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Saglik alaninda derin 6grenme algoritmalarinin karar destek sistemleriyle bagdastirilmasi her gegen
giin daha tutarl teshisler ve etkin tedavilerin oniinii agmaktadir. Saglik ¢alisanlari, daha fazla veri,
belge ve deneyim iceren karar verme modelleri ile etkilesime gegerek hizli ve dogru kararlar
alabilmektedir. Derin 6grenme modellerindeki gelismelerle birlikte, imge ve video goriintiilerinden

Anahtar Kelimeler dogru ve hizli bir sekilde nesne tespiti igin evrisimsel sinir aglari gibi mimariler yaygin olarak

Derin Ogrenme

Evrigimli Sinir Ag1

Malkine Ogrenmesi

Nesne Tespiti

You Only Look Once (YOLO)

kullanilmaya baslanmistir. Evrisimsel sinir aglar1 tizerine inga edilen nesne tespit modellerinde, egitim
asamasindan gectikten sonra test agamasinda Once nesnenin tahmini yapilir ve belirlenen nesne
cergeve igine alinarak tespit agamasi tamamlanir. Bu ¢alismada, YOLO algoritmasi kullanilarak beyin
tiimorlerinin ve konumlarinin MR goriintiileri tizerinde tespiti hedeflenmistir.

YOLOv7 ve YOLOvV7-tiny algoritmalar1 iizerinde 3203 egitim gorintiisii kullanilarak model

egitimleri tamamlanmistir. Bunu, ¢ok sayida klinik deneyimin karar destek sistemine aktarilmasi
olarak yorumlamak yanlis olmayacaktir. Model egitim ¢iktilarmin basarimi kesinlik, hatirlama ve F1
puani gibi Olgiitler agisindan degerlendirilmistir. Egitim gortintiileri haricinde test ve dogrulama
gortintiileri de olusturulmustur. Goriintiiler “makesense.ai” kullanilarak etiketlenmistir ve Google
Colab {lizerinden egitimleri gerceklestirilmistir. ~ Tespitlerde %97’lere varan dogruluklar elde
edilmistir. YOLO algoritmasmin karar destek sistemlerinin dogrulugunu arttirmas: farkli saglk
kurumlarindaki tanilar arasinda tutarliligi saglayacak, kisisel kaynakli tespit hatalarmi en aza
indirgeyecek ve izlenecek tedavi prosediirlerini olumlu yonde etkileyecektir.
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Associating deep learning algorithms with decision support systems in the field of health paves the
way for more consistent diagnoses and effective treatments. Healthcare professionals can make fast
and accurate decisions by interacting with decision-making models that contain more data, documents
and experience.With the developments in deep learning models, architectures such as convolutional
Keywords neural networks have been widely used for accurate and fast object detection from images and video
Deep Learning images. In object detection models built on convolutional neural networks, after the training phase,
Convolutional Neural Network (CNN) first the object is estimated in the test phase, and the detection phase is completed by taking the
Machine Learning determined object into the frame. In this study, it is aimed to detect brain tumors and their locations on
Object Tracking MR images using the YOLO algorithm.

You Only Look Once (YOLO) Model trainings were completed using 3203 training images on YOLOv7 and YOLOv7-tiny
algorithms. It would not be wrong to interpret this as transferring a large number of clinical
experiences to the decision support system. The performance of the model training outcomes was
evaluated in terms of criteria such as precision, recall and F1 score. In addition to the training images,
test and validation images were also created. Images are tagged using “makesense.ai” and trained via
Google Colab. Accuracies up to 97% were obtained in the determinations. Increasing the accuracy of
the decision support systems of the YOLO algorithm will ensure consistency between diagnoses in
different health institutions, minimize personal-based detection errors and positively affect the
treatment procedures to be followed.

1. Giris biiylimesi olarak tanimlanir. Bu biiylimenin kafatasi i¢inde
yol actig1 basing artigina bagli olarak siddetli bas agrisi,
kusma ve bulanti gibi yaygin belirtiler goriilebilir. Hasta
hikayesi dinlenerek, sikayetler timor semptomlart ile
oOrtlisiiyorsa, yaygm bir tan1 yontemi olan bilgisayarli
tomografiye bagvurulmalidir [1]. Glinlimiizde gelismekte

