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Bu ¢alisma, beyin MR gériintiilerinde tiimor tespiti igin aktarim 6grenmesi yontemlerini kullanarak
bir sistem gelistirmektedir. Calisma adimlari sirasiyla: veri kiimesinin hazirlanmasi, on isleme, veri
artirma, gesitli aktarim ogrenme tekniklerinin uygulanmasi, bu tekniklerin birlestirilerek yeni
modellerin gelistirilmesi ve test gortintiileri iizerinde performans degerlendirmesidir. Sekil A, bu
stireglerin asamalarin gorsel olarak dzetlemektedir. | This study develops a system for tumor
detection in brain MRI images using transfer learning techniques. The steps involved are: dataset
preparation, preprocessing, data augmentation, application of various transfer learning methods,
combination of these methods to develop new models, and performance evaluation on test images.
Figure A provides a visual summary of these stages.
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Sekil A: Beyin TUmori Tespit Sisteminin Yapus: / Figure A: Structure of Brain Tumor Detection
System
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Onemli noktalar (Highlights)

»  Cesitli aktarim ogrenme teknikleri kullanilarak beyin MR gériintiileri iizerinde tiimor
tespiti yapildi. | Tumor detection was performed on brain MRI images using various
transfer learning techniques.

» VGGI19 ve DenseNetl169 modellerinin birlesimiyle olusturulan hibrit model, %99.21
dogrulukla en yiiksek basariyi saglad:. | The hybrid model created by combining VGG19
and DenseNet169 achieved the highest performance with an accuracy of 99.21%.

»  Hibrit modeller kullanilarak simiflandirma basariminda %?2°den fazla iyilesme elde
edildi. / The use of hybrid models resulted in an improvement of over 2% in classification
performance.

Amagc (Aim): Beyin MR goriintiileri iizerinde derin 6grenme tabanl modeller kullanarak tiimor
tespiti yapmaktir. Siniflandirma dogrulugunu artirmak igin hibrit modeller gelistirilmigstir. | TO
detect tumors using deep learning based models on brain MRI images. Hybrid models have been
developed to increase the classification accuracy.

Ozgunliik (Originality): Hibrit modellerin uygulanmasiyla, dogruluk oramnda énemli bir artis
saglanarak literatiire katki saglanmigtir. | The application of hybrid models has resulted in a
significant increase in accuracy, contributing to the existing literature.

Bulgular (Results): VGG 19 ve DenseNet169 modellerinin birlegsimiyle olusturulan hibrit modelden
%99.21 dogrulukla en iyi simiflandirma basarimi elde edilmistir. | The best classification
performance with 99.21% accuracy was obtained from the hybrid model created by combining the
VGG19 and DenseNet169 models.

Sonug (Conclusion): Bu c¢alismada, derin 6grenme tabanli modeller kullanarak beyin MR
goriintiilerinde tiimor tespiti basariyla yapinigtir. Hibrit modellerin uygulanmasi, sumiflandirma
dogrulugunu dnemli dl¢tide artirarak daha yiiksek performans elde edilmesini saglamistwr. | In this
study, tumor detection in brain MRI images was successfully performed using deep learning-based
models. The application of hybrid models significantly improved classification accuracy, leading
to higher performance.
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Bu ¢alismada derin 6grenme modelleri kullanilarak beyin MR goriintiileri islenmistir. Kullanilan
veri seti timdr bulunan ve bulunmayan goriintiilerden olugmaktadir. Bu goriintiiler bazi 6n-isleme
asamalaridan gegerek modellerin egitimi i¢in uygun hale getirilmektedir. Caligmada kullanilan
derin 6grenme modelleri aktarim Ogrenmesine dayali modellerden olusmaktadir. Bunlar
MobileNet, VGG19, DenseNet169, AlexNet, ResNet101 ve InceptionV3 modelleridir. Bu
modeller 6nceden egitilmis yapida bulunmaktadir. Bu nedenle derin 6grenme modellerinin daha
iyi genelleme yaparak dogru tahminlerde bulunmasimi saglarlar. Modellerin performansini
arttirmak igin veri arttirma, erken durduma, 6grenme orani zamanlayicisi, katman dondurma ve
0zel katmanlarin eklenmesi gibi yontemler kullanilmistir. Yapilan deneylerde en yiiksek basarim
dogruluk metrigine gore %98.63 ile MobileNet modelinden elde edilmektedir. Daha sonra
deneylerden elde edilen sonuglara gore en basarili iic modelin ikili kombinasyonlar1 alinarak
hibrit modeller olusturulmustur. Onerilen bu hibrit modellerin kullanilmasi ile elde edilen en
yiiksek basarim dogruluk metrigine gore %99.21°dir. Bu sonug¢ VGG19 ve DenseNetl169
modellerinin birlestirilmesiyle elde edilmistir. Tiim hibrit modellerden elde edilen sonuglar g6z
Oninde bulunduruldugunda smiflandirma bagariminda %2’den fazla iyilestirme saglanmustir.
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In this study, brain MRI images were processed using deep learning models. The data set used
consists of images with and without tumor. These images are made suitable for training models
by going through some pre-processing stages. The deep learning models used in the study consist
of models based on transfer learning. These are MobileNet, VGG19, DenseNet169, AlexNet,
ResNet101 and InceptionVV3 models. These models are pre-trained. Therefore, they enable deep
learning models to generalize better and make accurate predictions. Methods such as data
augmentation, early stopping, learning rate timer, layer freezing and adding special layers have
been used to increase the performance of the models. In the experiments, the highest performance
is obtained from the MobileNet model with 98.63% according to the accuracy metric. Then,
according to the results obtained from the experiments, hybrid models were created by taking
binary combinations of the three most successful models. The highest performance achieved by
using these proposed hybrid models is 99.21% according to the accuracy metric. This result was
obtained by combining VGG19 and DenseNet169 models. Considering the results obtained from
all hybrid models, more than 2% improvement in classification performance was achieved.

1. GIRIS (INTRODUCTION)

Diinya Saglik Orgiitii'niin son verilerine gére beyin
timorleri dunya Gzerinde 6lime sebebiyet veren ve
en sik rastlanan kanser tiirlerinden biridir [1]. Bu
baglamda beyin timdrlerinde erken teshis birgok
hastay1 kurtarabilir ve gerekli tedavinin zamaninda
yapilmasimi saglayabilir. Medikal alanda veri
hacminde gozle goriilir bir artig vardir ve

geleneksel modeller bununla verimli bir sekilde
basa ¢ikamamaktadir. Son zamanlarda medikal
goriintiileri kullanan makine Ogrenimi analizi,
blyuk veri tekniklerinde 6nemli bir yere sahiptir.

Ulusal Beyin Tiimérii Vakfi verisine gore her gegen
yil beyin tiimori teshisi koyulan hastalarin sayisi
giderek artmaktadir [2, 3, 4]. Bundan dolay1
geleneksel yontemlerin ¢ok zaman almasi teshis
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koyulan hastalarin tedavisine negatif yonde etki
etmektedir. Bunun icin alternatif bir yol olarak derin
o0grenme kullanan otomatik karar destek sistemleri,
alaninda uzman kigiler tarafindan  teshis
yapilmasina ve tedavi siirecinin hizlandirilmasina
katki1 saglar [5]. Bu c¢alismada ise bircok
siniflandirma problemine basarili bir sekilde
uygulanan aktarim o6grenme tekniklerinin beyin
tiimori  siniflandirma  probleminde kullanilmasi
amaglanmaktadir. Ayrica bu aktarim &grenme
teknikleri birlestirilerek hibrit modeller
olusturulmustur. Onerilen bu hibrit modeller
kullanilarak smiflandirma basariminda iyilestirme
saglanmaktadir.

1.1. Literatiir Incelemesi (Literature Review)

Shivam vd. yapmis olduklar1 beyin timorii tespit ve
siniflandirma ¢alismasinda MRG, Bilgisayarl
Tomografi (BT), Pozitron Emisyon Tomografi
taramast (PET SCAN) gibi goriintii tekniklerini
kullanarak bu goriintiileri bir kisim incelemeden
gecirmiglerdir. Bu asamalar sirasiyla on-isleme,
katmanlama, esikleme, Ozellik ¢ikarimi ve
siniflandirmadir. Bu asamalardan gegen ve destek
vektor makinesi (SVM) algoritmasina giren
gorlintiiler alaninda uzman kisiler tarafindan
goriintlilenebilen bir goriintiiye doniistlirilmiistiir.
Yaptiklar1 ¢aligma sonucunda %92 kesinlik degeri
elde etmislerdir [6].

Syed Muhammad vd. ise kullandiklari BRATS
2015 wveri kiimesiyle beraber goriintii isleme
algoritmalart kullanmiglardir. Aragtirmacilar MR
goruntdlerini alarak bu gorintilerden beyindeki
timoriin seklini, lokasyonunu ve dokusunu tespit
etmeyi amaglamiglardir. Caligmalarinda elle yapilan
katmanlama isleminin ¢ok zaman almasindan &tiirii
bunu en hizli sekilde halletmek istemeleridir.
Yapilan aragtirma yiiksek seviyeli ve diisiik seviyeli
glial tiimorler iizerinde olup tasarladiklari algoritma
ile bu konuya bir ¢6ziim getirmeyi amaglamislardir.
Gelistirdikleri algoritma herhangi bir etiketli egitim
veri kiimesine ihtiyag duymamaktadir. Calismada
tiimorlii goriintiilerin segmentasyonu igin kullanilan

algoritma, maksimum arka beklenti
maksimizasyonu (MAP-EM) ve K-ortalamalar (K-
Means) kiimeleme algoritmasidir.  Caligma

sonucunda 0.92 DICE skor degerini elde etmislerdir
[7].

Aryan Sagar beyin tumori  gorintilemenin
zorluklarindan bahsetmis olup bunlar hakkinda
¢Oziim Onerileri sunmustur. Gorlintiilemedeki
zorluklarin, timoriin farkl sekillerde ve dokularda
olmasindan  kaynaklanabilecegi  sdylenmistir.
TUmor ve timaor olmayan gorintilerin makinelerde
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okunmasinda  yogunlugun  etkili  oldugunu
sOylemekle beraber bunun igin histogram esitleme
ve acma gibi farkli On-igleme tekniklerine
projesinde yer vermigtir. Kullandig1 veri kiimesi
farkli tiimor sekilleri, boyutlari, dokular1 ve
konumlarin1 kapsamaktadir. Siniflandirma i¢in ise
evrigimsel sinir ag1 (CNN) modeli kullanilmis olup
buna dair basar1 oranlar1 makalesinde yer almustir.
Yaptig1 calismada 20 devir kullanilmis olup egitim,
test ve dogrulama ig¢in ayrt F1 skorlar
hesaplanmistir. Bunlar sirasiyla %98.65, %94.74 ve
%99.59 degerleridir [8].

