-Net + ResNet50 (Artirilmis Veri) Modeli Deneysel Sonug¢lar:

U-Net segmentasyonu ile entegre edilmis ResNet50 on egitimli derin 6grenme
modelinin bu asamada veri artirma teknikleri (rotation), yatay ¢evirme (horizontal
flip), paralel kaydirma (shearing), parlaklik (brightness)) uygulanmis beyin MR
goriintiileri lizerindeki siniflandirma performans: test edilmistir. Entegre modelin
siiflandirma performansi test edilirken egitim turu (epoch) sayisinin baslangic degeri
100 olarak belirlenmis olup erken durdurma (early stopping) fonksiyonu

tanimlanmustir.

U-Net + ResNet50 modeli 30. egitim turunda dogruluk degerinde degisim olmamasi
nedeniyle erken olarak durdurulmustur. Modele ait egitim/dogrulama dogrulugu ve

egitim/dogrulama kayb1 grafikleri Sekil 4.25°te gosterilmistir.
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Sekil 4.25: U-Net + ResNet50 (Artirillmis Veri) Entegre Modeline ait (a)
Egitim/Dogrulama Dogrulugu ve (b) Egitim/Dogrulama Kaybi Grafikleri

U-Net + ResNet50 entegre modeline ait egitim, dogrulama ve test dogrulugu degerleri

Tablo 8’de sunulmustur.
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Tablo 4.7: U-Net + ResNet50 (Artirillmis Veri) Modelinin Egitim, Dogrulama ve

Test Dogrulugu Degerleri

U-Net + ResNet50 (Artirllmis Veri)

Dogruluk Degeri (Accuracy)

Egitim Dogrulugu (Train Accuracy)

Validasyon Dogrulugu (Validation Accuracy)

Test Dogrulugu (Test Accuracy)

1.0000
0.9823
0.9871

U-Net + ResNet50 entegre modelinin siniflandirma basarisin1 degerlendirmek i¢in

siniflandirma raporu olusturulmustur. Raporda, her sinifa ait precision, recall ve F1-

score degerleri bulunmaktadir. Modele ait siniflandirma raporu Sekil 4.26’da

sunulmustur.

glioma tumor

meningioma tumor
pituitary tumor
no_tumor

accuracy
macro avg
weighted avg

precision

.00
.96
.00
.00

e =

0.99

recall

o = 2O

.96
.00
.00
.99

.99
.99

fl-score

o B O O

o

.98
.98
.00
.99

.99
.99
.99

support

231
258
250
266

1005
1005
1005

Sekil 4.26: U-Net + ResNet50 (Artirllmis Veri) Entegre Modeline ait

Simiflandirma Raporu

U-Net + ResNet50 (artirilmis veri) modeline ait karmagiklik matrisi Sekil 4.27°de

verilmistir.

69



250

£
S L
[v]
200
[1+]
£
2
g '
wn = =
- o 150
» =
3
@
Z
=2
8- - 100
=1
=
-
E - 50
= 0 2
[=}
=
-0

I I I
Glioma Meningioma Pituitary Mo Tumor
Predicted Labels

Sekil 4.27: U-Net + ResNet50 (Artirilmis Veri) Entegre Modeline ait
Karmasikhik Matrisi (Confusion Matrix)

U-Net + ResNet50 modeli egitimi sonucunda tahmin islemi gorsellestirmesi Sekil
4.28°de verilmigtir. “P”: tahmin ettigi sif bilgisini, “T” goriintiiniin ger¢ek smif
bilgisini gostermekte olup yesil renkli yazilan tahmin isleminin dogru islem oldugunu,
kirmizi renkli yazilan tahmin isleminin yanlis oldugunu ifade etmektedir. Ayrica

tahmin gorselinin altinda tahmin edilen siifin U-Net maskesi de gosterilmistir.

Gergek: Pituitary Gergek: Pituitary
Tahmin: Pituitary Tahmin: Pituitary

Gergek: No Tumor Gergek: No Tumor
Tahmin: No Tumor Tahmin: No Tumor

Gergek: No Tumor
Tahmin: No Tumor

U-Net Maskesi

U-Net Maskesi

Sekil 4.28: U-Net + ResNet50 (Artirillmis Veri) Modeline ait Beyin Tiimorii
Tahmin Gorsellestirmesi (U-Net Tahmini Maskesi ile)
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4.2.3. U-Net + InceptionNetV3 (Veri Artirmasiz) Modeli Deneysel Sonuclar:

U-Net segmentasyonu ile entegre edilmis InceptionNetV3 6n egitimli derin 6grenme
modeli bu asamada artirilmamis ham beyin MR goriintiileri veri seti iizerinde entegre
modelin siiflandirma performansi test edilmistir. Entegre modelin smiflandirma
performansi test edilirken egitim turu (epoch) sayisinin baslangi¢c degeri 100 olarak

belirlenmis olup erken durdurma (early stopping) fonksiyonu tanimlanmaistir.

U-Net + InceptionNetV3 modeli 22. egitim turunda dogruluk degerinde degisim
olmamasi nedeniyle erken olarak durdurulmustur. Modele ait egitim/dogrulama

dogrulugu ve egitim/dogrulama kaybi grafikleri Sekil 4.29’da gosterilmistir.

) Dogruluk Grafigi
Dogruluk Degeri
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T T T T T J
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(a) Egitim Turu
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—8— Egitim Kaybi
0.4 1 —g— Validasyon Kaybi
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0.0
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(b) Egitim Turu

Sekil 4.29: U-Net + InceptionNetV3 (Veri Artirmasiz) Entegre Modeline ait (a)
Egitim/Dogrulama Dogrulugu ve (b) Egitim/Dogrulama Kaybi Grafikleri
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U-Net + InceptionNetV3 entegre modeline ait egitim, dogrulama ve test dogrulugu

degerleri Tablo 4.8’de sunulmustur.

Tablo 4.8: U-Net + InceptionNetV3 (Veri Artirmasiz) Modelinin Egitim,
Dogrulama ve Test Dogrulugu Degerleri

U-Net + InceptiponNetV3 (Veri Artirmasiz) Dogruluk Degeri (Accuracy)
Egitim Dogrulugu (Train Accuracy) 0.9979
Validasyon Dogrulugu (Validation Accuracy) 0.9923
Test Dogrulugu (Test Accuracy) 0.9861

U-Net + InceptionNetV3 entegre modelinin siniflandirma basarisini degerlendirmek
i¢in siniflandirma raporu olusturulmustur. Raporda, her sinifa ait precision, recall ve

F1-score degerleri bulunmaktadir. Modele ait siniflandirma raporu Sekil 4.30’da

sunulmustur.
precision recall fl-score support
glioma tumor 0.97 0.97 0.97 231
meningioma_tumor 0.98 0.97 0.98 258
pituitary tumor 0.99 0.99 0.99 250
no_ tumor 0.98 0.99 0.99 266
accuracy 0.99 1005
macro avg 0.99 0.99 0.99 1005
weighted avg 0.99 0.99 0.99 1005

Sekil 4.30: U-Net + InceptionNetV3 (Veri Artirmasiz) Entegre Modeline ait

Simiflandirma Raporu

U-Net + InceptionNetV3 (veri artirmasiz) modeline ait karmasiklik matrisi Sekil

4.31°de verilmistir.
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Sekil 4.31: U-Net + InceptionNetV3 (Veri Artirmasiz) Entegre Modeline ait
Karmagiklik Matrisi (Confusion Matrix)

U-Net + InceptionNetV3 modeli egitimi sonucunda tahmin islemi gorsellestirmesi
Sekil 4.32’de verilmistir. “P”: tahmin ettigi sinif bilgisini, “T” goriintiiniin ger¢ek sinif
bilgisini gostermekte olup yesil renkli yazilan tahmin isleminin dogru islem oldugunu,
kirmizi renkli yazilan tahmin isleminin yanlis oldugunu ifade etmektedir. Ayrica

tahmin gorselinin altinda tahmin edilen sinifin U-Net maskesi de gosterilmistir.