Beyin tlimorleri, kafatasi bolgesinde, beyin veya
cevresindeki dokularda hiicrelerin kontrolsiiz bir sekilde
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olan yapay zeka g¢aligmalar1 saglik sektoriinde de basarili
uygulama alanlar1 bulmustur. Bunlardan biri de hekimlerin
islerini kolaylagtiran, yanilgilar1 en aza indiren ve tiim
saglik birimlerinde standart ve dogru teshisler koyabilmeyi
miimkiin kilan Kkarar destek sistemleridir [2].  Derin
o6grenme, Yapay Sinir Aglarinin (YSA) gelismis bir alt
dalidir ve son yillarda, Python, C ve C++ dilleri {izerine
insa edilen OpenCV, Tensorflow gibi kiitiiphanelerle
kullanilarak nesne tespiti i¢in bir makine Ogrenmesi
yontemlerinden birisidir [3, 4]. YOLO modeli, CNN
Mimarisi iizerine kurulmus bir yapidir ve nesne tespiti
konusunda tercih edilir. Bu model, algilanan nesnenin
etrafinda bir cerceve cizerek nesneyi tamimlarken, ayni
zamanda nesne tahmini yapabilir. YOLO algoritmasinin
giin gectikce daha kullanishi ve daha etkin siiriimleri
cikmaktadir [5]. Bu calismada tomografi goriintiilerinin
islenmesi, YOLO algoritmas1 kullanarak siniflandirilmasi
ve sonrasinda yeni gorintiiler {izerinde timor tespiti
yapmak hedeflenmistir. Egitim ve simmama siireclerinde
giincel siirimlerin igerdigi YOLOvV7 ve YOLOv7-tiny
algoritmalar1 lizerinde model egitimleri tamamlanmistir ve
yiiksek dogrulukta tiimor tespiti yapabilen sonuglar elde
edilmistir. Model egitiminde 3203 goriinti kullanilmustir.
Egitim goriintiileri haricinde test ve dogrulama goriintiileri
de olusturulmustur. Gorintiller “makesense.ai”  [6]
kullanilarak etiketlenmistir ve Google Colab [7] tizerinden
egitimleri gerceklestirilmistir.

2. Yontem: Yapay Zeka

Yapay zeka; gérme, duyma, Ogrenme ve karar verme
gibi insana 0Ozgl kabul ettigimiz bir ¢ok etkinligin
yazilimla yapilabilmesidir. Bu amaca erismek igin
Ozellikle makine Ogrenimi  ve derin Ogrenme gibi
yontemler kullanilir (Sekil.1.) [8]. John McCarthy 1956
yilinda Yapay Zeka terimini kullanmistir ve bu terim, zeki
makine ve zeki bilgisayar programlart yapma bilimini ve
miihendisligini ifade etmek i¢in kullanilmistir [9].

YAPAY ZEKA

MAKINE OGRENMESI

Yar1 Gozetimli
Ogrenme

Ogreticili Ogrenme

Ogreticisiz Ogrenme

Pekistirmeli
Ogrenme

Sinir Aglar ile
Derin Ogrenme

Sekil.1.Yapay zeka ve makine 6grenmesi kapsamlari
2.1 Makine Ogrenmesi

Makine &grenmesi, yapay zekd ve bilgisayar bilimleri
alaninda bir dal olarak, bir makinenin verileri kullanarak

Ogrenme yetenegini gelistirmeyi amacglar. Bu &grenme
yetenegi sayesinde, bir makine O0grenmesi modeli, veri
setinde goriilen oOzellikleri kullanarak bir siiflandirma
gorevinde dogrulugu artirabilir veya bir regresyon
gorevinde tahminleri daha dogru hale getirebilir. Ornegin,
bir makine O6grenmesi modeli, veri setinde goriilen
resimleri kullanarak resimlerin ne oldugunu tahmin etmeye
calisabilir veya veri setinde bulunan miisteri verilerini
kullanarak miisterilerin satin alma davraniglarii tahmin
etmesi i¢in egitilebilir [10]. Boylece, makine 6grenmesi
sayesinde bir makine karmasik problemleri ¢ozebilir ve
tecriibe ederek o andaki ve gelecekteki durumlarda karar
verme yetene@ini kazanir. Makine dgrenmesi; Ogreticili,
Ogreticisiz, Yar1 Gozetimli, Pekistirmeli ve Derin
Ogrenme olarak bese ayrilabilir [10]. Makine 6grenmesi,
giinlimiiz teknolojisine adapte edilerek sayisal asistanlar,
siber giivenlik uygulamalari, medikal goriintii analizi,
stiriiciisiiz  otomobiller gibi bir¢gok alanda kullanilir.
Teknolojiye ulagsma maliyetinin azalmasiyla birlikte,
makine Ogrenmesi gilnliik yasamimizla daha da
yayginlagacaktir.