Antor Mahamudul vd. beyin timorlerinin tespiti ve
tedavisinin alaninda uzman Kisilerin tecriibesine
baghh oldugunu sdylemislerdir ve gelistirdikleri
modelin  bu  konuda yardimci  oldugunu
vurgulamiglardir. ~ Yaptiklan  modelde = MR
gortintiilerinin dogru sekilde analiz edilmesi igin
evrigimli sinir aglar1 kullanmislardir. Bu yaptiklari
uygulamada ellerine gecen gorintinin koyu
kenarlarin1 bulup ¢ikaran goriintli 6n isleme ve veri
arttirma tekniklerinin oldugunu belirtmisglerdir. Bu
islemlerden sonra ise goériintiiniin uygun bir dlcek
bulunarak normalize edildigini sdylemislerdir.
Calismalarinda ADAM optimizasyonunu
kullanmiglardir. Son olarak Kaggle'dan alinan veri
kiimesi iizerinde deneyler gergeklestirilmistir.
Kullanilan veri kiimesi iizerinde 400 tane goriintii
bulunmaktadir. Bunlardan 230 tanesi tumorli
gorlintiiden olugmaktadir. Geri kalan 170 goriintii
ise tlimor icermemektedir. Deney sonuglarmi F1
skoru ile hesaplamislardir. Yaptiklari calismada test
ve dogrulama igin 0.89 ve 0.91 F1 skorlarini elde
etmislerdir [9].

Mehrdad vd. yaptiklari calismada gliomalarin erken
tanisinda ve tedavisinde bu tiimdre sahip olan
kisilerin hayat kalitesinin arttigini 6ne stirmiislerdir.

Derin evrisimli sinir aglart beyin timori
siniflandirmasinda iyi bir performans vermesine
kargin  gliomalarin  degisen  yogunluk  ve

gorunumlerinde bu yo6ntemin zorlu bir durum
oldugunu belirtmislerdir. Yaptiklar1 ¢aligmada iki
boyutlu ve UNet tabanli bir ¢alisma yapilmistir.
Deneylerini {i¢ boyutlu yapmadiklariin sebebi su
sekilde agiklanmaktadir: ii¢ boyutlu goriintulerde
baglamsal bilgiler kullanilmaktadir. Bu bilgilerde
otomatik olarak daha fazla parametre ve hesap
karmasikligina yol agar. Bu konular1 daha basit bir
sekilde ¢ozmek igin arastirmacilar bu yontemi
kullanan bir model gelistirdiklerini belirtmisler.
Tasarlanan bu modelde baslica iki teknik
kullandiklarini sdylemislerdir. ik teknik diisiik ve
yiiksek  seviye Ozelliklerin  birlestirmesinde
kullanilan bir dikkat sistemidir. ikinci teknik ise
¢oklu goriniim fuzyonudur. Bu teknik iki boyutlu
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goriintiilerin ii¢ boyutlu goriintiilerdeki baglamsal
bilgilerini kullanabilmeyi saglamaktadir. Calisma
sonuglarinda ise 2017 ve 2018'in en iyi
tekniklerinden daha iyi bir sonug elde ettiklerini
sOylemektedir. Yaptiklari calismada ET, WT ve TC
alt bolgelerinin  DICE skorlar1 hesaplanmustir.
Bunlar sirastyla 0.813, 0.895 ve 0.823 degerleridir
[10].

Sravanthi vd. yaptiklart calismada doktorlara beyin
timorlerinin erken tespiti konusunda yardimci
olmay1r amaclamislardir. Caligmalarinda MR
gorlintiilerinin ~ ¢esitli  faktorlere bagli olarak
bozunuma ugrayabileceklerini sdylemislerdir. Bu
faktorlerin ise gurdlti ve diger gevresel bozucular
oldugunu belirtmislerdir. Yaptiklari calismada diger
calismalardan farkli olarak goriintliyli gri tonlamaya
donistiirmiislerdir. Ayn1 zamanda goriintiyl diger
faktorlerden arindirmak i¢in  bazi filtreler
uygulamiglardir. Yaptiklar1 iglemler goriintiiytli bir
On-isleme  siirecinden  gecirerek  modelin
performansina katki saglamistir. Bu islemlerden
gecen gorlintiiniin kenarlar1 ¢cok net bir sekilde belli
olmayabilir bu sebepten 6tiirii goriinti bolimleme
kullandiklarina ayrica deginmislerdir. Son olarak
onerilen modeli MATLAB ortaminda tasarlayip
uygulamiglardir. Onerilen modelin altyapist goriintii
isleme ve SVM’dir. Yaptiklar1 ¢calismada dogruluk
degerini hesaplayarak bu degeri %97 olarak hesap
etmislerdir [11].

Marium vd. yaptiklari ¢alismada beyin tiimorlerinin
beyin islev bozukluklular1 gibi bir takim sorunlara
yol acabilecegine deginmislerdir. Beyin
timorlerinin tespiti icin giinimuzde glincel olarak
MRG ve BT taramalari kullanilmaktadir. Son
yillarda bu taramalardan elde edilen gorintiler
iizerinde derin Ogrenme algoritmalari, goriintii
isleme ve bilgisayar gorisii gibi bir¢ok teknik
uygulanmistir. Arastirmacilar ¢aligmalarinda MRG
taramalarinin, gorintii isleme ve derin Ggrenme
tekniklerinin  karsilagtirmasini  ele  almislardir.
Kendi sistemlerini dort  basit adimda
aciklamaktadirlar. Bu adimlar soyledir: ilk olarak
kaliteyi ayarlamak icin bir 06n-isleme teknigi
kullamlmustir. Ikinci olarak goriintii iyilestirme
yontemlerini kullanarak goruntiyd
gelistirmislerdir. Ugiincii olarak kenarlar1 daha
belirgin hale getirmek igin kenar tespit yontemi
kullanilmistir. Dordiincli ve son adimda ise
morfolojik operatorler ile goriintii katmanlamay1
kullanarak tiimoriin lokasyonu tespit edilmistir. Bu
asamalar bittikten sonra derin dgrenme teknikleri
kullanilarak sonuclarin karsilagtirilmasi
yapilmaktadir. Yaptiklar1 ¢alismanin amacini ise
kisaca sOyle aciklamiglardir. Derin 6grenme
algoritmalar1 daha iyi sonuglar {iretebilecegi ve
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beyin tlmorinun tespitinde MR gorintilerinde
¢oklu simiflandirmalari  gergeklestirebilecegini
belirtmislerdir [12].

Shirin vd. yaptiklar1 ¢alismada beyin tiimoriiniin
erken teshis edilmesine dikkat ¢ekmiglerdir. Beyin
tiimorlerinin - sekilleri, tlimoriin  beyin igindeki
sinirlar1, konsistansi gibi sebepler bu isi manuel
olarak yapmanin zorluklaridir. Kendileri yaptiklari
modelde o6zellik tespiti i¢in bir adet kodlayici,
katmanlama igin ise bir kod ¢6ziicii ve siniflandirma
icin bir adet ¢ok katmanli algilayici kullanmiglardir.
Kullandiklar1 cok katmanl algilayiciy1
meningomalari, gliomalar1 ve balgams1 adenomalar
icin kullanmiglardir. Calismalarindaki ¢ok 6zellikli
derin 6grenme modelinde biiyiik bir iyilestirme
yapildigindan bahsetmislerdir. Bunu da her tahmin
icin %97 dogruluk orani ile yakalamiglardir [13].

Akila ve Batri yaptiklari ¢alismada MR
goriintiilerinden faydalanmiglardir. Beyin
timorlerinin  erken tespitinin - 6nemine dikkat
cekmis olup erken Onlem alinmadi§i zaman
sonuglarinin  8liimciil olacagma belirtmislerdir.
Caligmalarinda MR goriintiilerini derin 6grenme
algoritmalarinda kullanarak beyin tiimorii tespiti
konusunda ¢alismiglardir. Calismalarini {i¢ alt
baslikta incelemislerdir. Bunlar  On-isleme,
katmanlama ve smiflandirma seklindedir. On-
isleme asamasinda veri artirrmi yapmislardir.
Siniflandirma  kisminda beyinde timdér olup
olmadig1 konusuna deginmislerdir. Katmanlama
kisminda ise evrisimli sinir aglarinin siniflandirma
mimarisini kullanip beyin goriintiilerini
siniflandirmiglardir. Veri kiimesi olarak BRATS
2015 verilerini kullanmiglardir. Bu veriler toplamda
256 tanedir. Bunlardan 152 tanesi normal timor geri
kalan 104 tanesi ise anormal tumor olarak
etiketlidir. Son olarak evrigimli sinir aglart mimarisi
kullanmadan once elde ettikleri Fl-skor degeri
%95.6 iken evrisimli sinir aglart mimarisi
kullanildiktan sonra bu deger %98.1'e ¢ikmistir
[14].

Eker ve Duru calismalarinda hastalik teshisi igin
uzmanlarin yogunluklarii minimum seviyeye
diistirmeye katkida bulunmak amaciyla makine
O0grenmesi  algoritmalarindan faydalanmislardir.
Aragtirmacilar  ¢aligmalarinda  derin  6grenme
yontemlerinin medikal gorintl isleme alanindaki
uygulamalarint  incelemiglerdir. Caligmalarinda
segmentasyon ve siiflandirma gibi konulara dikkat
¢cekmislerdir. Bu incelemelerin yaninda ayrica U-
net derin Ogrenme mimarisi ile beyin tiimorii
segmentasyonu gerceklestirilmistir. Veri seti olarak
BraTS 2020 kullanmiglardir. Bu veriler lzerinde
gerekli gergeklemeleri yapip sonug olarak %86
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DICE benzerlik oran1 ve %80 hassasiyet degeri elde
etmislerdir [15].

Nadim Mahmud vd. yaptiklar g¢aligmada beyin
timoriiniin erken teshisine dikkat ¢ekmislerdir. Bu
amagla yaptiklar1 calismay1 iki kisma ayirmis olup
ilk kisimda beyin tiimdrii tespiti ikinci kisminda ise
derin 6grenmeyi kullanarak MR  goriintiilerini
siniflandirmiglardir. Kullandiklart YOLO (You
Only Look Once) ve derin 0grenme kiitiiphanesi
olan FastAi mimarisinden faydalanmislardir.
Calismalarinda kullandiklar1 veri kiimesi BRATS
2018 verileri olmakla beraber bu verilerin icinde
1992 adet beyin MRG taramasi bulunmaktadir.
Calismada toplam 1992 taranmis MR goriintiisii
kullanilmistir. Modellerini egitmek amaciyla 1494
(toplam verilerinin %75'1) goriintii kullanilmis olup
geri kalan 498 (toplam verilerin %25'i) goruntu ise
modeli test etmek i¢in kullanilmistir. Son olarak

kullandiklar1 FastAi ve YOLO modellerini
karsilastirmak amaciyla yaptiklar1 deneylerde
FastAi igin %95.78 YOLO igin ise 9%85.95

dogruluk oranina ulasilmistir. Buna ek olarak
FastAi icin %96.17 F1-skor degerini YOLO igin ise
%88.30 F1-skor degerini elde etmislerdir [16].