Gergek: Pituitary Gergek: Pituitary Gercek: No Tumor Gergek: Pituitary Gergek: Glioma

Tahmin: Pituitary Tahmin: Pituitary Tahmin: No Tumor Tahmin: Pituitary Tahmin: Glioma

U-Net Maskesi U-Net Maskesi

Sekil 4.32: U-Net + InceptionNetV3 (Veri Artirmasiz) Modeline ait Beyin

Tiimor Tahmin Gorsellestirmesi (U-Net Tahmini Maskesi ile)
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4.2.4. U-Net + InceptionNetV3 (Artirillmis Veri) Modeli Deneysel Sonuclar:

U-Net segmentasyonu ile entegre edilmis InceptionNetV3 6n egitimli derin 6grenme
modelinin bu asamada veri artirma teknikleri (rotation), yatay ¢evirme (horizontal
flip), paralel kaydirma (shearing), parlaklik (brightness)) uygulanmis beyin MR
goriintiileri lizerindeki siiflandirma performansi test edilmistir. Entegre modelin
siiflandirma performansi test edilirken egitim turu (epoch) sayisinin baslangic degeri
100 olarak belirlenmis olup erken durdurma (early stopping) fonksiyonu

tanimlanmustir.

U-Net + InceptionNetV3 modeli 27. egitim turunda dogruluk degerinde degisim
olmamast nedeniyle erken olarak durdurulmustur. Modele ait egitim/dogrulama

dogrulugu ve egitim/dogrulama kaybi grafikleri Sekil 4.33’te gdsterilmistir.
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Sekil 4.33: U-Net + InceptionNetV3 (Artirilmis Veri) Entegre Modeline ait (a)
Egitim/Dogrulama Dogrulugu ve (b) Egitim/Dogrulama Kaybi Grafikleri

U-Net + InceptionNetV3 entegre modeline ait egitim, dogrulama ve test dogrulugu

degerleri Tablo 4.9°da sunulmustur.

Tablo 4.9: U-Net + InceptionNetV3 (Artirllmis Veri) Modelinin Egitim,
Dogrulama ve Test Dogrulugu Degerleri

U-Net + InceptionNetV3 (Artirilmis Veri) Dogruluk Degeri (Accuracy)
Egitim Dogrulugu (Train Accuracy) 0.9995
Validasyon Dogrulugu (Validation Accuracy) 0.9934
Test Dogrulugu (Test Accuracy) 0.9891
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U-Net + InceptionNetV3 entegre modelinin siniflandirma basarisin1 degerlendirmek
icin siniflandirma raporu olusturulmustur. Raporda, her sinifa ait precision, recall ve

Fl-score degerleri bulunmaktadir. Modele ait smiflandirma raporu Sekil 4.34’te

sunulmustur.
precision recall fl-score support
glioma tumor 0.99 0.98 0.98 231
meningioma tumor 0.98 0.98 0.98 258
pituitary tumor 1.00 1.00 1.00 250
no_ tumor 0.99 1.00 0.99 266
accuracy 0.99 1005
macro avg 0.99 0.99 0.99 1005
weighted avg 0.99 0.99 0.99 1005

Sekil 4.34: U-Net + InceptionNetV3 (Artirilmis Veri) Entegre Modeline ait

Simiflandirma Raporu

U-Net + InceptionNetV3 (artirilmis veri) modeline ait karmasiklik matrisi Sekil

4.35’te verilmistir.
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Sekil 4.35: U-Net + InceptionNetV3 (Artirilmis Veri) Entegre Modeline ait
Karmagiklik Matrisi (Confusion Matrix)
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U-Net + InceptionNetV3 modeli egitimi sonucunda tahmin islemi gorsellestirmesi
Sekil 4.36°da verilmistir. “P”: tahmin ettigi sinif bilgisini, “T” goriintiiniin ger¢ek sinif
bilgisini gostermekte olup yesil renkli yazilan tahmin isleminin dogru islem oldugunu,
kirmiz1 renkli yazilan tahmin isleminin yanlis oldugunu ifade etmektedir. Ayrica

tahmin gorselinin altinda tahmin edilen sinifin U-Net maskesi de gosterilmistir.

Gergek: Meningioma Gercek: Pituitary Gergek: Glioma Gergek: Glioma
Tahmin: Meningioma Tahmin: Pituitary Tahmin: Glioma Tahmin: Glioma

Gercek: Meningioma
Tahmin: Meningioma

U-Net Maskesi U-Net Maskesi U-Net Maskesi U-Net Maskesi U-Net Maskesi

Sekil 4.36: U-Net + InceptionNetV3 (Artirilmis Veri) Modeline ait Beyin
Tiimorii Tahmin Gorsellestirmesi (U-Net Tahmini Maskesi ile)

4.2.5. U-Net + VGG19 (Veri Artirmasiz) Modeli Deneysel Sonug¢lar:

U-Net segmentasyonu ile entegre edilmis VGG19 6n egitimli derin 6grenme modeli
bu asamada artirllmamis ham beyin MR goriintiileri veri seti lizerinde entegre
modelin smiflandirma performans: test edilmistir. Entegre modelin simiflandirma
performansi test edilirken egitim turu (epoch) sayisinin baslangi¢c degeri 100 olarak

belirlenmis olup erken durdurma (early stopping) fonksiyonu tanimlanmustir.

U-Net + VGGI19 modeli 30. egitim turunda dogruluk degerinde degisim olmamasi
nedeniyle erken olarak durdurulmustur. Modele ait egitim/dogrulama dogrulugu ve

egitim/dogrulama kayb1 grafikleri Sekil 4.37°de gosterilmistir.
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Sekil 4.37: U-Net + VGG19 (Veri Artirmasiz) Entegre Modeline ait (a)
Egitim/Dogrulama Dogrulugu ve (b) Egitim/Dogrulama Kaybi Grafikleri

U-Net + VGG19 entegre modeline ait egitim, dogrulama ve test dogrulugu degerleri
Tablo 4.10°da sunulmustur.