2.2 Derin Ogrenme

Derin 6grenme, makine Ogrenimi yontemlerinden
biridir ve yapay sinir aglari1 (YSA) tabanlidir. Bu
yontemler, gergekei veri kiimelerinden ¢ok sayida 6zellik
cikarir ve bu oOzellikleri kullanarak yiiksek dogruluk
oranlarina ulagsmayi amaglar. Derin dgrenme yontemleri,
Ozellik ¢ikarma islemlerini birden fazla katman halinde
gergeklestirir. Bu katmanlar arasinda veri taginir ve her bir
katman 6nceki katmanlardan 6grendigi bilgileri kullanarak
daha derin bir anlam ¢ikarmaya g¢alisir. Bu sayede, derin
O6grenme yontemleri gergekei veri kiimelerinde oldukga iyi
performans gosterir ve bu nedenle goriintii tanima, ses
tammma ve metin tizerinde dil isleme gibi alanlarda
kullamilir [11].

2.3. Yapay Sinir Aglari (YSA)

Yapay sinir aglar;, ger¢cek sinir sistemlerinden
esinlenilerek gelistirilmis, yinelemeli olarak
parametrelerini giincelleyen (6grenen), dgrendigi Oriinti
hakkinda tahminlerde bulunabilen, birbiriyle baglantili ¢ok
sayida islem biriminin olusturdugu bir veri isleme yapisidir
[12]. Yapay sinir aglari, girdi verilerini agn belirli
katmanlari araciligiyla igler ve ¢ikti verilerini tiretir [13].
Her bir igslem biriminin ¢ikisi, 6nceki katmandan gelen
agirlikli girislerin (u;) ve esik degerinin (6) toplaminin (S)
(Denklem. 1) bir aktivasyon fonksiyonundan () gegirilerek
bulunur [14]. Burada

S = WU, +W,U, +...W U, —6 :(Zwiuij—e 1)
i=1

Bir yapay sinir agi tasarlarken, amag¢ en uygun ¢ikti
sonucunu verecek w ve 0 degerlerini belirlemektir. Bu
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degerler, agin performansini belirleyecek ve en iyi
sonuglar1 elde etmemize yardimci olacaktir. Bu iglem
birimleri giris, gizli ve ¢ikis katmalaria yerlestirilerek w
agriliklar ile birbirine baglanir (Sekil.2). Veri akisi ileri
yondedir. Parametre giincellemeleri i¢in ise geriye yayilim
algoritmalar1 gibi optimizasyon yontemlerine bagvurulur.

\\: Cikis
//

7

Cikis Katmant

Sekil.2. Cok katmanli bir YSA yapis1 [15]

Giris

Gizli Katman

Giris Katmani

2.4. YSA’da Evrisim Kavrami

Bu islemin gorevi bir filtre araciligi ile imgenin
boyutlarini kiigiiltmek ve her katman i¢in 6znitelik haritasi
olusturmaktir. Bir katmandaki harita, imgenin igindeki
belirli bir 6zellige odaklanirken, digeri kenar bulmayi
hedefleyebilir. Sekil.3”'te, 3x3’liik filtre, 6x6 boyutundaki
imge ile kaydirilarak ¢arpilmistir. Béylece 4x4 boyutunda
Oznitelik matrisi elde edilmistir [16].

613]3]4]5]2

415]14(8[2]5 110 1-1 41-7 14 |1

211(1]4]5]8 X 21312 = 21410 -1

71716545 716 | 4 2141810

21312682 412 |5 -1

71614]3]5]8 L -
6x6 Giris Matrisi 3x3 Filtre Oznitelik Matrisi

Sekil.3. Evrisim katmaninda giris goriintiisine filtre
uygulanmasi [17]

2.5. YSA’da Pooling (Ortaklama) Kavram

Evrisimsel YSA katmanlarindan biridir ve filtre
tarafindan taranan imgenin boyutunu, imge matrisindeki en
biiyiik (Sekil.4), ortalama veya toplam degeri, o bolgeyi
temsil eden tek deger olarak secerek, en az kayipla
kii¢iiltmeyi hedefler [18].

815

Ortaklama (pooling)
siireci

gljlo(rd|on
(N o1 N

Sekil.4. imge matrisindeki en biiyiik degerlerin 2x2’lik
filtre ile ortaklanmasi [18]

2.6. Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) Modelleri

Yann Lecun, 1998 yilinda geri yayilim (back
propagation) temelli dgrenme islemine dayali evrigimsel
sinir aglar1 modelini ilk kez ortaya ¢ikarmistir. AlexNet'in
2012 yilindaki ImageNet verileri iizerinde gergeklestirilen
bir yarigmada, verileri CPU yerine GPU tabanl olarak
egitmesi evrisimsel sinir aglar1 alaninda calisanlar igin
biiyilik ilham kaynag1 olmustur.