Jemimma ve Jacob farkli bir yaklasim kullanarak
caligmalarini Watershed (Su-bolimleme)
algoritmasiyla yapmislardir. Yaptiklart ¢aligma
temelinde beyin tiimorii tespiti ve siniflandirmast
iizerinedir. Calismalarmin temeli Watershed
Dynamic Angle Projection - Convolution Neural
Network (WDAPP-CNN) iizerine kurmuslardir.
Kendileri Watershed algoritmasinin  tiimorlii
bolgeyi yiiksek dogruluk orani ile segmente ettigini
bu ylizden Watershed kullandiklarini
sOylemislerdir. Segmentasyonda iki temel yaklasim
vardir. Bunlar smir yaklasimi  ve bolgesel
yaklagimdir. Watershed ise bu iki yaklagimin
kombinasyonu seklinde isler. Calismalarinda
Watershed tercih  etmelerinin  sebebinin  bu
oldugunu séylemislerdir. Watershed algoritmasi ile
segmentasyon kismini kullanip diger kisimda ise
Dynamic Angle Projection Pattern (Dinamik Ag1
Projeksiyon Deseni) yapisini kullanmislardir. Son
kisimda ise evrisimli sinir aglarim kullanarak
siniflandirma asamsina gegilmistir. Kullandiklar
veriler BRATS verileri olmakla beraber 30 adet
hastanin ~ goriintiisii  oldugunu  sdylemislerdir.
Calismalarinin  sonunda bagka c¢aligmalardaki
metodlar ile kendi metodlarmi kiyaslamislardir.
Kullanilan metotlar arasinda DWT-SGLDM,
LRACM, MAP-MRF, LaV gibi teknikler bulunup
onerilen WSA-DAPP ile %93.5 DICE Score ve
%94.2 gibi bir hassaslik degeri elde etmislerdir.
Kendilerine en yakin metot LaV metodudur. LaV
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metodunda ise %91.27 DICE skor ve %92.08
hassaslik degeri elde edilmistir [17].

Periasamy vd. yaptiklari calismada VGG-19 modeli
ile RESNET-50 modelinin  karsilastirmasini
yapmislardir. Caligmalarinin basinda birinci derece
beyin tiimoriine rastlanan hastalarin yasama
oraninin  %75.2 oldugunu belirtmiglerdir. Bu
baglamda beyin tiimoriiniin erken teshisinin insan
hayatinda kritik bir rol oynadigimi sdylemislerdir.
Geleneksel prosediirlerin hem yavas olduguna hem
de insan hatasina ag¢ik oldugunu vurgulamislardir.
Bu tiir zorluklarin minimum diizeye indirilmesinde
bilgisayar destekli teshis yontemlerinin kaginilmaz
olduguna da ayrica deginmislerdir. Calismalarinda
VGG19 ve ResNet50 modelini ayni veri kiimeleri
iizerinde kullanarak iki modelin kargilagtirmalarini
yapmiglardir.  Modellerin  temelinde  gdriintii
kirpma, tekrar boyutlandirma, veri artirimi, model
yapimi ve c¢iktilarin almip siniflandirilmast yer
almaktadir. Kullandiklar veri kiimesini Kaggle'dan
almiglardir. Bu veri kiimesinde 253 MR goriintiisii
olup bunlarin 98'i beyin timori icermezken 155
tanesi ise timdrli MR gorintiisiidiir. Caligmanin
sonunda elde edilen sonuglar soyledir: VGG19
modelinin egitim verileri i¢in alinan kesinlik,
hatirlama, F1-skor ve dogruluk degerleri %94.28,
%100, %97.05 ve %96.93 test verileri i¢in degerler
ise kesinlik, hatirlama, F1-skor ve dogruluk olmak
Uzere %96.0, %96.0, %96.0 ve %97.05'tir. ResNet-
50min egitim verilerinden alman degerler sirastyla
kesinlik, hatirlama, Fl-skor ve dogruluk olmak
uzere %97.05, %100, %98.50, %98.46 test
verilerinde ise degerler %100, %96.0, %97.95 ve
%97.91 seklinde raporlanmaktadir [18].

Tapesh Kumar vd. evrisimli sinir aglarim
kullanarak beyin tiimorii tespiti adina bir ¢aligma
yapmiglardir. Beyinin iginde milyarlarca ndron
oldugunu ve beyinin i¢inde olusan bir timdriin
insan viicuduna etkisinin biiyiik olabileceginden
bahsetmiglerdir. Bu baglamda erisime agik veri
kiimelerinin  oldugu ¢esitli  veri  kiimesini
birlestirerek  6rnek  sayilarimin  artirilmasi
hedeflenmistir. Bu veri kiimelerinin iginde farkli
renkte goriintiiler oldugundan bu goriintiileri griye
cevirmek icin GaussianBlur filtresini
kullandiklarin1 vurgulamiglardir. Kullanilan veri
kumelerinden biri BR35H:Brain Tumor Detection
2020'dir. Bu veri kiimesinde 1500 saglikli 1500
timorlu  goruntd  olmak (zere 3000 gorunti
bulunmaktadir. Diger kullanilan veri kiimesi ise
Github fizerinden saglanmistir. Bu veri kiimesinde
ise 1019 saglikli 1308 adet ise tiimorlii goriinti
vardir. Bu baglamda toplam 5327 beyin goriintiisii
iizerinde modelleri egitim ve test igin
kullanmiglardir. Toplam verinin %801 kadarim



Kalender, Oztiirk, Bilgin, Sahin/ GU J Sci, Part C, 13(1): 29-47 (2025)

modellerini egitmek i¢in %20'lik kismin1 ise test
i¢in ayrilmigtir. Bunlara ek olarak ¢alismalarinda
ROC Egrisi, Kanigiklik Matrisi ve Dogruluk Egrisi
gibi farkli veri gorsellestirme teknikleri ile modelin
basarimlar1  degerlendirilmistir. Modellerindeki
kullandiklar1 katmanlar ise Dense, Max Pooling,
Batch normalizasyon ve evrisim katmanlaridir.
Kullandiklar1 modelin  egitim  asamasindaki
dogrulugu  %99.59 dogrulama asamasindaki
dogrulugu %98.36 ve test asamasindaki dogrulugu
%99.15'dir [19].

Meena ve Shantha'nin yaptiklar1 ¢aligmanin amaci
sectikleri modelleri kullanarak beyin timori tespit
etmektir. Analiz kismina geldiklerinde ise temel
olarak kullandiklar {i¢ aktarim 6grenmesi kullanan
modelden bahsetmislerdir. Bunlar sirastyla VGG16,
ResNet ve Inception modelleridir. Modellerinde
evrigimli sinir aglarini kullanmis olup ileri besleme
ve geri besleme kullandiklarini belirtmiglerdir. Bu

sekilde modellerinin agirhik degerlerini
bulmuslardir. Ellerindeki bu modelleri ImageNet
veri  kimesi  (Ozerinden alip  egittiklerini

belirtmislerdir. Egitim i¢in kullanilan veri kiimesi
102 adet tlmorsiz goruntl ve 118 adet tumorli
gorlintiiden olugmaktadir. Veri kiimesinin test
asamasinda ise 40 tiimorsiiz goriintii ve 44 adet
timorlii goriintii bulunmaktadir. Ellerindeki bu
goriintiilerin boyutlari ise 256x256 seklindedir. En
optimum veri kiimesini yakalamayabilmek igin veri
artinmi yontemini kullanmiglardir. Bu yontemler
farkli dallara ayrilmis dondiirme, carpiklik, ¢evirme
ve kesme seklindedir. Calismada dondiirme
kullanilmig olup bu déndirmeyi 10 ve 20 derece
acilarinda yapmisglardir. Sonuglara bakildiginda veri
artirnmi teknigi kullandiklarinda aldiklar1 dogruluk
degerleri hepsinde %100 iken kullanmadiklarinda
ise sirastyla %92.9, %97.6 ve %97.6 degerlerdir
[20].

Nidaan vd. ¢aligmalarinda timorii
siiflandirmasinda Alexnet mimarisi
kullanmisglardir. Beyin tiimori tespitinde erken
tespitin  ne kadar kritik olduguna ayrica
deginmislerdir. Veri kiimeleri 3264 adet halka agik
goriintii  oldugunu ve bu goriintileri Kaggle
tizerinden  aldiklarii  belirtmislerdir. ~ Veri
kiimelerini 2870 adedini egitim 394 adedini ise
modelin testi i¢in kullanmiglardir. Ellerindeki
verilere 6n-islem uygulamislardir. ilk asamada 512
piksellik goriintiileri yeniden boyutlandirarak 224
piksele ¢evirmislerdir. Ardindan 6l¢eklendirme
yaparak olgegini 1/255'e getirmislerdir. Son olarak
ise Grayscale teknigini kullanarak ellerindeki
gorselleri gri renge doniistiirmiislerdir.
Kullandiklar1 bu modellerde optimize edici olarak
ADAM, SGD, NADAM, RMSPROP ve ADAMAX

beyin
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kullandiklarini  belirtmislerdir. Her kullandiklari
optimize edici i¢in dogruluk, kesinlik, hatirlama ve
F1-skor degerlerini hesaplamislardir. Bu degerlerin
modellerden ¢iktist sonucunda hepsinde en yiiksek
degerleri ADAMAX optimizasyon fonksiyonu
verirken en disik degerler ise NADAM
optimizasyon fonksiyonundan elde edilmistir. Ayni
zamanda c¢alismalarinda modellerin  6grenme
katsayisin1 degistirmislerdir. Sirasiyla 0.1, 0.01,
0.001, 0.0001 degerlerini kullanmiglardir. Bunlarin
arasinda en yiiksek siniflandirma bagarimi 6grenme
katsayist 0.001 degeri oldugunda elde edilmistir
[21].

Manoj Kumar vd. yaptiklar1 ¢calismada YOLOv5x
modelini kullanarak beyin tumori tespiti ve
siniflandirmasi yapmiglardir. Bu yola ¢ikis amaci
olarak beyin tiimorii tespitinde erken teshis ve
siniflandirmanin medikal alanda ¢ok biiyiik rol
oynadigin1 ve tespit edilen tiimore gore teshisin
konulup buna gore yol haritasinin gizilmesinin ¢ok
onemli oldugunu soOylemektedirler. Geleneksel
yontemlerin ¢ok zaman kaybettirdigini ve efor
istedigini de ayrica vurgulamiglardir.
Caligmalarinda YOLOv5x modeli ile bu zaman ve
eforu en diisiik diizeye indirip beyin tomorii tespitini
yapmay1 planlamiglardir. Kullandiklar1 veri setini
Brats ve Roboflow'dan aldiklarini ayrica yaklagik
5000 adet gOriintii {izerinde c¢alistiklarim
sOylemislerdir. Bu wverileri farkli boyutlarda ve
renklerde olmasindan 6tiirii ikinci asama olarak
verilerini  On-isleme siirecine sokarak modelin
girdisine uygun hale getirmislerdir. Kullandiklar
YOLOvV5x modelinin agirliklarinin 6nceden egitilip
kendi verilerine en uygun sekilde oldugunu
belirtmislerdir. Performans oOlgiitleri olarak ise
hatirlama, ortalama hassasiyet (mAP), dogruluk ve
F1-skor olgiitlerini kullanmiglardir. Calismalariin
son kisminda ise aldiklar1 sonuglar tartisilmistir.
Elde edilen performans 0lgiit degerleri su
sekildedir: ortalama hassasiyet degeri: %89.3,
hatirlama degeri: %93, Fl-skor degeri: %87 ve
kesinlik degeri: %90.8. Arastirmacilar YOLOv5x
modelinin gerekli girdi kosullar1 uygulandiginda
giivenilir ve iyi ¢aligtigini vurgulamaktadirlar [22].