Tablo 4.10: U-Net+VGG19 (Veri Artirmasiz) Modelinin Egitim, Dogrulama ve
Test Dogrulugu Degerleri

U-Net + VGG19 (Veri Artirmasiz) Dogruluk Degeri (Accuracy)
Egitim Dogrulugu (Train Accuracy) 0.9948
Validasyon Dogrulugu (Validation Accuracy) 0.9702
Test Dogrulugu (Test Accuracy) 0.9891
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U-Net + VGG19 entegre modelinin siniflandirma basarisin1 degerlendirmek igin
smiflandirma raporu olusturulmustur. Raporda, her sinifa ait precision, recall ve F1-

score degerleri bulunmaktadir. Modele ait simiflandirma raporu Sekil 4.38’de

sunulmustur.
precision recall fl-score support
glioma_tumor 0.98 0.95 0.97 231
meningioma tumor 0.96 0.97 0.97 258
pituitary tumor 0.99 1.00 1.00 250
no_tumor 0.99 0.99 0.99 266
accuracy 0.98 1005
macro avg 0.98 0.98 0.98 1005
weighted avg 0.98 0.98 0.98 1005

Sekil 4.38: U-Net + VGG19 (Veri Artirmasiz) Entegre Modeline ait

Siiflandirma Raporu

U-Net + VGGI19 (veri artirmasiz) modeline ait karmasiklik matrisi Sekil 4.39°da

verilmistir.
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Sekil 4.39: U-Net + VGG19 (Veri Artirmasiz) Entegre Modeline ait Karmasikhik

Matrisi (Confusion Matrix)
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U-Net + VGG19 modeli egitimi sonucunda tahmin islemi gorsellestirmesi Sekil
4.40°da verilmigtir. “P”: tahmin ettigi sif bilgisini, “T” goriintiiniin ger¢ek smif
bilgisini gostermekte olup yesil renkli yazilan tahmin isleminin dogru islem oldugunu,
kirmiz1 renkli yazilan tahmin isleminin yanlis oldugunu ifade etmektedir. Ayrica

tahmin gorselinin altinda tahmin edilen sinifin U-Net maskesi de gosterilmistir.

Gergek: No Tumor
Tahmin: No Tumor

Gergek: Pituitary
Tahmin: Pituitary

Gergek: Meningioma Gercek: No Tumor
Tahmin: Meningioma Tahmin: No Tumor

Gergek: Pituitary
Tahmin: Pituitary

=

U-Net Maskesi U-Net Maskesi U-Net Maskesi

)

Sekil 4.40: U-Net + VGG19 (Veri Artirmasiz) Modeline ait Beyin Tiimorii

Tahmin Gorsellestirmesi (U-Net Tahmini Maskesi ile)

4.2.6. U-Net + VGG19 (Artirilmis Veri) Modeli Deneysel Sonuclari

U-Net segmentasyonu ile entegre edilmis VGG19 6n egitimli derin grenme
modelinin bu asamada veri artirma teknikleri (rotation), yatay ¢evirme (horizontal
flip), paralel kaydirma (shearing), parlaklik (brightness)) uygulanmis beyin MR
goriintiileri lizerindeki siniflandirma performans: test edilmistir. Entegre modelin
siniflandirma performansi test edilirken egitim turu (epoch) sayisinin baglangic degeri
100 olarak belirlenmis olup erken durdurma (early stopping) fonksiyonu

tanimlanmaistir.

U-Net + VGGI19 modeli 34. egitim turunda dogruluk degerinde degisim olmamasi
nedeniyle erken olarak durdurulmustur. Modele ait egitim/dogrulama dogrulugu ve

egitim/dogrulama kayb1 grafikleri Sekil 4.41°de gosterilmistir.
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Sekil 4.41: U-Net + VGG19 (Artirilmis Veri) Entegre Modeline ait (a)
Egitim/Dogrulama Dogrulugu ve (b) Egitim/Dogrulama Kaybi Grafikleri

U-Net + VGG19 entegre modeline ait egitim, dogrulama ve test dogrulugu degerleri

Tablo 4.11°de sunulmustur.

Tablo 4.11: U-Net+VGG19 (Artirilmis Veri) Modelinin Egitim, Dogrulama ve
Test Dogrulugu Degerleri

U-Net + VGG19 (Artirilmis Veri) Dogruluk Degeri (Accuracy)
Egitim Dogrulugu (Train Accuracy) 0.9994
Validasyon Dogrulugu (Validation Accuracy) 0.9779
Test Dogrulugu (Test Accuracy) 0.9751
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U-Net + VGG19 entegre modelinin siniflandirma basarisin1 degerlendirmek igin
smiflandirma raporu olusturulmustur. Raporda, her sinifa ait precision, recall ve F1-

score degerleri bulunmaktadir. Modele ait simiflandirma raporu Sekil 4.42°de

sunulmustur.
precision recall fl-score support
glioma_ tumor 0.96 0.95 0.95 231
meningioma tumor 0.96 0.94 0.95 258
pituitary tumor 0.96 1.00 0.98 250
no_ tumor 0.99 0.98 0.98 266
accuracy 0.97 1005
macro avg 0.97 0.97 0.97 1005
weighted avg 0.97 0.97 0.97 1005

Sekil 4.42: U-Net + VGG19 (Artirilmis Veri) Entegre Modeline ait

Simiflandirma Raporu

U-Net + VGG19 (artirilmig veri) modeline ait karmasiklik matrisi Sekil 4.43’te

verilmigtir.
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Sekil 4.43: U-Net + VGG19 (Artirilmis Veri) Entegre Modeline ait Karmasikhik
Matrisi (Confusion Matrix)

U-Net + VGGI19 modeli egitimi sonucunda tahmin islemi gorsellestirmesi Sekil

4.44°te verilmistir. “P”: tahmin ettigi sinif bilgisini, “T” goriintiiniin gercek smif
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bilgisini gostermekte olup yesil renkli yazilan tahmin isleminin dogru islem oldugunu,
kirmizi renkli yazilan tahmin isleminin yanlis oldugunu ifade etmektedir. Ayrica

tahmin gorselinin altinda tahmin edilen sinifin U-Net maskesi de gosterilmistir.

Gergek: No Tumor
Tahmin: No Tumor

Gercek: Pituitary Gergek: Meningioma
Tahmin: Pituitary Tahmin: Meningioma

Gercek: No Tumor
Tahmin: No Tumor

Gergek: Pituitary
Tahmin: Pituitary

U-Net Maskesi

U-Net Maskesi

Sekil 4.44: U-Net + VGG19 (Artirilmis Veri) Modeline ait Tahmin
Gorsellestirmesi (U-Net Tahmini Maskesi ile)

4.2.7. U-Net + MobileNet (Veri Artirmasiz) Modeli Deneysel Sonuclari

U-Net segmentasyonu ile entegre edilmis MobileNet 6n egitimli derin 6grenme modeli
bu asamada artirilmamis ham beyin MR goriintiileri veri seti ilizerinde entegre
modelin smiflandirma performans: test edilmistir. Entegre modelin simiflandirma
performansi test edilirken egitim turu (epoch) sayisinin baslangic degeri 100 olarak

belirlenmis olup erken durdurma (early stopping) fonksiyonu tanimlanmistir.

U-Net + MobileNet modeli 27. egitim turunda dogruluk degerinde degisim olmamasi
nedeniyle erken olarak durdurulmustur. Modele ait egitim/dogrulama dogrulugu ve

egitim/dogrulama kayb1 grafikleri Sekil 4.45’te gosterilmistir.
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Sekil 4.45: U-Net + MobileNet (Veri Artirmasiz) Entegre Modeline ait (a)
Egitim/Dogrulama Dogrulugu ve (b) Egitim/Dogrulama Kaybi Grafikleri

U-Net + MobileNet entegre modeline ait egitim, dogrulama ve test dogrulugu degerleri

Tablo 4.12°de sunulmustur.

