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Ozetce— Beyin tiimérleri, diinya genelinde 6nemli bir halk sagligi sorunu olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Beyin
timoriiniin erken teshisi tedavi siireci i¢in kritik bir dneme sahiptir. Son yillarda, bilgisayar ortaminda derin
o6grenme modellerinin kullanimi, beyin tiimori teshisi ve siniflandirilmasinda 6nemli bir ilerleme saglamistir. Bu
modeller farkli gériintiileme modellerinden elde edilen verileri birlestirerek yiiksek dogruluk oranlar1 ve giivenilir
sonuglar saglayabilir. Bu ¢alismada beyin tiimorlerinin siniflandirilmasi i¢in MR (manyetik rezonans) goriintiileri
kullanilarak Resnet50 derin 6grenme mimarisi iizerinde ¢alisma gergeklestirilmistir. Beyin gortntiilerindeki
olumsuzluklar1 azaltmak i¢in Gauss filtreleme islemi uygulanmistir. Boylece yiiksek oranda dogruluk degerine
ulasarak hastaligin erken teshisini saglayip yorucu ve zaman alici teshis siireclerini otomatiklestirilmesine katki
sunulmustur. Bu sayede tiimdr teshisleri daha hizli ve daha tutarli bir sekilde yapilabilir.

Anahtar Kelimeler : Beyin tiimérii, Derin Ogrenme Modelleri, Siniflandirma, Resnet50

Abstract— Brain tumors are an important public health problem worldwide. Early diagnosis of brain tumor is
critical for the treatment process. In recent years, the use of deep learning models in the computer environment
has made significant progress in brain tumor diagnosis and classification. These models can combine data from
different imaging models, providing high accuracy and reliable results. In this study, a study was carried out on
the Resnet50 deep learning architecture using MR (magnetic resonance) images for brain tumor classification.
Gaussian filtering is applied to reduce the problems in the brain images. Thus, by achieving a high accuracy value,
it provides early diagnosis of the disease and contributes to automating the tedious and time-consuming diagnostic
processes.This way, tumor diagnoses can be made faster and more consistently.

Keywords : Brain tumor, deep learning models, classification, Resnet50

1. Giris

Beyin tiimorleri, diinya genelinde 6nemli bir saglik sorunu olup, ciddi tibbi miidahale gerektiren karmagik ve
yasami tehdit eden hastaliklardan biridir. Beyin tiimorlerinin erken teshisi ve dogru smiflandirilmasi hastalarin
tedavi siireglerinin yonetimi ve klinik sonuglarin iyilestirilmesi agisindan hayati bir 6neme sahiptir. Gelisen tip
teknolojileri ve yapay zeka uygulamalarinin ortaya c¢ikmasiyla birlikte, beyin timorii teshisi ve
smiflandirilmasinda bilgisayar gérmesi ve derin 6grenme modelleri gibi yenilik¢i yontemler dikkat ¢gekmektedir.

Geethanjali ve digerleri, Insan beyni MR goriintiilerini igeren veri seti kullanilarak beyin timérii tespiti ve
simiflandirmasi gergeklestirilmektedir. Veriler, 6n igsleme ve veri artirma teknikleri ile islenerek CNN modeline
beslenir. Model tiimdriin varligini tespit eder ve glioma, meningioma ve hipofiz tlimori gibi farkli kategorilere
siiflandirir. Bu ¢alisma, beyin tiimorlerinin dogru ve hizli bir sekilde teshis edilmesine yardimci olmayi
hedeflemektedir (Geethanjali et al., 2023).

Kaya ve digerleri, beyin timorii tespiti i¢in iki oneride bulunmaktadirlar. Ik olarak, derin 6grenme tabanli
yaklagimlarin kullanimini vurgulamislardir. Ikinci olarak, son teknoloji nesne algilama gergevesi olan YOLO ve
derin dgrenme kiitiiphanesi FastAi'nin siniflandirma igin kullanilmasi 6nermektedirler. Calismalar 1.992 Beyin
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MRI taramasi igeren BRATS 2018 veri kiimesi {lizerinde yapilmistir. YOLOvVS modeli %85.95 dogruluk elde
ederken, FastAi siniflandirma modeli %95.78 dogruluk saglamistir. Bu ¢aligma bu iki modelin gergek zamanli
beyin tiimorii tespitinde basarili bir sekilde uygulanabilecegini gdstermektedir (KAYA & ONAL, 2021).