Cinarer ve Emiroglu ¢aligmalarinda beyin tiimorii
tespitinde makine Ogrenmesi algoritmalarin
kullanmaktadirlar. Kendileri, beyin tiimdrlerinin
kansere bagli Olim sebeplerinden en Onemlisi
oldugunu vurgulamislardir. Bu yolda erken teshisin
anahtar bir rol oynadigini séylemislerdir. Makine
Ogrenmesi ve siiflandirma algoritmasi
kullanmanin en temel amaci daha dogru kararlar
yliksek dogruluk oran1 ile vermesi olarak
belirtmiglerdir. ~ Caligmalarinda  siniflandirma
metotlarinin performanst iizerinde
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yogunlagsmislardir. Bu alanda da fazlaca bilinen ve
kendilerinin de kullandig: algoritmalar sunlardir: K
En Yakin Komsu (KNN), Rastgele Orman, Destek
Vektor Makinesi ve Dogrusal Ayirma Algoritmast.
Calismalarinda REMBRANDT veri seti
kullanilmistir. Bu veri kiimesinde 99 hastanin MR
goriintiileri bulunmaktadir. Her hasta igin ise 30'a
yakin MR gériintiisii oldugu belirtilmistir. Her bir
algoritma icin farkli simiflandirma sonuglari
bulunmustur. Dogruluk metrigine goére KNN
algoritmasi 0,87 degerini, SVM algoritmas1 0,90
degerini, LDA algoritmast 0,83 degerini ve RF
algoritmasi 0,83 degerini vermistir. Bunlarin
yaninda kullandiklar1 diger performans olgiitleri ise
kesinlik, hassasiyet ve F1-skor metrikleridir.
Kesinlik 6l¢iitii igin SVM algoritmasi digerlerine 3-
4 puanhk bir fark atmis olup %90 degerine
ulagsmistir. Hassasiyet icin de benzer sonuclar elde
edilmistir. SVM algoritmas1 bu olgiitte de %90
degerini yakalamistir. Son olarak F1-skor élgltin
iki alanda ele almiglardir. Egitim sonuglaria gore
KNN: %83, SVM: %83, LDA: %90 ve RF: %83
seklindedir. Test sonuglar1 ise KNN: %90, SVM:
%90, LDA: %83 ve RF: %90 seklindedir. Toplam
dort algoritma arasindan maksimum dogruluk
degerini yakalayan algoritma SVM algoritmasidir.
Smiflandirma galigmalarinda SVM algoritmasi en
yiksek hassasiyet degerini ve dogruluk degerini
yakalamistir. Bu baglamda diger algoritmalardan
¢ok daha etkin bir algoritma oldugunu
vurgulamislardir [23].

Aslan c¢alismasinda beyin timorii tespiti igin
MobilNetV2 modelini kullanarak beyin tumor

tespiti  yapmayr amaglamigtir.  MobilNetV2
modelinde farkli olarak KNN algoritmasini
kullanmigtir. Aslan caligmasindan elde ettigi

sonuglar1 bir¢ok arastirmada kullanilan model ve
yontem ile kiyaslamistir. Bu yontemlere boliitleme
algoritmalari, Markov rastgele alan, Ayrik Dalgacik
Dontisiimii, CapsNet, Destek Vektor Makinasi, Cok
Katmanli  Algilayicilar, Lojistik Regresyon,
Alexnet, VGG o6rnek olarak verilebilir. Caligmanin
temelinde kullanilan ii¢ ana boliim vardir. Bunlar
veri arttrma, derin Oznitelik ¢ikarimi  ve
simflandirma  adimlaridir.  {lk  asamada  veri
kiimesinde bulunan 253 MR goriintiisii veri artirma
ile 1265 6rnek goriintiiye ¢ikartilmistir. Daha sonra
bu gorintileri MobileNetV2 modelinin girisine
uygun olarak 224x224x3 seklinde
boyutlandirmustir. Oznitelik ¢ikarimi kisminda ise
model calistirilip "Logits" tam bagl katmanindan
1000 derin Oznitelik bulunmustur. Son asamada
KNN algoritmasi kullanilmistir ve 1000 6znitelik

KNN’ girdi olarak verilmistir. 253 MR
gorlntisiinden 155 adedi tumorli iken 98 adedi ise
timorsliz  goriintiidiir.  Caligmada  dogruluk,
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duyarhilik, Ozgillik, keskinlik, F1-Skor ve
Matthews Korelasyon Katsayisi (MCC) metrikleri
ile siniflandirma basarimlar degerlendirilmistir. Bu
Olciitlere baglh olarak orijinal ve ¢ogaltilmig veri
setleri izerinde karsilastirmalar yapilmistir. Orijinal
veri seti tizerinde dogruluk metrigine gére KNN
olmadan %86.56 basarim elde edilirken KNN ile
birlikte %89.72 basarim elde edilmistir. Duyarlilik
metrigine gore KNN algoritmas: olmadan %86.73
KNN algoritmasi ile birlikte %88.78 basarim elde
edilmistir. Diger metriklerden elde edilen sonuglar
incelendiginde de KNN modeli kullanmanin
simiflandirma basarimina olumlu yonde etki ettigi
gbzlemlenmektedir. Verilerin  ¢ogaltilmasindan
sonraki durumda ise biitlin degerlerde bir artig
oldugunu ayrica belirtilmektedir. Sonug¢ olarak
arastirmacinin yaptigl bu ¢alismada kullanilan veri
arttirma ve KNN  algoritmasinin  modelin
performans degerlerinde iyilestirme oldugunu
gostermektedir [24].

1.2. Motivasyon ve Katki (Motivation and Contribution)

Geleneksel yontemler beyin timorl tespitinde
zaman ve verimlilik kaybina neden olmaktadir.
Onerilen beyin timérii tespit sistemi ile hastalik
teshisinde olusan zaman ve verimlilik kaybinin
oniine gecilmesi hedeflenmektedir. Ayrica basarili
derin Ogrenme modelleri sayesinde beyin
timorlerinin  dogru ve hizhi bir sekilde tespit
edilmesi ana motivasyonumuzdur. Bu dogrultuda
aktarim Ogrenmesi modellerini kullanarak beyin
tUmorl  tespiti  sisteminin basarimi nasil olur
sorusuna cevap verilecektir. Calismanin ana
katkilar1 soyle 6zetlenebilir:

e MobileNet, VGG19, DenseNet169, AlexNet,
ResNet101 ve InceptionV3 aktarim Ogrenme
modelleri dengeli bir veri kimesi Uzerinde
calistirilarak bagarimlari degerlendirilmistir.
MobileNet F1-Skor metrigine goére %98.67
basarim ile en basarili model olmaktadir.
VGG19 ve DenseNetl69 ise MobileNet'den
sonra en basarilt modellerdir. Bu modellerin
basarimlan ise sirastyla %97.89 ve %97.59
olmaktadir.

Kiitiiphanenin  sagladigi  layers.concatenate
modiilii kullanilarak en basarili 3 model olan
aglar ikili bir sekilde birlestirilerek hibrit ag
modelleri olusturulmustur. Bu ag
modellerinden en basarili olané1 VGGI19-
DenseNet169 birlesimidir. Bu hibrit model F1-
Skor metrigine gore %99.22 basarim vererek
siiflandirma performansi iyilestirilmistir.
Aktarim 6grenmeleri tek basina kullanildiginda
elde edilen en diisiik basarim F1-Skor metrigine



Kalender, Oztiirk, Bilgin, Sahin/ GU J Sci, Part C, 13(1): 29-47 (2025)

gore %96.44 olurken hibrit modellerden elde
edilen en diisik basarnm oram1 F1-Skor
metrigine gore %98.67 olmaktadir. Bu durumda
%2'den fazla smiflandirma bagariminda
iyilestirme saglanmaktadir. Hibrit modellerden
elde edilen en yiiksek basarim goz Oniinde

bulunduruldugunda ise %3'e yakin
siniflandirma basariminda tyilestirme
yapilmustir.

1.3. Organizasyon (Organization)

Calismanin geri kalan kisimlari su sekildedir:
Boliim 2’de, caligmanin altyapisinin
olusturulmasinda kullanilan programlama diline,
kitapliklara ve veri kiimesine deginilecektir. Boliim
3’te, derin Ogrenme tabanli beyin tUmorl tespit
sisteminin mimarisi ve bu mimariye ait detaylar
verilecektir. Boliim 4’te yontemlerden elde edilen
sonuglar verilerek yorumlanacaktir. Boliim 5’te ise
genel degerlendirme yapilip gelecek c¢aligmalar
hakkinda bilgi verilecektir.

2. DENEYSEL
(EXPERIMENTAL SETTINGS)

AYARLAMALAR

Bu bolimde beyin timorld tespit sisteminin
altyapisinda kullanilan bilesenler tanitilacaktir. Bu
boliim 3 alt boliimden olusmaktadir. i1k alt boliimde
kullanilan programlama dili ve bu dile ait
yararlanilan kitapliklara deginilecektir. ikinci alt
bolimde ise galisma kapsaminda kullanilan veri
kiimesi tanitilacaktir. Son olarak {i¢lincii alt
boliimde ise siniflandirma basariminin
6l¢iilmesinde kullanilan metriklere yer verilecektir.

2.1. Kullanilan Programlama Dili ve Kitaphklar
(Programming Language and Libraries Used)

Yapilan c¢aligmanin gergeklestirildigi ortam olan
Google Colab genellikle makine 6grenimi, derin
O0grenme ve veri analizi gibi hesaplama yogunluklu
alanlar i¢in kullanilmaktadir. Kullanicilarin Python
kodlarimi bulut ortaminda yazip ¢alistirmalarina
imkéan sunan Gcretsiz bir platformdur [25]. Genel
amagl ve yiiksek seviyeli bir programlama dili olan
Python, Guido van Rossum tarafindan 1991 yilinda
gelistirilmistir. Nesne yonelimli, etkilesimli ve
modiiler 0Ozelliklere sahip olmasiyla birlikte
okunabilir ve yazilabilir sozdizimine sahiptir [26].
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Calismada kullamlan Python kiitiiphaneleri ise
sunlardir:

o Keras: Keras kiitiiphanesi derin 6grenme
modeli olusturmak, egitmek ve degerlendirmek
icin kullanilan bir kiitiiphanedir. Kullanimi1
kolay olan Keras, karmagik derin 6grenme
modellerini  birkag kisa kod bloguyla
olusturmay1 ve egitmeyi miimkiin hale getirir.
Keras hizli model gelistirme ve arastirma

amaciyla gelistirilmistir. Cesitli katmanlar,
optimizasyon yontemleri, aktivasyon
fonksiyonlar1  gibi  o6zellikler  sunarak,

kullanicilara esnek ve 6zellestirilebilir modeller
gelistirebilecekleri bir firsat sunar [27].

OpenCV: Bu Kkiitiiphane bilgisayarli gorii ve
gorlintii isleme icin cokca kullanilan bir

kiitiiphanedir. Temelinde goriintii  isleme,
doniigtimler ve islemler yapmak i¢in kullanilir.
Bu  kiitliphanenin  yapabildigi  baslica

islemlerden bahsetmek gerekirse kullanilan
goriintiye gri tonlama uygulama, gurdltu
temizleme ve goriinti kirpma gibi goriintii
islemek icin belli fonksiyonlar1 vardir [28].
PyTorch: PyTorch, derin O0grenme
uygulamalarinda sik¢a kullanilan Pyhton dilinin
bir kutliphanesidir. Temeli tensorlara dayanan
Pytorch'un 6ne ¢ikan birka¢ 6zelligi otomatik
fark alma ve dinamik hesaplama grafigidir.
Bunlar model gelistiren yazilimcilar igin
oldukga elverislidir. PyTorch bir¢ok kullanici
tarafindan  kullanilmasi  sayesinde  bu
kiitliphanede arastirma yapanlar derin 6grenme
modelleri ve optimizasyon gibi stratejileri
rahatlikla kullanabilirler. Kiitliphanenin bize
sundugu esneklik ve kolaylik ¢alismada analiz
ve isleme acisindan gozle goriiliir bir kolaylik
saglamistir [29].