Tablo 4.12: U-Net + MobileNet (Veri Artirmasiz) Modelinin Egitim, Dogrulama
ve Test Dogrulugu Degerleri

U-Net + MobileNet (Veri Artirmasiz) Dogruluk Degeri
(Accuracy)
Egitim Dogrulugu (Train Accuracy) 0.9983
Dogrulama Dogrulugu (Validation Accuracy) 0.9878
Test Dogrulugu (Validation Accuracy) 0.9831
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U-Net + MobileNet entegre modelinin siniflandirma basarisin1 degerlendirmek igin
smiflandirma raporu olusturulmustur. Raporda, her sinifa ait precision, recall ve F1-

score degerleri bulunmaktadir. Modele ait siniflandirma raporu Sekil 4.46°da

sunulmustur.
precision recall fl-score support
glioma_ tumor 1.00 0.99 0.99 231
meningioma tumor 1.00 0.99 0.99 258
pituitary tumor 0.99 1.00 1.00 250
no_tumor 0.99 1.00 1.00 266
accuracy 1.00 1005
macro avg 1.00 0.99 0.99 1005

Sekil 4.46 U-Net + MobileNet (Veri Artirmasiz) Entegre Modeline ait

Siniflandirma Raporu

U-Net + MobileNet (veri artirmasiz) modeline ait karmasiklik matrisi Sekil 4.47°de

verilmistir.
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Sekil 4.47: U-Net + MobileNet (Veri Artirmasiz) Entegre Modeline ait
Karmagiklik Matrisi (Confusion Matrix)

U-Net + MobileNet modeli egitimi sonucunda tahmin islemi gorsellestirmesi Sekil

4.48°de verilmigtir. “P”: tahmin ettigi sif bilgisini, “T” goriintiiniin gergek smif
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bilgisini gostermekte olup yesil renkli yazilan tahmin isleminin dogru islem oldugunu,
kirmizi renkli yazilan tahmin isleminin yanlis oldugunu ifade etmektedir. Ayrica

tahmin gorselinin altinda tahmin edilen sinifin U-Net maskesi de gosterilmistir.

Gergek: Meningioma Gergek: Glioma Gergek: Glioma Gergek: Glioma
Tahmin: Meningioma Tahmin: Glioma Tahmin: Glioma Tahmin: Glioma

Gergek: Meningioma
Tahmin: Meningioma

'\‘,

" U-Net Maskesi

‘iﬁ""‘
(e

Sekil 4.48: U-Net + MobileNet (Veri Artirmasiz) Entegre Modeline ait Tahmin

U-Net Maskesi U-Net Maskesi

U-Net Maskesi

Gorsellestirmesi (U-Net Tahmini Maskesi ile)

4.2.8. U-Net + MobileNet (Artirilmis Veri) Modeli Deneysel Sonug¢lari

U-Net segmentasyonu ile entegre edilmis MobileNet 6n egitimli derin 6grenme
modelinin bu asamada veri artirma teknikleri (rotation), yatay ¢evirme (horizontal
flip), paralel kaydirma (shearing), parlaklik (brightness)) uygulanmis beyin MR
gortintiileri lizerindeki smiflandirma performans: test edilmistir. Entegre modelin
siniflandirma performansi test edilirken egitim turu (epoch) sayisinin baglangic degeri
100 olarak belirlenmis olup erken durdurma (early stopping) fonksiyonu

tanimlanmaistir.

U-Net + MobileNet modeli 26. egitim turunda dogruluk degerinde degisim olmamasi
nedeniyle erken olarak durdurulmustur. Modele ait egitim/dogrulama dogrulugu ve

egitim/dogrulama kayb1 grafikleri Sekil 4.49°da gosterilmistir.
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Sekil 4.49: U-Net + MobileNet (Artirilmis Veri) Entegre Modeline ait (a)
Egitim/Dogrulama Dogrulugu ve (b) Egitim/Dogrulama Kaybi Grafikleri

U-Net + MobileNet entegre modeline ait egitim, dogrulama ve test dogrulugu degerleri

Tablo 4.13’te sunulmustur.

Tablo 4.13: U-Net + MobileNet (Artirilmis Veri) Modelinin Egitim, Dogrulama
ve Test Dogrulugu Degerleri

U-Net + MobileNet (Artirilmis Veri) Dogruluk Degeri (Accuracy)
Egitim Dogrulugu (Train Accuracy) 0.9999
Validasyon Dogrulugu (Validation Accuracy) 0.9890
Test Dogrulugu (Test Accuracy) 0.9911
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U-Net + MobileNet entegre modelinin siniflandirma basarisin1 degerlendirmek igin
smiflandirma raporu olusturulmustur. Raporda, her sinifa ait precision, recall ve F1-

score degerleri bulunmaktadir. Modele ait simiflandirma raporu Sekil 4.50’de

sunulmustur.

precision recall fl-score support
glioma_tumor 1.00 0.98 0.99 231
meningioma_tumor 0.99 0.99 0.99 258
pituitary tumor 0.99 1.00 0.99 250
no_tumor 0.99 1.00 0.99 266
accuracy 0.99 1005
macro avg 0.99 0.99 0.99 1005
weighted avg 0.99 0.99 0.99 1005

Sekil 4.50: U-Net + MobileNet (Artirilmis Veri) Entegre Modeline ait

Simiflandirma Raporu

U-Net + MobileNet (artirilmis veri) modeline ait karmasiklik matrisi Sekil 4.51°de

verilmistir.
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Sekil 4.51: U-Net + MobileNet (Artirilmis Veri) Entegre Modeline ait
Karmagiklik Matrisi (Confusion Matrix)
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U-Net + MobileNet modeli egitimi sonucunda tahmin islemi gorsellestirmesi Sekil
4.52°de verilmigtir. “P”: tahmin ettigi sif bilgisini, “T” goriintiiniin ger¢ek smif
bilgisini gostermekte olup yesil renkli yazilan tahmin isleminin dogru islem oldugunu,
kirmiz1 renkli yazilan tahmin isleminin yanlis oldugunu ifade etmektedir. Ayrica

tahmin gorselinin altinda tahmin edilen sinifin U-Net maskesi de gosterilmistir.

Gergek: pituitary_tumor
Tahmin: pituita 1yr umor

Gergek: no_tumor
Tahmin: no_tumor

Gergek: pituitary_tumor
Tahmin: pituitary_tumor

Gergek: pituitary_tumor
Tahmin: pituitary_tumor

Gergek: pituitary_tumor
Tahmin: pituitary_tumor

U-Net Maskesi U-Net Maskesi

Sekil 4.52: U-Net + MobileNet (Artirillmis Veri) Modeline ait Tahmin

U-Net Maskesi U-Net Maskesi

Gorsellestirmesi (U-Net Tahmin Maskesi ile)

4.2.9. U-Net + EfficientNetB3 (Veri Artirmasiz) Modeli Deneysel Sonuclar:

U-Net segmentasyonu ile entegre edilmis EfficientNetB3 6n egitimli derin 6grenme
modeli bu asamada artirllmamis ham beyin MR goriintiileri veri seti iizerinde entegre
modelin siniflandirma performansi test edilmistir. Entegre modelin smiflandirma
performansi test edilirken egitim turu (epoch) sayisinin baslangi¢c degeri 100 olarak

belirlenmis olup erken durdurma (early stopping) fonksiyonu tanimlanmaistir.

U-Net + EfficientNetB3 modelinin egitimi 100. egitim turunda tamamlanmis olup
erken olarak durdurulmamistir. Modele ait egitim/dogrulama dogrulugu ve

egitim/dogrulama kayb1 grafikleri Sekil 4.53’te gosterilmistir.
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Sekil 4.53: U-Net + EfficientNetB3 (Veri Artirmasiz) Entegre Modeline ait (a)
Egitim/Dogrulama Dogrulugu ve (b) Egitim/Dogrulama Kaybi Grafikleri

U-Net + EfficientNetB3 entegre modeline ait egitim, dogrulama ve test dogrulugu

degerleri Tablo 4.14’te sunulmustur.