Simif-1_Siyf-2 Simif-3

Tam Baglantih Katman

Plan, ilgi alanlarina
gore bolgelere ayrihr
(Ortaklama)

imgenin dzellik haritasi

CNN Agi (MxN
Boyutlu )

Giris Imgesi

Sekil.5. Fast R-CNN mimarisi [21]

Son doénemlerde, evrisimsel sinir aglari mimarileri
arasinda bir ¢ok yontem kabul gdrmiistiir. Secici arama
yontemi ile gorlintiiyii nesne olabilecek ¢ok sayida bolgeye
ayirip, tespit edilen nesneleri siniflara ayiran Bdlgesel
CNN (R-CNN) yontemi bunlardan biridir [19]. Bunu,
egitim ve tespit siiresini hizlandiran Fast ve Faster R-CNN
yontemleri (Sekil.5.) izlemistir [20,21].

Islemleri hizlandirmak igin, imgenin &zellik haritast
cikarildiktan sonra, olasi nesne bdlgeleri tespit edilir,
maskeleme yapilir ve sadece bu bolgelere ortaklama islemi
yapilir. Bu yonteme Mask R-CNN ad1 verilir [22]. Olasilik
olarak bir nesne igeren bolgeler belirlenir. Bu bolgeleri
belirlemek icin (Region Proposal Network: RPN) kullanilir
ve daha sonra bolgesel oOnerilerde havuzlama islemi
uygulanir.

2.7 You Only Look Once (YOLO) Algoritmasi

Diger algoritmalar imge {izerindeki nesneleri tespit
etmek icin gorselin tamamini kullanirken, YOLO gorseli
parcalara boler ve bu alanlardaki nesnelerin bulundugu
kutular1 ¢izer. Bu kutulara "smirlayict kutu" (bounding
box) denir ve her alan nesnenin orada bulunma ihtimalini
hesaplar. Ayrica, bu ihtimaller i¢in "Giiven Skoru" adi
verilen bir 6lgiit de hesaplanir, bu skor nesnenin sinirlayici
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kutuda yer alan ylizdesiyle egitilen nesneler arasindaki
benzerlik oranin1 gosterir. YOLO, gorseli tek seferde sinir
agimdan  gegirir, bu da islemin daha hizhi
gerceklestirilmesini saglar. Sinirlayict kutular 3x3, 5x5,
7X7 gibi farkli boyutlarda olabilir ve nesnenin olup
olmadigint tespit etmek i¢in olugturulurlar. Daha sonra,
nesne kutu igerisindeyse, orta noktasinin kutunun iginde
olup olmadigina bakilir. YOLO, sinirlayici kutular i¢in tek
tek degerlendirme vektdrii olusturur ve bu vektorler
uzunluk, yiikseklik ve ait oldugu sinifi belirler.

y=(p.b, b b .b,_c)

Sekil 6. Sinirlayici kutu 6rnegi [23]

Sekil 6'daki goriintiide, bir savunma hiicresinin tespit
edildigi kutu y vektori ile gosterilmistir [23]. Bu vektoriin
parametreleri asagidaki gibidir:
pc: Giiven skorunu ifade eder ve nesnenin tahmin ettigi
nesneyle eslesme yiizdesini gosterir.
bx: Nesnenin merkez noktasinin x koordinatini verir.
by: Nesnenin merkez noktasinin y koordinatini verir.
bh: Nesnenin genisligini gosterir.
bw: Nesnenin yiiksekligini gosterir.

C: Bagil Smif Olasilify, egitimde kag tane sinif var ise o
miktarda tahmin degerini gosterir.

Giiven skoru, bagil smif olasiligi ile "kutu giiven
skoru" olarak adlandirilan tahminin ¢arpimiyla hesaplanir.

Anlatilan iglemler, bir nesnenin sinirlayici kutusunda
bulundugu durumda yapilir. Eger birden fazla nesnenin
bulundugu bir kutu durumu ile karsilagilirsa, bu durum
"¢apa kutusu" yontemiyle ¢Oziiliir ve her nesne i¢in ayri
kutular olusturulur. Bu kutular i¢in yukarida agiklanan
degerler hesaplanir ve bu hesaplamada "loU" (Intersection
over Union) kullanmilir [23]. Gereksiz kutularin ortaya
¢tkmasini 6nlemek igin, "Maksimum Olmayani Bastirma"
(Non Max Suppression) algoritmast da eklenir. Bu
algoritma, ilk hesaplamada diisiikk giliven skoru olan
kutular1 iptal eder ve sonug olarak en yiiksek giiven skoru
olan kutular1 vermek hedeflenir. YOLO mimarisi, Sekil.
7'de sunulmaktadir.