2.2.Kullanilan Veri Kiimesi (Dataset Used)

Calisma kapsaminda kullanilan veri seti Kaggle'dan
almmistir [30]. Bu veri seti iizerinde 2938 tane
beyin MR goriintiisii bulunmaktadir. Bunlarin 1491
tanesi tumor olmayan beyin gorintlsu ve 1447
tanesi de tumorlu beyin gorintustdar. Veri
setindeki gorintiilerin dagilim grafigi Sekil 1’de
verilmisgtir.
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Sekil 1. Veri Kiimesindeki Sinif Dagilimlar1 (Class Distributions in the Dataset)

Calismada kullanilan toplam veri setinin %70'i
egitim %30'u test icin kullanilmigtir. Veriler
karistirilarak boliinmektedir. Tiim modellerde aym
bolimlemeyi yapmak icin rastgele durum
parametresi tim modeller i¢cin "0" olarak
secilmistir. Modellerin daha verimli egitilmesi icin
veri setindeki gorintiler 240 x 240 piksel
formatindan yeniden boyutlandirilarak 128 x 128
piksel formatina getirilmistir. Veri setinde bulunan
rastgele secilmig timdrlii ve timor olmayan MR
goriintiileri Sekil 2°de gosterilmistir.

2.3. Basarim Degerlendirme (Performance
Evaluation)

Calismada dort farkli  performans  Olgiitii
kullanilmistir. Bunlar sirastyla dogruluk (accuracy),
kesinlik (precision), hatirlama (recall) ve F1-Skor
olcutleridir. Olgutlerin  matematiksel ~gdsterimi
Esitlik 1, 2, 3 ve 4'te sirasiyla verilmistir [31, 32].
Bu olcutleri hesaplamak icin modelin tahminlerinin

sonuclarmi  iceren karmasiklik  matrisindeki
degerler kullanilir. Bunlar sirasiyla dogru pozitif
(TP), dogru negatif (TN), yanlis pozitif (FP), yanlis
negatif (FN) degerleridir. Verinin gergek degeri
pozitif ve modelin verdigi etiket de pozitif ise bu
dogru pozitiftir. Verinin gercek degeri pozitif ve
modelin verdigi etiket negatif ise bu dogru
negatiftir. Verinin ger¢ek degeri negatif ve modelin
verdigi etiket pozitif ise bu yanlis pozitiftir. Verinin
gercek degeri negatif ve modelin verdigi etiket de
negatif ise bu yanlig negatiftir.

TP+TN

Dogruluk = (m) x 100 (1)

Kesinlik (Precision) = (T:fFP) x 100 2)

Hatirlama (Recall) = (%) x 100 3)
_ Kesinlik X Hatirlama

F1 Skor = 2 x (Kesinlik + Hatlrlama) x 100 (4)

Sekil 2. Kullanilan Veri Setinden Rastgele Secilmis Beyin MR Goriintiileri (Randomly Selected Brain MRI Images

from the Data Set Used)
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3. YONTEM (METHODOLOGY)

Yapilan c¢alismanin genel isleyisi Sekil 3’te
verilmistir. Ik olarak tiimor iceren ve timor
icermeyen MR gorOntlleri bulunan veri seti
kullanima hazir hale getirilmelidir. Ardindan bu
goriintiiler bir takim 6n islemlerden gegirilir. Bu 6n
islemler gri tonlama, esikleme (thresholding),
kontur bulma, en biiylik konturu segme, sinirlayict
kutu olusturma ve son olarak goriiniitiiyli kirpma
adimlarindan olusmaktadir. Gri tonlama isleminde
renkler kaldirilir ve gri tona ¢evirerek sadece
parlaklik bilgileri birakilir. Egikleme isleminde ise

elde edilen gorintd cv2.threshold fonksiyonu
kullanilarak ikili gérintiye cevrilir. Bu yontemdeki
asil amag belli bir deger belirleyip bu degerin
ustiinde kalan pikselleri beyaza(255), altinda
kalanlar1 ise siyaha(0) ¢cevirmektir. Bu islem beyin
yapisini arka plandan ayristirmaya yarar. Kontur
bulma yénteminde ise cv2.findContours fonksiyonu
kullanilarak, esikleme yonteminden elde edilen ikili
goruntilerde beyaz piksellerin siirlar1 belirlenir ve
bu sinirlarin yapisi ¢ikarilir. En biyik konturu
segcmek bu yontemde ¢ok dnemlidir. Bunun sebebi
ise tim beyinin yapisini temsil etmesidir. Sinirlayici

Gordntdlerin

Gorantulerin

MRG Veri Seti

Performans
Olgltlerinin
Hesaplanmasi

Karmagiklik
Matrisi ve Kayip
Grafigi

On-islenmesi

Modellerin
Egitimi ve
Optimizasyonu

Etiketlerine Gore
Vektdrlestirilmesi

Gorantl Setinin
Egitim ve Test igin
Bolinmesi

Sonuglar

Sekil 3. Sistemin Genel Mimarisi (General Architecture of the System)

kutu olusturulmas: boliimiinde 6nceki asamalarda
secilen konturun etrafina dikdortgen bir kutu ¢izilir.
Bu ¢izilen kutu konturu cevreleyen en kiguk
dikdortgendir. Son agama olan goriintii kirpmada ise
dilimleme ydntemi ile olusturulan sinirlayici kutu
kirpilarak ilgili nesne ortaya cikartilir. Boylece
gorlinti  artik derin O6grenme modellerinin

kullanimina hazir hale getirilmis olacaktir. Sekil
4’te ve Sekil 5’te bu asamalarin goriintiiye
onceki

uygulanmadan hali ve sonraki hali

gosterilmistir.

Sekil 4. Rastgele Secilmis Bir Beyin MR

Gorintisiniin - On-Isleme Asamasindan Oncesi
(Before the Pre-Processing Stage of a Randomly Selected Brain
MRI Image)

Sekil 5. Rastgele Se¢ilmis Bir Beyin MR
Gorlntistnin On-Isleme Asamasindan Sonrasi
(After the Pre-Processing Stage of a Randomly Selected Brain
MRI Image)

Veri setinde bulunan goriintuler timor bulunanlar
icin evet (yes) bulunmayanlar i¢in ise hayir (no)
seklinde ikiye ayrilir. Veri ve etiketlerin dogru olup
olmadigi kontrol edilir. OneHotEncoder islemine
tabi tutularak veriler sayisal bir formatla
kategorilere ayrilir. Ardindan her kategori ikili (0 ve
1) rakamlar1 bulunduran bir vektdre doniistiiriiliir.
Veri setindeki veriler ve olusturulan etiketler
kullanilan fonksiyon ile belirli oranda karistirilarak
ayrilir. Fonksiyon dort ¢ikti {iretir. Bunlar egitim
asamasinda kullanilacak veri 6zellikleri olan
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"x_train", test asamasinda kullamlacak veri
Ozellikleri olan "x test", egitim asamasinda
kullanilacak etiketler olan "y train" ve test

asamasinda kullanilacak etiketler olan "y test"
c¢iktilaridir. Bu islemin ardindan kullanilan modelin
"x_train™ ve "y _train" ile egitimi saglanir. "x_test"
ve "y test" ile performanst degerlendirilir.
Ardindan veri 6zelliklerini igeren ¢iktilar normalize
edilerek modelin performansi arttirilir bu sayede
daha hizli ve daha dogru bir 6grenim hedeflenmis
olur. Son olarak veri arttirma (data augmentation)
islemi uygulanir. Bu islem veri setindeki egitim i¢in
kullanilan  goriintiileri  ¢esitlendirerek  farkl
varyasyonlar1 olusturur. Bu sayede modelin egitim
sirasinda genelleme yapma ve farkli sekildeki
goriintiileri tanimasi saglanir. Calismada kullanilan
ImageDataGenerator smufi, goruntiler Uzerinde
doniistimler uygulayarak veri artirimi yapar. Bunu
yaparken bir takim parametreler kullanir. Bu
parametreler ise sirasiyla su sekildedir;

e rotation_range: Bu parametre sifir ile girilen
say1 arasindan rastgele secilen sayinin derecesi
kadar goriintuyd déndurr.

width_shift_range: Gorlnti genisligini sifir ile
girilen saymin arasindan rastgele segilen
saymin ylzdelik degeri kadar yatay kaydirma
yapar.

height_shift_range: Gorlntu yiiksekligini sifir
ile girilen sayinin arasindan rastgele secilen
saymnin Yyuzdelik degeri kadar dikey kaydirma
yapar.

shear_range: Sifir ile girilen saymin arasindan
rastgele secilen saymin derecesi kadar
makaslama islemi yapar.

zoom_range: Sifir ile girilen saymin arasindan
rastgele secilen sayinin yuzdelik degeri kadar
yakinlastirma ve uzaklastirma iglemi yapar.
horizontal_flip: Girilen deger dogrultusunda
(True, False) goruntiyl yatay olarak cevirir.
fill_mode: Girilen deger dogrultusunda bos
kalan pikselleri doldurur.

Elde edilen toplam goriintii sayisindan bahsedilecek

olursak  kullanilan  Keras  kiitiiphanesinin
“ImageDataGenerator” smifi her bir goriintiiye
doniistim islemleri uygularken

“augmented_data_count” degiskenini kullanir. Bu
degisken belirlenen sayr kadar veri sayisim
katlayarak istenen doniisiimleri uygular.

Uygulamanin temel noktasi, kullanilan modellerin
onceden egitilmis olmasidir. Buna aktarim
Ogrenmesi (transfer learning) denir. Bu modellere
Ozellestirilmis katmanlar eklenerek kullanilan veri
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setine daha uygun hale getirilir. Eklenen
ozellestirilmis katmanlardan bahsedecek olursak;

o layers.Global AveragePooling2D()(X): Bu
katman global ortalama havuzlama ile ¢ikti
boyutunda bir kiiclilme saglar. Yapilan bu
kiictiltme ile bilgi kaybini minimize etmek
amaglanir. Ayn1 zamanda tam bagl katmanlar
icin daha uygun bir ¢ikt1 boyutu elde edilir.
layers.Dense()(x): Bu kod ile yeni bir tam bagh
katman eklenir. Bu katmanin igine yazilan
degerlere gore islevi degisir. Yazilan ilk say1
degeri ile katmanin ka¢ noérondan olusacagi
belirlenir. Ayni sekilde kullanilan aktivasyon
fonksiyon ve regularizasyon teknigi ile birlikte
katmanin hangi fonksiyonlar1 ve teknikleri
kullanacagi belirlenir. Ornegin aktivasyon
fonksiyonu ile negatif ve pozitif girisler
diizenlenirken regularizasyon teknigi ile asir
uyum(overfitting) durumu engellenir.
layers.Dropout()(x): Bu katman egitim
sirasinda rastgele olarak belirlenen bir takim
noronlar1 devre dist birakir. Bu islemin
yapilmasimin sebebi modelin asir1  uyum
durumunu engellemek icindir. Bu teknik ile
modelin néronlara ¢ok fazla bagimli olmasi
engellenerek daha genel bir 6grenme saglanir.
Calismada kullanilan bu katmanlar ile modelin
asirt uyum saglamasinin  Oniine  gegilir.
Kullanilan aktivasyon fonksiyonlari ile modelin
calismasindaki dogrulugun artmasi amaglanir.