Tablo 4.14: U-Net + EfficientNetB3 (Veri Artirmasiz) Modelinin Egitim,
Dogrulama ve Test Dogrulugu Degerleri

U-Net + EfficientNetB3 (Veri Artirmasiz) Dogruluk Degeri (Accuracy)
Egitim Dogrulugu (Train Accuracy) 0.9475
Validasyon Dogrulugu (Validation Accuracy) 0.9288
Test Dogrulugu (Test Accuracy) 0.9572
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U-Net + EfficientNetB3 entegre modelinin siiflandirma basarisin1 degerlendirmek
icin siniflandirma raporu olusturulmustur. Raporda, her sinifa ait precision, recall ve

Fl-score degerleri bulunmaktadir. Modele ait smiflandirma raporu Sekil 4.54’te

sunulmustur.
recision recall fl-score support
glioma tumor 0.97 0.91 0.94 231
meningioma_ tumor 0.91 0.93 0.92 258
pituitary tumor 0.98 1.00 0.99 250
no_tumor 0.97 0.98 0.98 266
accuracy 0.96 1005
macro avg 0.96 0.96 0.96 1005

Sekil 4.54: U-Net + EfficientNetB3 (Veri Artirmasiz) Entegre Modeline ait

Siiflandirma Raporu

U-Net + EfficientNetB3 (veri artirmasiz) modeline ait karmagiklik matrisi Sekil

4.55’te verilmistir.
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Sekil 4.55: U-Net + EfficientNetB3 (Veri Artirmasiz) Entegre Modeline ait
Karmagiklik Matrisi (Confusion Matrix)

U-Net + EfficientNetB3 modeli egitimi sonucunda tahmin iglemi gorsellestirmesi

Sekil 4.56°da verilmistir. “P”: tahmin ettigi sinif bilgisini, “T” goriintiiniin ger¢ek sinif
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bilgisini gostermekte olup yesil renkli yazilan tahmin isleminin dogru islem oldugunu,
kirmizi renkli yazilan tahmin isleminin yanlis oldugunu ifade etmektedir. Ayrica

tahmin gorselinin altinda tahmin edilen sinifin U-Net maskesi de gosterilmistir.

Gercek: meningioma_tumor Gergek: no_tumor Gergek: no_tumor Gergek: no_tumor Gergek: glioma_tumor
Tahmin: pituitary_tumor Tahmin: no_tumor Tahmin: no_tumor Tahmin: no_tumor Tahmin: glioma_tumor

U-Net Maskesi U-Net Maskesi U-Net Maskesi

U-Net Maskesi

Sekil 4.56: U-Net + EfficientNetB3 (Veri Artirmasiz) Entegre Modeline ait
Egitim/Dogrulama Dogrulugu ve Egitim/Dogrulama Kaybi Grafikleri

4.2.10. U-Net + EfficientNetB3 (Artirilmis Veri) Modeli Deneysel Sonuglari

U-Net segmentasyonu ile entegre edilmis EfficientNet 6n egitimli derin 6grenme
modelinin bu asamada veri artirma teknikleri (rotation), yatay ¢evirme (horizontal
flip), paralel kaydirma (shearing), parlaklik (brightness)) uygulanmis beyin MR
goriintiileri lizerindeki siiflandirma performansi test edilmistir. Entegre modelin
siniflandirma performansi test edilirken egitim turu (epoch) sayisinin baslangic degeri
100 olarak belirlenmis olup erken durdurma (early stopping) fonksiyonu

tanimlanmaistir.

U-Net + EfficientNetB3 modelinin egitimi 150. egitim turunda tamamlanmis olup
erken olarak durdurulmamistir. Modele ait egitim/dogrulama dogrulugu ve

egitim/dogrulama kayb1 grafikleri Sekil 4.57°de gosterilmistir.
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Sekil 4.57: U-Net + EfficientNetB3 (Artirilmis Veri) Entegre Modeline ait (a)
Egitim/Dogrulama Dogrulugu ve (b) Egitim/Dogrulama Kaybi Grafikleri

U-Net + EfficientNetB3 entegre modeline ait egitim, dogrulama ve test dogrulugu

degerleri Tablo 4.15’te sunulmustur.

Tablo 4.15: U-Net + EfficientNetB3 (Artirllmis Veri) Modelinin Egitim,
Dogrulama ve Test Dogrulugu Degerleri

U-Net + EfficientNetB3 (Artirilmis Veri) Dogruluk Degeri (Accuracy)
Egitim Dogrulugu (Train Accuracy) 0.7248
Validasyon Dogrulugu (Validation Accuracy) 0.9403
Test Dogrulugu (Test Accuracy) 0.9373
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U-Net + EfficientNetB3 entegre modelinin siiflandirma basarisin1 degerlendirmek
icin siniflandirma raporu olusturulmustur. Raporda, her sinifa ait precision, recall ve

Fl-score degerleri bulunmaktadir. Modele ait siniflandirma raporu Sekil 4.58°de

sunulmustur.
precision recall fl-score support
glioma tumor 0.95 0.90 0.92 231
meningioma tumor 0.88 0.91 0.89 258
pituitary tumor 0.96 0.97 0.97 250
no_tumor 0.97 0.97 0.97 266
accuracy 0.94 1005
macro avg 0.94 0.94 0.94 1005
weighted avg 0.94 0.94 0.94 1005

Sekil 4.58: U-Net + EfficientNetB3 (Artirilmis Veri) Entegre Modeline ait

Simiflandirma Raporu

U-Net + EfficientNetB3 (artirilmis veri) modeline ait karmasiklik matrisi Sekil 4.59°da

verilmistir.
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Sekil 4.59: U-Net + EfficientNetB3 (Artirilmis Veri) Entegre Modeline ait
Karmagiklik Matrisi (Confusion Matrix)
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U-Net + EfficientNetB3 modeli egitimi sonucunda tahmin islemi gorsellestirmesi
Sekil 4.60°da verilmistir. “P”: tahmin ettigi sinif bilgisini, “T” goriintiiniin ger¢ek sinif
bilgisini gostermekte olup yesil renkli yazilan tahmin isleminin dogru islem oldugunu,
kirmiz1 renkli yazilan tahmin isleminin yanlis oldugunu ifade etmektedir. Ayrica

tahmin gorselinin altinda tahmin edilen sinifin U-Net maskesi de gosterilmistir.

Gergek: Glioma ek: Pituitary
Tahmin: Glioma ymin: Pituitary

Gergek: Glioma
Tahmin: Glioma

U-Net Maskesi U-Net Maske51

U-Net Maskesi U-Net Maskesi U Net Maskesi

Sekil 4.60: U-Net+EfficientNetB3 (Artirilmis Veri) Modeline ait Tahmin

Gorsellestirmesi (U-Net Tahmini Maskesi ile)

4.3. Transfer Ogrenme Modelleri ile U-Net Tabanh Transfer Ogrenme

Modellerinin Karsilastirilmasi

Bu béliimde 6n egitimli derin 6grenme (transfer learning) modellerinden ve U-Net
tabanli 6n egitimli derin 6grenme modellerinden elde edilen dogruluk degerlerinin
karsilastirmali analiz tablolar1 ve grafikleri bulunmaktadir. Tablolar ve grafikler tim

on egitimli derin 6§renme (transfer 6grenme) modelleri i¢in ayr1 olarak hazirlanmastir.