640

320

7ﬁb 3@

7
3
64p >(
320
L L | 7
Maksimum Maksimum . .
Ortaklama igin ~ Ortaklama ~ Evrisim Evrisim Tam Baglant:
Evrisim igin 2. Katmam ~ Katmam Katmani
Katmani Evrisim
Katmam

Sekil. 7 YOLO mimarisi [24]

Algoritma temel olarak, giris imgesini bdlgelere ayirir.
Giliven puami diisik olan c¢ergeveler, nesne olmadigi
varsayilarak elenir. Imgenin boyutu bir filtre ile yiiksek

seviyeli ortaklama evrisim katmanlarindan gegirerek
kiigiiltiir.
2.8. YOLOv7

YOLOv7, goriintilerdeki nesneleri tespit etme ve
smiflandirma  i¢in  tasarlanmig,  o6nceki  YOLO
striimlerinden daha hizli ve daha dogru sonuglar veren
gOriintii tanima algoritmalarindan biridir.

YOLOV7, etkili bir o6zellik biitiinlestime yOntemine,
daha dogru bir nesne algilama basarimina ve artirilmis
etiket atama ve model egitim verimliligine sahip olmasi
nedeniyle hizhi ve giiglii bir ag mimarisine sahiptir. Diger
derin 6grenme modellerine gore ¢ok daha az bilgi islem
donanimi gerektirmesi ve Onceden egitilmis agirliklar
olmadan bile kiiciik veri kiimeleriyle hizli bir sekilde
egitilebilesi, YOLOvV7’nin daha etkin bir model olmasini
saglamaktadir [25]

Nesne takip algoritmalarinin genel olarak imgeyi
bolgelere ayirip, nesne bulunan olasi bolgeleri se¢ip, her
bolgeye ayri ayri smiflandirma islemi yapmalari islem
yikinii arttirmaktadir.  YOLOv7, imgeyi tek seferde
Evrisimsel YSA’dan gecirip gurup normalizasyonu yapar.
Buda 5 FPS'den 160 FPS'ye kadar degisebilen bir gerceve
isleme hizi kazandirir [26].

3. MR Gériintiilemelerinde Beyin Tumérd’nan
Segmentasyonu ve Tespiti

Beyin tlimorii, kontrolsiiz bir sekilde biiyiiyen ve beyin
dokusuna saldiran kanser hiicrelerinin yol agtig1 bir
hastalik tiirtidiir. Beyin timorleri iyi huylu ve kotii huylu
tiimorlerden olugur. Kétii huylu beyin tiimorleri genellikle
etrafin1 saran yagin eslik ettigi kan pihtilar1 seklindedir
[27]. Beyin MR goriintiilerinin segmentasyonu, beyindeki
anatomik yapilarin 6l¢timii ve gorsellestirmesinde, beyin
timorlerinin incelenmesinde ve bu bilgiler dogrultusunda
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yapilacak cerrahi planlamalarda O6nemli rol oynar.
Karsilagtirilabilir ~ arastirmalarla, anizotropik filtreler,
beklenti maksimizasyonu (EM) sivi inceltmeli inversiyon
iyilestirmesi  gibi  ¢esitli yontem ve tekniklerin
birlestirilmesiyle 2 boyutlu (2D) ve 3 boyutlu (3D) beyin
MR gorlntiilerinin iyilestirilmesi tiimoriin daha 1iyi
segmentasyonu ve saptanmasi saglanabilir. Burada basarim
Olciitleri, segmentasyonun dogrulugu, hassasiyeti ve
ozgiilliigiintin dogru belirlenmesidir [28].

4. YOLOvV7 Yontemi ile Beyin Tiimor Tamisi
icin Karar Destek Sistemi Modelinin Hazirlanmasi
ve Egitilmesi

Modelin hazirlanmasi, egitilmesi ve izlenen adimlar
Sekil.8’deki akis semasinda sunulmaktadir. Egitim
stirecinin tamamu {i¢ baglikta toplanabilir. Bunlar veri seti
hazirlama, modelin egitilmesi ve egitilen modelin
sinanmasidir.

4.1 Veri Seti

The Image Data Resource (IDR) gibi kaynaklar, tip
alaninda elde edilmis yiiksek ¢Oziinirliklii goriintii
verilerini erisim ve akademik c¢alismalarda kullanima

Baglanagig
Veri Toplanmasi

Verilerin artinimasi
(Data augmentation}

Y

Verilerin formatlanimin
ve boyutlarinin
dizenlenmesi

I

Verilerin
etiketlenmesi

I

Train - Test -
Validation
dosyalarnin
olugturulmasi

o

Veri setinin
olusturulmasi

Veri setinin hazirlanip egitim igin

hazir hale getirilmesi
v Hayir

Veri setinin drive’a

L

kitiphanelerin ve
siricilerin kurulumu

parametrelerinin
diizenlenmesi

Modelin egitimesi

Modelin editimesi (Yolov7 ve
Yolov7-tiny)