Modelin katmanlarimin sonuna ilave edilen bu
katmanlar ile modelin asir1 uyum saglamasinin
oniine gegilir. Kullanilan aktivasyon fonksiyonlari
ile modelin c¢alismasindaki dogrulugun artmasi
amaclanir.  Ozellestirilmis katmanlarin  hemen
oncesinde dondurma islemi (freezing) uygulanir.
Bu islemde modelin tim katmanlari dondurulur.
Ancak belirli katmanlar1 dondurulduktan sonra
serbest birakilarak yeniden egitimi yapilir.
Detaylandirmak gerekirse tiim katmanlar1 donduran
“for layer in basemodel.layers: layer.trainable =
False” kodu ile katmanlar sirayla gezilerek
egitilemez oldugu belirtilir ve egitim sirasinda bu
katmanlarin  glincellenmemesine sebep  olur.
Sonrasinda egitilmesi istenen kadar katmani
¢ozmek igin “for layer in base_model.layers[-20:]:
layer.trainable = True” kodundan yararlanilir. Bu
kod sondan yirmi katmani sirayla dolasarak
katmanlarin tekrar egitilebilir oldugunu belirtir ve
egitim sirasinda giincellenmesini saglar. Modelden
modele egitilmesi istenen katman sayis1 degisiklik
gosterebilir. Bu durumda parentez igindeki yirmi
sayisini istenen sayl dogrultusunda degistirmek
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yeterli olacaktir. Bu islemler sonucu modelin
aktarim  Ogrenmesi ile oOnceden Ogrendigi
bilgilerden faydalanilir. Dondurulmayan katmanlar
yeniden egitilerek kullanilan veri setine ve
Ozelliklerine daha uyumlu hale gelir. Sonug olarak
modelin egitim siiresi ve ezberleme riski en aza
indirilir. Modelin egitim asamasinda kullanilan iki
metot vardir. ilki &grenme orani azalticidir. Bu
metot modelin mevcut Ogrenme katsayisini
ayarlayarak daha performansli bir egitim saglar.
Ikincisi ise erken durdurma metodudur. Bu metot
modelin egitimi sirasinda segilen parametrenin
egitim siiresi boyunca takip edilmesini ve belirlenen
devir (epoch) igerisinde gelisim gostermedigi
takdirde egitimin durdurulmasini saglar. Ek olarak
kullanilan bu modeller birbirleriyle
iligkilendirilebilir. Bunun sonuncunda ortaya ¢ikan
modele hibrit model denir. Hibrit modellerin
dikkate deger birgok faydasi bulunmaktadir. Bunlar,
coklu ozellik ¢ikarma, genellestirilmis &grenme,
Olgceklenebilirlik, hesaplama verimliligi ve son
olarak daha iyi genelleme vyapabilme olarak
siralanabilir.

4. SONUCLAR VE TARTISMA (RESULTS AND
DISCUSSION)

Bu calismada AlexNet, VGG19, DenseNetl69,
InceptionV3, ResNetl0l ve MobileNET aktarim

o0grenme modelleri kullanilmistir. Modeller Keras
kiitiiphanesi kullanilarak modellenmistir. AlexNet
modeli ise PyTorch kiitliphanesi kullanilarak
kodlanmistir. Model altyapilarinda kullanilan hiper-
parametreler Tablo 1’de verilmistir. Caligmada
gelistirme ortam1 olarak Google Colab tercih
edilmistir. Programlama dili olarak Python
kullanilmistir. Kullanilan biitiin modellerde ayni
gelistirme  ortami,  hiper-parametreler  ve
programlama dili kullanilarak modeller {izerinde
adil karsilastirma yapilabilmesi saglanmustir.

Modellerin performans Olgiitleri Tablo 2’de
verilmistir. Bu dogrultuda MobileNet %98.67 F1-
Skor degerini alarak diger modellere {istiinliik
saglamistir. Ardindan gelen VGG19 modeli %97.89
degerini almistir. Bunun yani sira DenseNet169 ve
Alexnet birbirlerine ¢ok yakin F1-Skorlar1 alarak
%97.59 ve %97.57 degerlerini elde etmistir.
ResNet101 icin F1-Skor degeri %97.00 iken
%96.44 Fl-skoruyla InceptionV3 en diisiik
performansi gostermistir.

Tim aktarim 6grenme modelleri icerisinden en
yliksek bagarimi1 MobileNet verdigi i¢in bu aktarim
modeline ait sonuglar detaylandirilacaktir. Sekil
6’da MobileNet modelinin karigiklik matrisi
gosterilmektedir.

Tablo 1. Modeller igin Hiper-parametreler (Hyper-parameters for models)

Hiper-parametre Deger
Optimizasyon Algoritmasi Adam
Goriintl Boyutu 128 x 128

Agirlik ImageNet (Onceden egitilmis tanimli agirliklar)
Kayip Fonksiyonu Ikili ¢apraz entropi (Binary crossentropy)
Olcitler Dogruluk (Accuracy)

Epoch Sayisi 50

Mini-Batch Boyutu 32

Baslangi¢c Ogrenme Orani 0.0001

Diisiirme Orani 05

39
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Tablo 2. Modellerin Test Sonuglarinin Dogruluk, Hatirlama, Kesinlik ve F1-Skoru Baz Alinarak
Karsilastirilmasi (Comparison of Models Test Results Based on Accuracy, Recall, Precision and F1-Score)

Model Dogruluk Hatirlama Kesinlik F1-Skor
MobileNet %98.63 %98.23 %99.11 %98.67
VGG19 %97.85 %97.57 %98.22 %97.89
DenseNet169 %97.50 %98.67 %96.54 %97.59
AlexNet %97.62 %96.70 %98.65 %97.57
ResNet101 %96.94 %96.46 %97.54 %97.00
InceptionV3 %96.37 %095.80 %97.09 %96.44
Bu modelden elde edilen F1-Skor degeri bulunmayan" olarak smiflandirmigtir.  Ayrica
%98.67'dir. Model 452 timor bulunan gorintiiden  gergekte "timor bulunmayan™ 4 gorintuyd “timor
444 tanesini dogru bir sekilde siniflandirmaktadir.  bulunan" olarak siniflandirmistir.  MobileNet

Gergekte "timor bulunan™ 8 goruntiyd ise "tumaor

modelinin mimarisi Sekil 7°de gosterilmistir.

Karisiklik Matrisi

Gergek Etiket
timér bulunan

timdr bulunmayan
'

|
timér bulunan

timor bulunmayan

Tahmin Edilen Etiket

Sekil 6. MobileNet Modelinin Test Sonuglarina Gore Karigiklik Matrisi (Confusion Matrix Based on Test
Results of The MobileNet Model)

MobileNet'i diger modellerden ayiran &zellikleri
vardir. Derin ayrimli konviilasyonlar kullanarak
parametre sayisini ve hesaplama maliyetini dnemli
Olclide minimize eder. Diger modellerin aksine,
MobileNet hafif ve verimli bir yapidadir. Bu
sebeple MobileNet mobil ve gomulu cihazlarda
kullannrma daha uygundur. Kullanilan diger
modellerdeki yogun baglantilar ve artik bloklar gibi
yapilar1 kullanmaz. MobileNet'in yaklasimi daha
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basit ve etkilidir. Diger modellerdeki gibi karmasik
moduller  kullanmaz. Bunun yerine aym
performansi daha az hesaplama kaynagi ile saglar.
Sonu¢ olarak bu ozellikler MobileNet'i diger
modellere gore daha hizli ve verimli kilar.
MobileNet'in beyin timori tespitinde oldukga
basarili olmasi bu o6zelliklerinden dolayr umut
vericidir. Cunku gémiilii veya mobil cihaz tabanli
bir beyin timoéru tespit sistemi tasarlamak
istenildiginde dogrudan entegre edilebilir.



Kalender, Oztiirk, Bilgin, Sahin/ GU J Sci, Part C, 13(1): 29-47 (2025)

Sekil 7. MobileNet Modelinin Mimarisi (Architecture of The MobileNet Model)

Sekil 8’de MobileNet modelinin deger kayip grafigi
verilmistir. Bu grafigin odak noktasi olan nokta
egitim ve dogrulama asamalarindaki kayip (loss)
degerinin devirler (epoch) ile beraber olan
degisimidir. Modelin egitim performansinin basaril
ilerledigi gOriilmektedir. Bunun sebebi ilk birkag
devir igerisinde her iki kayip degeri de hizla diisiis
gostermesinden kaynaklanmaktadir. 5-10. devirler
arasina bakildiginda dogrulama kaybi, egitim
kaybindan bir miktar daha diisiiktiir. Bu kayip
degerleri bize modelin Ogrenmedigini
gostermektedir. Grafige bakildiginda 20. devirden
sonra kayip degerleri istikrarli hale gelmistir. Bu
modelin verileri iyi Ogrendigini ve Ogrenmeyi
biiylik Olclide bitirdigini gostermektedir. Sonug
olarak kayiplarin benzer sekilde azalmasi ve bir
siireden sonra istikrarli olmasi, modelin egitim ve
dogrulama verileri iizerinde yiiksek bir basar1 elde
ettigi olarak yorumlanabilir.

Model Kayip
L — Egitim
Dogrulama
6
54
44
(=X
>
25
24
1
07 \\—___—
T T T T T T
0 10 20 30 40 50
Epoch

Sekil 8. MobileNet Modelinin Egitim Deger Kayb1
(Training Loss Value of the MobileNet Model)

Tablo 2’de en yiiksek F1-skoruna sahip olan (g
model birlestirilerek hibrit modeller
olusturulmustur. Sekil 9’da bir hibrit modelin nasil
calistig1 gosterilmistir. Hibrit model hakkinda bilgi
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vermek gerekirse, hibrit model mimarisi iki veya
daha fazla modelin birlestirilmesi ile olusur. Hibrit
model kullannmindaki amac¢ birbirinden farkhi
modellerin giiclii yanlarini birlestirerek daha yiiksek
performansli ve verimli ¢alisan bir model elde
etmektir. Bu modeller daha ¢ok derin 6grenme veya
makine Ogrenmesi siireglerinde kullanilir. Elde
edilen model ile tek modelin 6grenme smirlar
asilabilir. Model secimi yapilirken performans
metrikleri ele alarak birbiri ile en optimal
modeller segilir. Ayni tekli modellerde yapildig:
gibi hibrit modellerde de dondurma islemi yapilir.
Bu yaklagim ile verimli bir egitim siireci saglanir.
Model ¢iktilarinin  birlestirilmesi  birlestirme
(concatenation) katmani ile saglanir. Bu katman
kullanilan modellerin ¢iktilarini u¢ uca ekleyerek
birden fazla ~modelin  birbirinden  farkh
Ozelliklerinin bir araya getirilmesi ile daha genel ve
giicli bir temsiliyet saglar. Farkli modellerin
birlestirilmesi ile saglanan gesitliligin faydasi ise
hata toleranst ve asir1 uyum (overfitting) gibi
sorunlart minimize etmektir.