ResNet50 ve U-Net Tabanli ResNet50 modellerine ait dogruluk degerlerinin

karsilastirmasi Tablo 4.16°da verilmistir.
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Tablo 4.16: ResNet50 ve U-Net Tabanh ResNet50 Modellerine ait Dogruluk
Degerleri Karsilastirmasi

Dogruluk ResNet50 U-Net + ResNet50 U-Net + ResNet50
Degerleri/Modeller (Artirllmis Veri) (Veri Artirmasiz) (Artirllmis Veri)
Egitim Dogrulugu 0.7738 0.9975 1.0000
(Train Accuracy)

Validasyon Dogrulugu 0.7522 0.9779 0.9823
(Validation Accuracy)

Test Dogrulugu 0.7773 0.9751 0.9871

(Test Accuracy)

ResNet50 ve U-Net Tabanli ResNet50 modellerine ait dogruluk grafiklerinin
karsilastirilmas: Sekil 4.61°de verilmistir.

() (b) (©)

Dogruluk Grafigi

Dogruluk Deeri Dogruluk Degeri Dogruluk Grafigi

1.00

Dogruluk Grafigi

Dogruluk Degeri
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Egitim Turu Egitim Turu Egitim Turu

Sekil 4.61: ResNet50 ve U-Net Tabanh ResNet50 Modellerinin Dogruluk
Grafikleri (a) ResNet50 Modeli (b) Veri Artirmasiz U-Net + ResNet50 Modeli
(¢) Artirllmis Veri ile U-Net + ResNet50 Modeli

InceptionNetV3 ve U-Net Tabanli InceptionNetV3 modellerine ait dogruluk

degerlerinin karsilastirmasi Tablo 4.17’de verilmistir.
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Tablo 4.17: InceptionNetV3 ve U-Net Tabanh InceptionNetV3 Modellerinin
Dogruluk Degerleri Karsilastirmasi

Dogruluk InceptionNetV3  U-Net+InceptionNetV3 U-Net+InceptionNetV3

Degerleri/Modeller (Artirillmis Veri) (Veri Artirmasiz) (Artirllmis Veri)
Egitim Dogrulugu 0.9989 0.9979 0.9995
(Train Accuracy)
Validasyon Dogrulugu 0.9854 0.9923 0.9934
(Validation Accuracy)
Test Dogrulugu 0.9907 0.9861 0.9891
(Test Accuracy)

InceptionNetV3 ve U-Net Tabanli IncepitonNetV3 modellerine ait dogruluk

grafiklerinin karsilastirilmas: Sekil 4.62°de verilmistir.

() (b) (©)

Dogruluk Grafigi
Dogruluk Degeri 8 & Dogruluk Degeri

1.00

Dogruluk Grafigi

Dogruluk Grafigi

o 2 4 6 8 10 12 0 5 10 15 20 0 5 10 15 20 25
Fgitin u
Egitim Turu Egitim Turu

Sekil 4.62: InceptionNetV3 ve U-Net Tabanh IncepitonNetV3 Modellerinin
Dogruluk Grafikleri (a) InceptionNetV3 Modeli (b) Veri Artirmasiz U-Net +
InceptionNetV3 Modeli (¢) Artirilmis Veri ile U-Net + InceptionNetV3 Modeli

VGG19 ve U-Net Tabanli VGG19 modellerine ait dogruluk degerlerinin

karsilastirmasi Tablo 4.18’de verilmistir.
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Tablo 4.18: VGG19 ve U-Net Tabanli VGG19 Modellerinin Dogruluk Degerleri

Karsilastirmasi
Dogruluk VGG19 U-Net+VGG19 U-Net+VGG19
Degerleri/Modeller (Artirllmis Veri) (Veri Artirmasiz) (Artirllmis Veri)
Egitim Dogrulugu 0.8890 0.9948 0.9994
(Train Accuracy)
Validasyon Dogrulugu 0.8739 0.9702 0.9779
(Validation Accuracy)
Test Dogrulugu 0.8660 0.9891 0.9751
(Test Accuracy)

VGG19 ve U-Net Tabanli VGGI19 modellerine ait dogruluk grafiklerinin

karsilastirilmasi Sekil 4.63’te verilmistir.
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Sekil 4.63: VGG19 ve U-Net Tabanhh VGG19 Modellerinin Dogruluk Grafikleri
(a) VGG19 Modeli (b) Veri Artirmasiz U-Net + VGG19 Modeli (¢) Artirilmis
Veri ile U-Net + VGG19 Modeli

MobileNet ve U-Net Tabanli MobileNet modellerine ait dogruluk degerlerinin

karsilastirmasi Tablo 4.19°da verilmistir.
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Tablo 4.19: MobileNet ve U-Net Tabanh MobileNet Modellerinin Dogruluk
Degerleri Karsilastirmasi

Dogruluk MobileNet U-Net + MobileNet U-Net + MobileNet

Degerleri/Modeller (Artirillmis Veri) (Veri Artirmasiz) (Artirllmis Veri)
Egitim Dogrulugu 0.9831 0.9983 0.9999
(Train Accuracy)
Validasyon Dogrulugu 0.9628 0.9878 0.9890
(Validation Accuracy)
Test Dogrulugu 0.9662 0.9831 0.9911
(Test Accuracy)

MobileNet ve U-Net Tabanli MobileNet modellerine ait dogruluk grafiklerinin

karsilastirilmasi Sekil 4.64’te verilmistir.
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Sekil 4.64: MobileNet ve U-Net Tabanhh MobileNet Modellerinin Dogruluk
Grafikleri (a) MobileNet Modeli (b) Veri Artirmasiz U-Net + MobileNet Modeli
(¢) Artirllmis Veri ile U-Net + MobileNet Modeli

EfficientNetB3 ve U-Net Tabanli EfficientNetB3 modellerine ait dogruluk

degerlerinin karsilastirmas: Tablo 4.20’de verilmistir.
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Tablo 4.20: EfficientNetB3 ve U-Net Tabanh EfficientNetB3 Modellerinin
Dogruluk Degerleri Karsilastirmasi

Dogruluk EfficientNetB3 U-Net+EfficientNetB3  U-Net+EfficientNetB3

Degerleri/Modeller (Artirllmis Veri) (Veri Artirmasiz) (Artirilmis Veri)
Egitim Dogrulugu 0.9005 0.9475 0.7248
(Train Accuracy)
Dogrulama Dogrulugu 0.8800 0.9288 0.9403
(Validation Accuracy)
Test Dogrulugu 0.8760 0.9572 0.9373
(Test Accuracy)

EfficientNetB3 ve U-Net Tabanli EfficientNetB3 modellerine ait dogruluk

grafiklerinin karsilagtiritlmasi Sekil 4.65°te verilmistir.

(@) (b) (©)

Dogruluk Degeri Dogruluk Grafigi )
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Sekil 4.65: EfficientNetB3 ve U-Net Tabanh EfficientNetB3 Modellerinin
Dogruluk Grafikleri (a) EfficientNetB3 Modeli (b) Veri Artirmasiz U-Net +
EfficientNetB3 Modeli (¢) Artirtlmis Veri ile U-Net + EfficientNetB3 Modeli
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SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez calismasinda, maskeleme islemi uygulanmis manyetik rezonans (MR)
goriintiilerinden beyin tiimorlerinin dort farkli kategoriye (glioma, meningioma,
hipofiz tiimorii ve tiimor igermeyen) ayrilmasina yonelik bir smiflandirma siireci
gergeklestirilmistir. Bu amag¢ dogrultusunda, oOnceden egitilmis c¢esitli transfer
ogrenme modelleri  (ResNet50, InceptionNetV3, VGGI19, MobileNet ve
EfficientNetB3) kullanilarak kapsamli deneysel analizler yapilmistir. Ayrica
calismada, U-Net mimarisinden faydalanilarak gerceklestirilen segmentasyonun
siiflandirma performansi lizerindeki etkileri degerlendirilmis ve bdylelikle hibrit bir
yaklasim onerilmistir. Ozellikle veri gesitliligini artirma stratejileri ile segmentasyon
temelli siniflandirma performanslarinin karsilastiritlmas: hedeflenmis; elde edilen

bulgular bu amacin basariyla gerceklestirildigini ortaya koymustur.