Sonuclar istenilen -
seviyede mi? =3

acmaktadir [29]. Egitim modelimiz i¢in 3203 tane timorlii
beyin MR goriintiisii toplanmistir. Egitim verileri kaggle ve
githup linklerinde paylasilan veri setlerinden alinmistir [30-
33]. Ayrica test i¢in 110, dogrulama igin 87 goriinti
kullanilmistir  (Sekil.8). Veri setimizdeki goriintiilerin
coziinlrligli ne kadar iyiyse dogru orantili bir sekilde
nesne tespitinde basar1 orani da iyi olacaktir. Daha sonra
etiketleme islemi igin online etiketleme araci olan
“makesense.ai” [6] kullanilmistir. Buradan her bir goriintii
icin etiketin degerlerini yazan .txt formatinda dosya elde
edilir. Bu degerlerden ilki etiketlenen goriintiiniin smifini
belirtir. Ikinci deger nesnenin merkez noktasinin apsisini
verir. Uciincii deger nesnenin merkez noktasmin ordinat
degeridir.

Dérdiincii deger nesnenin genisliginin apsis degerini,
son deger ise nesnenin genisliginin ordinat degerini
gosterir. Asagida, etiketlenmis veriye ait degerlerin .txt
formatinda yazim 6rnegi verilmistir.

mj tumorBraind.txt - Notepad

File Edit Format View Help
8 B.825125 ©.348674 B.23%000 ©.246114

cekilmesi

Adirliklann test icin
local'e alinmasi

Gerekli

A4
Testverileri Gzerinde
modelin test edilip

cfg ve yaml incelenmesi
dosyalannin
dizenlemesi

Edgitim

gorintilenmesi

Wl

b
Sonuclann

TuUmar tespitinin gergeklenmesi

Sekil 8. Egitime ait akis semasi
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MR goriintiisii i¢indeki sinirlart belirli bir kitle,
sinirlayict ¢ergeve igine alinmaktadir. Cerceve merkezinin
koordinatlar1 kitle icinde ise burada bir kitle oldugu
belirlenmis olur. Cerceve merkezinin koordinatlar1 kitleye
gore hesaplanir. Ancak yiikseklik ve genisligi tiim
goriintliniin boyutlar tarafindan belirlenir. Agn ileri dogru
yayilma islemleri sonucunda YOLO algoritmas: kitlenin
belirli bir sinifa (burada genel anlamda tiimor olarak

siniflandirlmigtir)  girme  olasihigii  puanlandinir
(Denklem.2).
Puangi=p; X S; (2)

Burada p. g¢er¢evenin tiimoér olasiligi, Si ise simf
numarasidir. I¢lerinden en yiiksek olasiliga sahip olan sinif
secilir ve puan degeri g¢erceve iizerine atanir. Tim
cergeveler igin ayni1 islem yapilir.

Denklem 2’de smif olasilifi hesapladiktan sonra
goriintii  lizerinde etiketleme yapilir. Algoritma igin
YOLO Modelinin bu nesneleri
tanimlamasi ve smiflandirmast i¢in goriintiideki belirli
bolgeleri veya nesneleri isaretleme veya agiklama ekleme
islemleridir [23]. Sekil.9.’da wverilerin etiketlenmis bir
goriintiisti 6rnek olarak verilmistir.

etiketleme  siireci

Sekil 9. Etiketlenmis veri goriintiisi

Etiketlemede, en yiiksek olasiliga sahip sinif belirli bir
cergeveye atanir. Gorlintiideki tim c¢ergeveler igin ayni
islem gerceklesir (Sekil.10).

Sekil.10. Olusan Sinirlayici Cergeveler

Bunu asmak i¢in maksimum olmayanit bastirma
yontemi ile giiven skoru en yiiksek olan gerceve ile
onceden bir IoU (birlik tizerinden kesisme) olusturarak
birbirlerine ¢ok yakin olan bu smnirlayici gergeveler
ortadan kaldirir (Denklem.3) [23].

IoU= Ortiisen Alan /Birlesik Alan 3)

En yiiksek giiven skoruna sahip ¢ergeve igin ve tim
siirlayici gergeveler igin IoU degeri hesaplanir, ardindan
IoU degerleri esikten biiyiikk olan smirlayici gergeveler,
ayni nesneyi igerdigi ancak giiven skoru diisiik oldugu icin
atulir.