ilk Modelin Son Birkag
Katmanini E§itilebilir
Hale Getirme

ilk Modelin Katmanlarini
Dondurma

ik Modelin Son Birkag Iincl
Hatmanini E§itilebilir
Hale Getirme

ikinci Modeli Yiikleme

il ve ikinci Modelin
Gikuglanni Alma

Sekil 9. VGG19-Densenet169 Modelinin
Hibritlendigi Ornek Model (An Example of Hybridizing
VGG19-Densenet169 Model)
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Hibrit modellerden elde edilen basarim Jlgiitleri
Tablo 3’te verilmistir. Hibrit VGG19-DenseNet169
modeli F1-Skoru metrigine gore %99.22 ile en
yiiksek basarim elde edilmistir. Ote yandan Hibrit
VGG19-MobileNet ve Hibrit Dense169-MobileNet
modelleri sirasiyla F1-Skoru metrigine gore %98.89
ve %98.67 basarimlarmi vermistir. Tablo 2’de
verilen sonuglar goz Oniinde bulunduruldugunda
siniflandirma basariminda %2 ile %3 arasinda

iyilestirme yapilmigtir. Ornegin MobileNet tek
basina kullanildiginda F1-Skoru metrigine gore
%98.67 basarim verirken, VGG19 tek basina
kullanildiginda F1-Skoru metrigine gore %97.89

basarim  vermistir. Ancak bu iki model
birlestirildiginde F1-Skoru metrigine gore %98.89
basarim elde edilmistir. Her iki modelinde

basarimlart bu durumda artig gostermistir. Bu artis
diger hibrit model sonuglarinda da goriilmektedir.

Tablo 3. Hibrit Modellerin Test Sonuglarinin Dogruluk, Hatirlama, Kesinlik ve F1-Skoru Baz
Almarak Karsilastirilmasi (Comparison of Test Results Hybrid Models Based on Accuracy, Recall, Precision and

F1-Score
Model Dogruluk Hatirlama Kesinlik F1-Skor
Hibrit VGG19-DenseNet169 %99.21 %98.89 %99.55 %99.22
Hibrit VGG19-MobileNet %98.87 %98.67 %99.11 %98.89
Hibrit Dense169-MobileNet %98.6 %98.67 %98.67 %98.67
Sekil 10°da hibrit VGG19-DenseNet169 modelinin  tanesini  dogru etiketlemektedir. Buna karsin

karigiklik matrisi gosterilmektedir. Bu modelden
elde edilen Fl-skor degeri %99.22 ile tim
deneylerden elde edilen en yiiksek basarim
degeridir. Model 452 tiimorli goriintiden 447

gercekte "timor bulunan” 5 gorlntiyd “tumor
bulunmayan" olarak siniflandirmistir.  Ayrica
gercekte "tumor bulunmayan” 2 goruntiyd “tumaor
bulunan" olarak siniflandirmistir.

Karisikhk Matrisi

Gergek Etiket
timér bulunan

tumér bulunmayan
|

i
timér bulunan

timér bulunmayan

Tahmin Edilen Etiket

Sekil 10. Hibrit VGG19-Densenet169 Modelinin Test Sonu¢larina Gore Karisiklik Matrisi (Confusion
Matrix Based on Test Results of Hybrid VGG19-Densenet169 Model)

Hibrit VGG19-DenseNet169 modeli derin 6zellik
cikarimi alaninda kuvvetlidir. VGG19'un derin ve
genis katman yapisi giiglii 6zellikler ¢ikarmasim
saglarken, DenseNet169'un yogun baglantilar bilgi
akisinda iyilestirme saglar. Her iki modelin giiglii
yonleri birlestirilerek iyilestirilmis bir model elde
edilir. Bu da modelin dogrulugunu artirmaktadir.
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Sekil 11°de hibrit VGG19-DenseNet169 modelinin
deger kayip grafigi verilmistir. 0-10. devirler
arasina bakildiginda dogrulama kaybi, egitim
kaybindan bir miktar daha diigiiktiir. Bundan yola
cikarak modelin iyi bir genelleme yaptigi
sOylenebilir. Grafige bakildiginda yaklasik 20.
devirden sonra kayip degerleri istikrarli hale
gelmistir. Bu modelin devam eden devirlerinin
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onemli bir Olglide iyilesme saglamadigini  yaklasimin sonuglarinin literatiirdeki sonuglar ile
gostermektedir. Sonug olarak kayiplarin benzer rekabet ettigi gorilmektedir.

sekilde azalmasi ve bir siireden sonra oturtulmus

olmasi, modelin egitim ve dogrulama verileri

iizerinde yiiksek bir basar1 elde ettigini gosterir.

Model Kayip
—— Egitim
74 Dogrulama
6
5
2 44
24
g
3
2
14 S
o  ————
T T T T T T T T v
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Devir

Sekil 11. Hibrit VGG19-DenseNet169 Modelinin

Egitim Deger Kayb1 (Training Loss Value of the Hybrid
VGG19-DenseNet169 Model)

4.1.Onceki Cahsmalar ile Kiyaslama (Comparison
with Previous Studies)

Tablo 4’te beyin tiimdr goriintiileri lizerinde yapilan
calismalar karsilagtirmali olarak verilmistir. Tablo 4
incelendiginde aragtirmacilarin kullandiklar1 veri
kiimeleri ve veri kiimelerinde yer alan dagilimlarin
oldukga farklilik gosterdigi gézlemlenmektedir. Bu
nedenle c¢alismalarda elde edilen sonuglarin
karsilagtirmasint anlamli yapabilmek i¢in veri
kiimeleri biraz daha detayli yazilmistir. Tablo 4
incelendiginde beyin tiimori siniflandirmasinda
elde edilen en yiiksek basarim dogruluk metrigine
gore %100 olarak raporlanmistir [20]. Calisma
[20]’de  aragtirmacilar  InceptionV3  aktarim
Ogrenmesi teknigini uygulayarak bu sonucu elde
etmektedirler. Karsilagtirma tablosunda yer alan en
yliksek ikinci basarim ise bu ¢calismadan elde edilen
9%099.22 sonucudur. Bizim sonucumuza en yakin
sonu¢ ise calisma [19]’da verilen %99.15
sonucudur. Bu ii¢ ¢alismada ikili bir siniflandirma
problemi ele alinmistir. Sadece galigsma [19, 20]’de
dogruluk metrigi degerlendirme metrigi olarak
tercih edilmistir. [8, 9, 11, 14, 16, 18, 24]
calismalarinda da ikili siniflandirma problemi ele
almmigtir. Ancak bu ¢aligmada elde edilen sonug
bunlara gore daha yliksektir. Calisma [13]’te ii¢
sinifli bir problem ele alinirken, ¢alisma [21]’de ise
4 smifli bir problem ele alinmaktadir. Bunlara ek
olarak karsilagtirma tablosunda yer alan diger
calismalar ise beyin timdrii segmentasyonu ile
ilgilidir. Karsilastirma tablosunda yer alan sonuglar
birlikte degerlendirildiginde onerdigimiz
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Tablo 4. Onceki Calismalar ile Kiyaslama (Comparison with Previous Studies)

Referans Veri Kiimesi Kullanilan Degerlendirme Elde
No Yontemler Metrigi Edilen
Sonug
[6] Kaggle platformundan alinan veri kiimesi | GOrlnti Kesinlik 0.92
kullanilmistir. Ancak goriintii sayist hakkinda | isleme + SVM
detayli bilgi verilmemistir.
[7] BRATS 2013'iin bir uzantisi olan BRATS 2015 | MAP-EM + K- | Dice 0.92
klinik veri seti kullamlmigtir. Yiiksek dereceli | ortalamalar
glioma hastalarindan 30 rastgele goriintii ve diisiik | algoritmasi
dereceli glioma hastalarindan 10 rastgele ile
deneyler gergeklestirilmistir.
[8] Farkli veri kiimelerinden goriintiiler bir araya | CNN F1-skor 0.9474
getirilerek 4222 gorinti  Uzerinde deneyler
yapilmigtir. Bu goriintiilerin 3334 tanesi timor
iceren goriintl iken 888 tanesi ise timor icermeyen
goérintudar.
[9] 400 tane goriintii bulunmaktadir. Bunlardan 230 | CNN F1-skor 0.89
tanesi tiimorli goriintiiden olusmaktadir. Geri
kalan 170 goriintil ise timor icermemektedir.
[10] Egitim kiimesinde 285 farkli hastanin goriintiisii | Coklu Dice 0.895
bulunmaktadir. Dogrulama kiimesinde ise BRATS | gorinim
2017 ve BRATS 2018’den bilinmeyen derecelere | fiizyon ag1
sahip 46 ve 66 hastanin goriintiileri vardir.
[11] Normal timor ve anormal tumdr olarak etiketli | Goriintu Dogruluk %97
veri kiimesi kullanilmistir. Ancak veri kiimesinin | isleme + SVM
dagilimi hakkinda bilgi verilmemistir.
[13] Cevrimigi iicretsiz erisime sahip Cin'deki iki | Coklu Gorev | Dogruluk %97
hastaneden alinan veri kiimesi kullanilmistir. Bu | U-Net
goriintiiler 2005 ile 2010 yillar1 arasinda 233 | mimarisi
hastadan alinmistir. Bu veri seti 3064 dilimden
olusmaktadir. Veri kiimesi 708 menenjiyom, 1426
gliyom ve 930 hipofiz timori olarak kategorilere
ayrilmigtir.
[14] 152 tanesi normal timor 104 tanesi ise anormal | CNN F1-skor 0.981
tiimor olarak etiketli veri kiimesi kullanilmisgtir.
[15] BraTS 2020 veri kiimesi kullanilmistir. Ancak veri | U-net Dice %86
kiimesinin dagilimi hakkinda net bir say1
verilmemistir.
[16] 1992 tane goriinti kullanilmigtir. Bu goriintiilerin | FastAi temelli | Dogruluk %95.78
1494 tanesi egitim igin 498 tanesi (273 tane timdr | CNN
iceren, 225 tanesi tumdor igermeyen) ise test icin
kullanilmistir.
[17] 30 hasta gorintustniu iceren BRATS veri kiimesi | Watershed Dice %93.5
kullanilarak deneyler gerceklestirilmistir. bolltleme
algoritmast +
CNN
[18] 25 tane goriintiden olugan veri kiumesi | ResNet-50 F1-skor 0.9795
kullanilmistir. Bunlardan 98'1 beyin timorii
icermezken 155 tanesi ise timorli gérintidur.
[19] 5327 gorinti  kullanilmistir. Bunlardan 2519 | CNN Dogruluk %99.15
tanesi timor icermeyen goruntiilerken 2808 tanesi
ise timor iceren gorintulerdir.
[20] 102 adet timorsiiz géruntl ve 118 adet timorli | InceptionV3 Dogruluk %100
goriintii egitim i¢in kullanilmistir. 40 tiimorsiiz
gorintli ve 44 adet tumorli gorintd test igin
kullanilmisgtir.
[21] 3264 adet gorintiden olusan veri kiimesi | CNN + | Fl-skor 0.9275
kullanilmistir. Bunlardan 2870 tanesi egitim i¢in | AlexNet

geriye kalan 394 tanesi test i¢in kullanilmistir. Veri
kiimesindeki etiketlerin dagilimi ise 500 tiimorsiiz,
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926 glioma beyin timori, 937 menenjiyom beyin
tiimorii ve 901 hipofiz beyin tiimérii seklindedir.
[22] 5000 adet gorinti  Uzerinde  deneyler | YOLOV5X F1-skor 0.87
gerceklestirilmigtir.
[23] REMBRANDT veri kiimesinden 99 hastanin MR | SVM F1-skor 0.90
goriintiileri alinarak deneyler gerceklestirilmistir.
Her hasta i¢in ise 30'a yakin MR goriintiisii oldugu
raporlanmuistir.
[24] 253 gortintii kullanilmigtir. Bu goriintiilerin 155 | KNN + derin | Dogruluk %89.72
tanesi tumorli iken 98 tanesi ise tUmorsuz | sinir agi
gOrintiudur. Oznitelikleri
Onerilen | 2938 tane beyin MR gorintiisi ile deneyler | VGG19+Dens | F1-skor %99.22
hibrit yapilmistir. Bunlarin 1491 tanesi tiimor olmayan | eNet169
VGG19+ | beyin gorintlsi, 1447 tanesi ise timorli beyin
DenseNe | goruntlsudr.
t169