Calisma kapsaminda deneyler, li¢ ana modelleme yontemi etrafinda sekillendirilmistir:

Bu yontemler asagidaki gibi listelenebilir:

- Veri artirma tekniklerinin uygulandigi klasik transfer 6grenme tabanli modeller,

- U-Net ile maskeleme islemi sonrast segmentasyon uygulanmis, ancak veri artirma
gergeklestirilmemis hibrit modeller,

- Hem segmentasyon (U-Net) hem de veri artirma yontemlerinin birlikte kullanildig
hibrit modelledir.

Onerilen modellerden elde edilen dogruluk degerleri degerlendirildiginde, tiim transfer
O0grenme mimarilerinde U-Net segmentasyonu ile maskeleme yapilmasinin
smiflandirma  basarimini  belirgin ~ sekilde artirdign  goriilmiistiir.  Ozellikle
segmentasyon islemiyle birlikte veri artirma uygulamalarinin entegre edilmesi, cogu
modelde test dogruluklarinin en yiiksek seviyelere ulagmasini saglamistir. Bu durum,
hibrit yaklagimin modellerin performanslari lizerindeki etkilerinin olumlu oldugunu

acikca gostermistir.

ResNet50 mimarisi, veri artirma yontemleriyle zenginlestirilmis goriintiilerle
egitildiginde sirasiyla %77,38 egitim dogrulugu, %75,22 dogrulama dogrulugu ve
%77,73 test dogrulugu saptanmistir. Bu sonuglar, ResNet50’nin derin yapisinin
smiflandirma gorevinde kayda deger bir basari sagladigini, ancak dogruluk

degerlerinin yiikseltilmesi icin ek model iyilestirmelerine ihtiya¢ duyuldugunu
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gostermektedir. Aynt mimari, U-Net segmentasyon yontemiyle islenmis goriintiiler
kullanilarak ve veri artirma yapilmaksizin egitildiginde, egitimde %99,75,
dogrulamada %97,79 ve testte %97,51 dogruluk oranlarina ulagsmistir. Bu ciddi artis,
segmentasyonun siniflandirma basarimina oldukg¢a onemli bir katkisinin oldugunu
gostermektedir. Maskeleme islemine veri artirma tekniklerinin de eklenmesiyle
gelistirilen U-Net + ResNet50 modeli ise %100 egitim dogrulugu, %98,23 dogrulama
dogrulugu ve %98,71 test dogrulugu ile basarili bir siniflandirma performansi
sergilemistir. Bu bulgulara gore, ResNet50’nin segmentasyon ve veri artirma ile

birlikte oldukea giiclii bir siniflandirma kabiliyeti sundugu acik¢a gdsterilmektedir.

InceptionNetV3 modeli, veri artirma teknikleriyle genisletilen egitim setiyle %99,89
egitim dogrulugu, %98,54 dogrulama dogrulugu ve %99,07 test dogrulugu elde
etmistir. Bu oranlar, modelin yiiksek dogruluk saglamanin Gtesinde ayni zamanda
giiclii bir genelleme yetenegi sundugunu da gostermektedir. U-Net segmentasyonu ile
maskelenmis ve veri artirilmamig veri setiyle egitilen versiyonu olan U-Net +
InceptionNetV3 modeli ise sirastyla %99,79, %99,23 ve %98,61 dogruluk degerleriyle
dikkate deger bir basar1 sergilemistir. Segmentasyonun modelin performansini
giiclendirdigi bu sonuglarla agik bir sekilde gosterilmistir. Bu iki yontemin birlikte
uygulandig hibrit yapi ise, egitim dogrulugunda %99,95, dogrulama dogrulugunda
%99,34 ve test dogrulugunda %98,91 gibi olduk¢ca dengeli ve yiliksek dogruluk
seviyeleriyle one cikmistir. InceptionNetV3 tabanli yapilar, genel degerlendirme
acisindan en yiiksek dogruluklara ulasarak siniflandirma gorevinde en basarili

mimariler arasinda yerini almistir.

Klasik bir yapiya sahip olan VGG19 mimarisi, veri artirma teknikleriyle egitildiginde
strastyla %88,90 egitim dogrulugu, %87,39 dogrulama dogrulugu ve %86,60 test
dogrulugu saglamistir. Bu dogruluk oranlari, modelin derin yapisinin bazi durumlarda
asir1 0grenmeye (overfitting) yatkin oldugunu diisiindiirmektedir. Segmentasyon
islemi sonrasinda ve veri artirma yapilmadan egitilen U-Net+VGG19 modeli ise
9%99,48 egitim dogrulugu, %97,02 dogrulama dogrulugu ve %98,91 test dogruluguna
ulagsmistir. Segmentasyonun 6zellikle test verileri lizerinde performansi ciddi sekilde
artirdigi bu sonuglarla kanitlanmistir. Maskeleme ile birlikte veri artirma da
uygulandiginda, modelin %99,94 egitim dogrulugu, %97,79 dogrulama dogrulugu ve
%97,51 test dogrulugu sundugu goriilmiistiir. Her ne kadar bu degerler oldukca yiiksek
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olsa da, test dogrulugundaki sinirli artis, modelin bazi siniflar arasinda ayrim yapmada

zorluk yasadigini gosterebilir.

Hafif yapili bir model olan MobileNet, artirllmis verilerle egitildiginde sirasiyla
%98.,31 egitim dogrulugu, %96,28 dogrulama dogrulugu ve %96,62 test dogrulugu
elde etmistir. Bu yiiksek basari, modelin diisiik parametre sayisina ragmen etkili bir
siiflandirma performansi sundugunu ortaya koymaktadir. U-Net ile maskelenmis ve
veri artirma yapilmaksizin egitilen U-Net+MobileNet modeli ise %99,83 egitim
dogrulugu, %98,78 dogrulama dogrulugu ve %98,31 test dogrulugu ile kayda deger
bir artis gostermistir. Segmentasyonun model basarimina olan olumlu etkisi agikca
gbzlenmektedir. Hibrit yapiya veri artirma da eklendiginde, egitim dogrulugu %99,99,
dogrulama dogrulugu %98,90 ve test dogrulugu %99,11°¢ ulagmig ve bu yapi, hem

verimlilik hem de dogruluk acisindan oldukca basarili bir 6rnek olarak 6ne ¢ikmastir.

EfficientNetB3 mimarisi, artirilmig verilerle egitildiginde sirasiyla %90,05 egitim
dogrulugu, %88,00 dogrulama dogrulugu ve %87,60 test dogrulugu elde edilmistir.
Bu sonuglara gore, model temel formuyla basarili bir performans sergilemis, fakat
diger modeller arasinda daha siirli kaldigimi gostermektedir. Segmentasyon sonrasi
veri artirma yapilmadan egitilen U-Net+EfficientNetB3 modeli, %94,75 egitim
dogrulugu, %92,88 dogrulama dogrulugu ve %95,72 test dogrulugu ile dikkate deger
bir gelisme sunmustur. Maskelemenin performansa olan katkisi burada da
gozlemlenmektedir. Ancak hem segmentasyon hem de wveri artirma birlikte
uygulandiginda, egitim dogrulugu beklenenden diisiikk bir deger olan %72,48°de
kalirken, dogrulama ve test dogruluklari sirasiyla %94,03 ve %93,73 olarak elde
edilmis olup bu duruma goére, modelin egitim verisine yeterince adapte olamadigini ya
da segmentasyon islemi sonrasi verilerin 6grenme siirecini farkli sekillerde etkiledigi
diistiniilmektedir. Diger yandan test dogrulugunun yiiksekligi, modelin genelleme

kapasitesinin kuvvetli oldugunu gdstermektedir.