Derin 6grenme egitim modelleri igin veri setinin
bilylikligii ve cesitliligi onemli bir unsurdur. Gergekte
karsilagilabilecek durumlar goz oOniinde bulundurularak
veri seti olusturulmalidir. Bu durum dikkate alinmaz ise
modelin egitimi asir1 6grenme (overfitting) durumuna
girebilir. Asir1 6grenme, modelin egitim verileri {izerinde
keskin bir sonuca sahip olup test verilerinde ayni
dogrulukta sonuglar vermemesi durumudur. Kisaca egitim
verileri iizerinden modelin ezber yaptigi istenmeyen bir
durumdur. Ek olarak asirt 6grenmenin aksine, bir model
yetersiz 6grenmeye sahipse (underfitting), modelin egitim
verilerine uymadigi, bu nedenle verilerdeki genel egilimi
kagirdigr anlamina gelir. Yetersiz 6grenme sorunu olan
modellerde hem egitim hem de test veri setinde hata orani
yiiksektir. Sekil.11°de bir modelin agir1 6grenmis, yetersiz
O0grenmis ve iyi 6grenmis ornekleri verilmistir.
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Values s Values y Values
. v

Time Time Time

Underfitted Good Fit/Robust Overfitted

Sekil 11. Modelin yetersiz 6grenmis, iyl 6grenmis ve asiri
Ogrenmis 6rnek grafikleri [34]

Coziim olarak izlenebilecek yontemlerden bir tanesi
transfer 6grenme algoritmasidir. Baska bir metot ise veri
arttirma (Data Augmentation) yolunun izlenmesidir. Veri
artirma, mevcut verilerden yeni veriler {ireterek veri
miktarini yapay olarak artirma islemidir. Bu islem, veri
kiimesini genisletmek i¢in orijinal verilerin gizli alaninda
yeni veri noktalar1 olusturmak icin verilere kiigiik
degisiklikler eklemeyi veya makine 6grenimi modellerini
kullanmayt igerir. Artirilmis veri ile yapay veri arasindaki
farki su sekilde agiklayabiliriz:

e Yapay veriler: Gergek verilerle dogrudan bir baglantisi
olmadan bilgisayar algoritmalar1 tarafindan rastgele
veya bir kurala dayali olarak iiretilen yapay verilerdir.

o Artirillmis veriler: Egitim setinin ¢esitliligini artirmak
icin bir tiir kiigiikk geometrik doniisiimlerle (¢evirme,
oteleme, dondiirme veya giiriiltii ekleme gibi) orijinal
goriintiilerden tiiretilmistir.

Girig goriintiileri 416x416 boyutunda bir aga dahil
edilmektedir. Kapasitenin {istiindeki giris boyutlar1 egitim
sirasinda hatalara yol agip hi¢ baslamamasi ya da yarim
kalmasina yol agabilmektedir.

4.2. Modellerin Egitim Ciktilar:

Basarim parametrelerinin olusturulmasinda karigiklik
matrisine (confusion matrix) ihtiyag duyulur. Matrisi
olusturabilmek i¢in bilinmesi gereken dort deger vardir.
Bunlar:

e True Positive (TP): Nesnenin gercekte var oldugu ve
tahminin de nesne algiladigi durum (1-1).

o True Negative (TN): Nesnenin gergekte var olmadigi ve
tahminin de nesne algilamadigi durum (0-0).

e False Positive (FP): Nesnenin gercekte var olmadigi
ancak tahminin nesne algiladigi durum (0-1).

e False Negative (FN): Nesnenin ger¢ekte var oldugu
ancak tahminin nesne algilamadigt durumdur (1-0).

Karisiklik matrisi kullanilarak elde edilen sonuglardan
yararlanarak ~ YOLOV7-tiny algoritmasinda  basarim
parametreleri  hesaplanir. Bunlar Kesinlik,
Hatirlama ve F1 puanidir.

Kesinlik (Precision): Goriintiide belirtilen tiimorlerin

sirastyla

kagmin gergekte mevcut oldugunu belirleyen Olgiittiir.
Yine 0 ile 1 arasinda degerler alir ve deger ne kadar yiiksek

olursa tespitin dogrulugu o kadar kesindir. Denklem(4)
yardimiyla hesaplanmaktadir [35].

TP/(TP + FP) 4)

Hatirlama (Recall): Goriintiide gercekte mevcut olan
tiimorlerin kaginin tahmin edildigini 6l¢en 6lgiittiir. 0 ile 1
arasinda degerler alir ve deger ne kadar yiiksek olursa o
kadar iyidir. Bu 6lgiit ayn1 zamanda dogruluk orani olarak
da adlandirilir. Denklem.5 yardimiyla hesaplanmaktadir.

TP/(TP + FN) ®)

F1 Puani:  Modelin
degerlendirebilmek i¢in, farkli modellerle karsilagtirma
yapilir. Ancak hassasiyet ve kesinlik iizerinden yapilacak

bagarimini  daha  iyi

karsilagtirmalar zor olabilir. Ornegin bir modelin kesinligi
yiiksek olabilirken digerinin hassasiyeti yiiksek olabilir. Bu
durumda karsilastirma yapmak zor olabilir. Bu nedenle,
secim yaparken tek bir F1 degerinden yararlanilabilir.
Ciinkii F1 yiiksekse, diger iki deger de yiiksek ¢ikacaktir.