5. GENEL DEGERLENDIRMELER ve

GELECEK CALISMALAR (GENERAL
EVALUATIONS AND FUTURE WORKS)

Bu c¢alismada yapilan deneyler incelendiginde
MobileNet modelinin diger modellerden (VGG-19,
Resnet101, Densenetl69, InceptionV3, Alexnet)
daha  yuksek  F1-Skor degerine  ulastigi
gorlilmektedir. Kullanilan  hibrit modellerde
(VGG19-DenseNet169, VGG19-MobileNet,
Dense169-MobileNet) ise en yiksek F1-Skor degeri
VGG19-DenseNet169 modeli ile elde edilmistir.
MobileNet'i diger modellerden ayiran temel 6zelligi
derin ayrmli konviilasyonlar kullanmasidir. Bu
0zelligi modele parametre sayisinda ve hesaplama
maliyetinde kayda deger bicimde diisiise sebebiyet
verir. VGG19'un disiik seviyeli ozellikleri iyi
yakalamasi ve DenseNet169 modelinin karmasik
ozellikleri yakalamada iyi olmast gibi 6zelliklerin
kombine edilmesiyle VGG19-DenseNet169 hibrit
modeli tiim test edilen modeller arasinda en basarili
model olmustur. Modellerin birlestirilmesi ile
siniflandirma  basarimlarinda  artis  oldugu
gosterilmistir. Tiim sonuglar incelendiginde en
basarili modelden %99'un {izerinde siniflandirma
basarimi elde edilmistir. Gelecekteki galismalarda
MobileNet modelinin mimarisinde modifikasyonlar
ve hiper parametre optimizayonu yapilarak
siniflandirma basariminin iyilestirilmesi
planlanmaktadir. Ayrica farkli goriinti
simiflandirma  problemlerinde  Onerilen  hibrit
aktarim  Ogrenmesi mimarilerinin  denenmesi
diistiniilmektedir.

ETiK STANDARTLARIN BEYANI
(DECLARATION OF ETHICAL STANDARDS)

45

Bu makalenin yazari galigmalarinda kullandiklari
materyal ve yontemlerin etik kurul izni ve/veya
yasal-6zel bir izin gerektirmedigini beyan ederler.

The author of this article declares that the materials and
methods they use in their work do not require ethical committee
approval and/or legal-specific permission.

YAZARLARIN
CONTRIBUTIONS)

KATKILARI (AUTHORS’

Yazarlar caligmaya esit oranda katki saglamistir.

The authors have contributed equally to the work.
CIKAR CATISMASI (CONFLICT OF INTEREST)

Bu calismada herhangi bir ¢ikar ¢atismasi yoktur.

There is no conflict of interest in this study.
KAYNAKLAR (REFERENCES)

[1] Abd El Kader I, Xu G, Shuai Z, Saminu S,
Javaid I, Salim Ahmad I. Differential deep
convolutional neural network model for brain
tumor classification. Brain Sciences. 2021;
11(3): 352.

[2] Logeswari T, Karnan M. An improved
implementation of brain tumor detection using
segmentation based on hierarchical self
organizing map. International Journal of
Computer Theory and Engineering. 2010; 2(4):
591.

[3] El-Dahshan ESA, Mohsen HM, Revett K,
Salem AM. Computer-aided diagnosis of
human brain tumor through MRI: A survey and
a new algorithm. Expert Systems with
Applications. 2014; 41(11): 5526-5545.

[4] Chahal PK, Pandey S, Goel S. A survey on
brain tumor detection techniques for MR



Kalender, Oztiirk, Bilgin, Sahin/ GU J Sci, Part C, 13(1): 29-47 (2025)

images. Multimedia Tools and Applications.

2020; 79(29): 21771-21814.

Art A, Alcin OF, Hanbay D. Brain MR image

classification based on deep features by using

extreme learning machines. Biomedical Journal

of Scientific and Technical Research. 2020;

25(3).

Varshney S, Prajapati SK, Rajput S, Kaur M,

Rakesh N, Goyal MK. Image processing based

brain tumor detection. In: 2022 International

Conference on Fourth Industrial Revolution

Based Technology and Practices (ICFIRTP);

2022. p. 204-209. IEEE.

[7] Anwar SM, Yousaf S, Majid M. Brain tumor
segmentation on multimodal MRI scans using
EMAP algorithm. In: 2018 40th Annual
International Conference of the IEEE
Engineering in Medicine and Biology Society
(EMBC); 2018. p. 550-553. IEEE.

[5]

(6]

[8] Methil AS. Brain tumor detection using deep
learning and image processing. In: 2021
International ~ Conference on  Artificial

Intelligence and Smart Systems (ICAIS); 2021.
p. 100-108. IEEE.

Hashan AM, Agbozo E, Al-Saeedi AAK, Saha
S, Haidari A, Rabi MNF. Brain tumor detection
in MRI images using image processing
techniques. In: 2021 4th International
Symposium on Agents, Multi-Agent Systems
and Robotics (ISAMSR); 2021. p. 24-28. IEEE.

Noori M, Bahri A, Mohammadi K.
Attention-guided version of 2D UNet for
automatic brain tumor segmentation. In: 2019
9th International Conference on Computer and
Knowledge Engineering (ICCKE); 2019. p.
269-275. IEEE.

Sravanthi N, Swetha N, Devi PR, Rachana
S, Gothane S, Sateesh N. Brain tumor detection
using image processing. International Journal of
Scientific Research in Computer Science,
Engineering and Information Technology.
2021; 7(3): 348-352.

Malik M, Jaffar MA, Nagvi MR.
Comparison of brain tumor detection in MRI
images using straightforward image processing
techniques and deep learning techniques. In:
2021 3rd International Congress on Human-
Computer Interaction, Optimization and
Robotic Applications (HORA); 2021. p. 1-6.
IEEE.

Kordnoori S, Sabeti M, Shakoor MH,
Moradi E. Deep multi-task learning structure
for segmentation and classification of
supratentorial brain tumors in MR images.
Interdisciplinary Neurosurgery. 2024; 36:
101931.

(9]

[10]

[11]

[12]

[13]

46

Gurunathan A, Krishnan B. Detection and
diagnosis of brain tumors using deep learning
convolutional neural networks. Int J Imaging
Syst Technol. 2021;31(3):1174-1184.

Eker AG, Duru N. Medikal gorintd
islemede derin O6grenme uygulamalari. Acta
Infologica. 2021;5(2):459-474.

Dipu NM, Shohan SA, Salam KMA. Deep
learning based brain tumor detection and
classification. In: Proceedings of the 2021
International  Conference on Intelligent
Technologies (CONIT); 2021; 1-6. IEEE.

Jemimma TA, Vetharaj YJ. Watershed
algorithm based DAPP features for brain tumor
segmentation and classification. In:
Proceedings of the 2018 International
Conference on Smart Systems and Inventive
Technology (ICSSIT); 2018; 155-158. IEEE.

Periasamy JK, Buvana S, Jeevitha P.
Comparison of VGG-19 and RESNET-50
Algorithms in Brain Tumor Detection. In:
Proceedings of the 2023 IEEE 8th International
Conference for Convergence in Technology
(12CT); 2023; 1-5. IEEE.

Kumar T, Yadav PK, Yadav V. Detection
of Brain Tumor using CNN. In: Proceedings of
the 2022 4th International Conference on
Inventive Research in Computing Applications
(ICIRCA); 2022; 1121-1126. IEEE.

Prakash RM, Kumari R. Classification of
MR brain images for detection of tumor with
transfer learning from pre-trained CNN models.
In: Proceedings of the 2019 International
Conference on Wireless Communications
Signal Processing and Networking
(WiISPNET); 2019; 508-511. IEEE.

Khofiya SN, Fu’adah YN, Pratiwi NKC,
Naufal RI, Pratama AD. Brain Tumor
Classification Based On MRI Image Processing
With Alexnet Architecture. In: Proceedings of
the 2022 IEEE Asia Pacific Conference on
Wireless and Mobile (APWiMob); 2022; 1-6.
IEEE.

Kumar M, Pilania U, Bhayana T, Thakur S.
Utilizing YOLOv5x for the Detection and
Classification of Brain Tumors. In: Proceedings
of the 2024 2nd International Conference on
Disruptive Technologies (ICDT); 2024; 1343—
1348. IEEE.

Cmarer G, Emiroglu BG. Classification of
brain tumors by machine learning algorithms.
In: Proceedings of the 2019 3rd International
Symposium on Multidisciplinary Studies and
Innovative Technologies (ISMSIT); 2019; 1-4.
IEEE.

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]



Kalender, Oztiirk, Bilgin, Sahin/ GU J Sci, Part C, 13(1): 29-47 (2025)

[24]  Aslan M. Derin Ogrenme Tabanli Otomatik
Beyin Tiiméor Tespiti. Firat Univ Miihendislik
Bilimleri Derg. 2022;34(1):399-407.

[25]  Google. Google colab, 2017,
https://colab.google/

[26] Guido Van Rossum and Fred L Drake Jr.
Python reference manual. Centrum voor
Wiskunde en Informatica Amsterdam, 1995.

[27] Keras Team. Keras: Deep Learning for
humans, https://keras.io/

[28] OpenCV. The OpenCV Reference Manual,
2.4.13.7 edition, April 2014.

[29]  Facebook. Pytorch, 2016,
https://pytorch.org/
[30] Brain Tumor — kaggle.com.

https://www.kaggle.com/datasets/jakeshbohaju
/brain-tumor/data, [Son erisim tarihi 06-01-
2024].

[31] Er MB. Akciger Seslerinin Derin Ogrenme
ile Siniflandirilmasi. Gazi University Journal of
Science Part C: Design and Technology.
2020;8(4):830-844.

[32] Ali O. Automatic Detection of Epileptic
Seizures from EEG Signals Using Artificial
Intelligence Methods. Gazi University Journal
of Science Part C: Design and Technology.
2024; 257-266.

47


https://colab.google/
https://keras.io/
https://pytorch.org/
https://www.kaggle.com/datasets/jakeshbohaju/brain-tumor/data
https://www.kaggle.com/datasets/jakeshbohaju/brain-tumor/data