Bu tez ¢aligmasi, beyin tiimorlerinin siniflandirilmasina yonelik literatiirdeki mevcut
yaklasimlarin Gtesine gegerek, hem veri On isleme siireglerine hem de modelleme
stratejilerine ¢ok katmanli katkilar sunmaktadir. Ozellikle farkli acik kaynakli veri
kiimelerinin bir araya getirilmesiyle olusturulan genis ve dengeli veri seti, daha
giivenilir ve genellenebilir bir siniflandirma altyapisinin gelistirilmesine imkan

tanimigtir. Literatiirde c¢ogunlukla tek kaynakli veriler {izerinden yiiriitiilen
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simiflandirma g¢alismalar1 gz oniine alindiginda, bu tezde birden fazla veri setinin
entegre edilmesi; smiflar arasi dengenin saglanmasina ve modelin &grenme
kapasitesinin yiikseltilmesine olanak tanimasi agisindan 6nemli bir yenilik olarak

degerlendirilmektedir.

Calismanin 6ne ¢ikan katkilarindan biri, segmentasyon ve siniflandirma islemlerinin
birlikte ele alinarak entegre bir yapida analiz edilmis olmasidir. U-Net mimarisiyle
gerceklestirilen segmentasyon islemi sayesinde, goriintiilerin yalnizca tiimorle iligkili
bolgelerine odaklanilmis ve bu yaklasim, simiflandirma performansinda belirgin
lyilesmeler saglamistir. Segmentasyon uygulamasi, yalnizca ilgisiz alanlarin
etkisizlestirilmesi agisindan degil, ayn1 zamanda modelin dikkatini dogru alanlara
yonlendirmesi bakimindan da etkili olmus ve siniflandirma dogruluklarini anlaml
sekilde artirmistir. Bu yoniiyle tez, 6n isleme siireclerini iyilestiren ve siniflandirma

kalitesini yiikselten biitiinciil bir metodoloji sunmaktadir.

Ayrica calismada, farkli mimari 6zelliklere sahip bes ayr1 6n-egitimli derin 6grenme
modelinin hem klasik formlartyla hem de U-Net ile biitiinlestirilmis hibrit yapidaki
versiyonlartyla sistematik karsilastirmalart gerceklestirilmistir. Sadece en yiiksek
basarty1 saglayan mimari degil, her modelin ¢esitli senaryolardaki davranis bigimleri
ayrintili bir bi¢imde analizi yapilarak, zayif ve giiclii olan yonleri ayr1 ayn
degerlendirilmistir. Bu kapsamli analiz yaklasimi, benzer alanda ¢alisacak
arastirmacilar i¢in yalnizca bir teknik referans degil, ayn1 zamanda metodolojik bir

kilavuz niteligi tasimaktadir.

Calismanin dikkat ¢ekici olan bir diger yonii ise veri artirma yontemlerinin hem ham
veri lizerinde hem de segmentasyon sonrasi olusturulan veri lizerinde uygulanarak
smiflandirma tizerindeki etkilerinin ¢ift yonlii olarak test edilmesidir. Bu sayede, veri
artirma tekniklerinin yalnizca model performansina degil, 6n isleme siireciyle olan
etkilesimine dair de derinlemesine i¢goriiler elde edilmistir. Sonug olarak bu tez
calismasi, transfer 6grenme, veri artirma ve goriintii maskeleme tekniklerini bir araya

getirerek 0zgilin ve ¢cok boyutlu bir arastirma ¢ercevesi sunmaktadir.

Elde edilen bulgulara gore, gelecekte calismalar admna cesitli gelistirme Onerileri
sunulabilir. Her ne kadar olusturulan veri seti birden fazla a¢ik kaynakli kaynaktan
birlestirilmis olsa da, farkli hastanelerden ya da cesitli manyetik rezonans (MR)

cihazlarindan alinacak goriintiilerle veri cesitliliginin  artirilmasi, gelistirilen
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modellerin gercek diinya kosullarindaki genellenebilirligini daha saglam bir bigimde
degerlendirmeye olanak saglayacaktir. Boylece, klinik uygulamalarda model

performanslarinin gegerliligi daha net ortaya konabilecektir.

Segmentasyon islemleri i¢in tercih edilen U-Net mimarisi, temel bir basar1 saglamis
olsada, U-Net++ veya Attention U-Net gibi daha gelismis segmentasyon mimarilerinin
kullanilmasi, maskeleme hassasiyetini artirarak siniflandirma basarimini1 daha ileri
seviyelere tasiyabilir. Bunun yaninda, sadece tek modaliteli MR goriintiileri yerine T1,
T2 veya FLAIR gibi farkli modaliteleri bir araya getiren ¢oklu modalite yaklasimi,
ozellikle glioma gibi smiflandirilmasi giic tiimor tlirlerinin  ayirt edilmesini

kolaylagtirabilir.

Uygulanan transfer 6grenme yontemleri, smirlt veri kosullarinda dahi yiiksek
dogruluklar sunabilmistir. Ancak bu modellerin karar mekanizmalarinin
anlasilabilirligi, 6zellikle klinik uygulamalar i¢in giivenilirlik ¢cercevesinde son derece
Oonem arz etmektedir. Bu nedenle ilerleyen arastirmalarda Grad-CAM, LIME gibi
aciklanabilir yapay zeka tekniklerinin entegrasyonu, modelin karar siireclerini daha

seffaf hale getirerek kullanic1 giivenini ve klinik gegerliligi artiracaktir.

Diger taraftan, bu calismada siniflandirma yalnizca tek bir gorev olarak ele alinmustir.
Ancak ilerleyen siirecte tiimdr tipiyle birlikte, timoriin biiyiikligl, konumu ve yayilim
ozelliklerinin de degerlendirildigi ¢ok goérevli 6grenme (multi-task learning)
mimarilerinin gelistirilmesi, karar destek sistemlerinin ¢ok daha kapsamli goérevleri
ayn1 anda yerine getirmesine imkan saglayacaktir. Ayrica, islem giicii sinirh cihazlarda
caligsabilecek sekilde optimize edilmis modeller gelistirerek, gercek zamanh
siniflandirma sistemlerinin mobil ya da gdmiilii platformlara entegrasyonu da miimkiin

olabilir.

Sonug olarak, bu tez calismasiyla yiiksek dogruluklarin elde edilmesiyle birlikte,
gelistirilen modellerin de daha biiyiik, ¢ok merkezli ve klinik dogrulama igeren veri
setleri ile test edilmesi, hem model giivenilirligini artiracak hem de yaygin kullanima
uygun hale getirilmesini destekleyecektir. Bu kapsamda, sunulan tez ¢alismasi1 sadece
literatiire katki saglamakla kalmayip, buna ilave olarak gelecekteki daha kapsamli ve

ileri diizey aragtirmalara da saglam bir temel olusturacag: diisiiniilmektedir.
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