F1 puani, Hatirlama ve Kesinlik degerlerinin harmonik
ortalamasidir. Harmonik ortalama, sadece ortalamanin
alinmast yerine, iki degerin c¢arpiminin logaritmasinin
alinmasi suretiyle hesaplanir. Bu, hassasiyet degeri 1 ve
kesinlik degeri 0 olan bir model i¢in F1 puant 0.5 olmasi
gibi u¢ durumlarin degerlendirilmesinde yaniltici etkileri
ortadan kaldirir. F1 puani, Denklem(6) kullanilarak
hesaplanir.

__ 2xKesinlik(Precision) xHatirlama(Recall) (6)

F1 =

Kesinlik(Precision)+Hatirlama(Recall)

5. Sonuclar

Bu caligmada beyin MR goriintiileri {izerinden timor
tespiti yapmaya yonelik bir karar destek sistemi modeli ve
bunun ic¢in gerekli algoritmalar tasarlanmistir. Model
egitimleri YOLOv7 ve YOLOvV7-tiny algoritmalar
tizerinde yapilmistir. Egitim siirecinde 3203 goriintii
kullanilmistir.  Egitim goriintiileri haricinde test ve
dogrulama goriintiilleri de olusturulmustur. Test i¢in 110,
dogrulama i¢in 87 goriinti kullanilmistir. Goriintiiler
“makesense.ai” kullanilarak etiketlenmistir ve Google
Colab iizerinden egitimleri gergeklestirilmistir.

YOLOV7-tiny algoritmas1 ile elde edilen Kesinlik,
Hatirlama ve F1 skorlar yiiksek oranda giivenilir tespitler
yapildigini gostermektedir (Sekil.12).
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—— Tumor 0.998
= all classes 0.998 MAP@0.S

0.0 02 0.4 0.6 0.8 10
Recall

a) Kesinlik Grafigi

00 0z 04 06 o8 1.0
Confidence

b) Hatirlama Grafigi

Tumor
= all classes 0.9 at 0.833

00 0z 04 06 08 10
Confidence

c) F1 Skor Grafigi

Sekil.12. YOLOvV/7-tiny
Hatirlama ve F1 grafikleri

icin elde edilen Kaesinlik,

Derin 6grenme yontemi, problemlerin kullanicidan
bagimsiz olarak ¢ok katmanli bir yapay sinir agt
araciligiyla saglayabilmek igin yeterli
miktarda verinin kullanilmasini gerektirmektedir. Burada
1.0, %100 giivenirlige karsilik gelmektedir.

Egitim sonrasinda, dnerdigimiz modele, egitim setinde
kullanilmamis gergek beyin MR gériintiilerinden olusan 3
test imgesi sorulmustur. Karar destek modeli, ilk test
verisinde timoril %93 kesinlikle diger dokulardan ayirmis
ve tespit etmistir (Sekil.13.a).

¢Oziilmesini

Tumor O.§

b) Ikinei Test ¢) Ugiincii Test ) Dérdiincii Test

Sekil 13. Birinci Test Sonucu

Benzer sekilde farkli kesitlerde ikinci, ti¢lincli ve
dordiincii test verilerinde bulunan farkli tiimorleri sirastyla
%97 (Sekil.13.b), %90 (Sekil.13.c) ve %84 (Sekil.13.d)
kesinlikle tespit etmistir.

Yapay zeka yontemleri her ne kadar 1990'li yillarda
medikal alaninda kullanilmig olsa da genelde basarisiz
olmustur. Bu, o donemde heniiz yeterince gelismemis
bilgisayar donanim ve yazilim ve yontemlerinden
kaynaklanmaktadir. Giiniimiizde, gelismis donanimlar ve
modeller sayesinde yapay zeka, saglik alanina da entegre
edilmektedir.

Bu, insan sagligi acisindan hatalar1 azaltip daha iyi
sonuglar elde etme amaciyla karar destek sistemleri olarak
kullanilmaktadir. Dogrulugu yiiksek karar destek sistemleri
insan saghgmi ilgilendiren hatalar1 azaltmakta ve saglik
kuruluslar1 arasindaki teshis ve bu teshislere yonelik olarak
karar verilen tedavilerde olusabilecek farkliliklart en aza
indirgemektedir.

Tesekkiir

Calismada bana destek olan Mehmet Burak SEN ve
Mehmet Akif SEKKELI’ye katkilarindan  dolay:
tesekkiirlerimi sunarim.

Cikar Catismasi Beyan:

Yazarlar tarafindan herhangi bir ¢ikar ¢atigmasi
belirtilmemistir.

Etik Standartlar Beyam:

Yazarlar bu c¢alismada kullanilan materyal ve
yontemlerin  etik kurul izni ve yasal-6zel izin

gerektirmedigini beyan eder.
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