Kartheeban ve digerleri, Akilli Derin Kalinti Ag tabanli Beyin Timorii Tespiti ve Siniflandirmasit (IDRN-
BTCC) yaklasimini vurgulamaktadir. IDRN-BTCC modeli, tibbi goriintiilerde beyin tiimorlerini tespit etmek ve
smiflandirmak i¢in tasarlanmistir. ResNet modeli, 6zellik ¢ikarict olarak kullanilirken, ¢ok katmanli algilayici
(MLP) modiili siniflandirma isleminde kullanilmaktadir. Yontemin performansi deneysel bir dogrulama siireci ile
degerlendirilmis ve gelistirilmis sonuclar elde edilmistir (Kartheeban et al., 2022).

Kabir, destek vektdor makinesi (SVM) ve yapay sinir ag1 temelli bir beyin tiimorii tespit algoritmasi
onermektedir. Algoritma, gradyan yogunlugu yumusatma tabanli kenar koruma, goriintii gelistirme, DVM tabanl
segmentasyon, 6znitelik ¢ikarma ve smiflandirmadan olusmaktadir. BRATS veri seti iizerinde yapilan deneysel
sonuglar, dnerilen algoritmanin %97.7 dogrulukla diger algoritmalardan daha iyi performans gosterdigini ortaya
koymustur (Kabir, 2020).

Bhanothu ve digerleri, beyin tiimdrii tespiti i¢cin Faster R-CNN derin 6grenme algoritmasinin kullanilmasini
onermektedir. Algoritma, MRI goriintiilerini degerlendirerek tiimorleri tespit etmeyi amaglamaktadir. Elde edilen
sonuglar, farkli tiimor tipleri i¢in ortalama %77.60 kesinlik elde edildigini gostermektedir (Bhanothu et al., 2020).

Somaya ve digerleri, beyin tiimorii tiplerini siniflandirmak i¢in dnerilen bir evrisimsel sinir ag1 mimarisi modeli
incelemiglerdir. Ayrica, mevcut birka¢ nesne algilama yontemi de performans agisindan degerlendirilmistir.
Onerilen ag yapisiin genel olarak %96.05'lik yiiksek bir dogruluk elde ettigi bulunmustur. Bu sonuglar, &nerilen
modelin beyin tlimorlerini farkli amaglar igin siniflandirma konusunda gii¢lii bir yetenege sahip oldugunu
gostermektedir (El-Feshawy et al., 2021).

Poornam ve digerleri, beyin tiimorii tespiti i¢in Onerilen sistem, goriintli 6n isleme, goriintii biiyiitme ve sinir
ag1 egitimi adimlarini igermektedir. Egitim i¢in GoogleNet veri seti kullanilmis ve ResNet ile derin 6grenme
modeli egitilmistir. Onerilen yontem, beyin tiimérii siniflandirmasi icin etkili sonuclar elde edebilmektedir
(Poornam & Alagarsamy, 2022).

2. Materyal ve Metotlar

Derin 6grenme yapay sinir aglarindan olusan bir makine 6grenmesi alt alanidir. Geleneksel makine 6grenme
yontemlerinden farkli olarak, derin 6grenme verilerdeki karmasik kaliplari otomatik olarak 6grenerek gorevleri
gerceklestirebilen ¢ok katmanli bir yapay sinir agi mimarisi kullanir. Derin 6grenme, biiyiik veri setleri lizerinde
egitildiginde, daha karmasik ve yiiksek diizeyde soyutlamalar yapabilen, daha yiiksek performans elde edebilen
ve insan benzeri kararlar alabilen modeller olusturabilir.

Derin 6grenme modelleri, birbirinden farkli katmanlardan olusur ve her katman veriyi islemenin farkli yollarini
temsil eder (Zhai & Qiao, 2020). Derin 6grenme modellerinde sik¢a kullanilan bazi katmanlar ve agiklamalari su
sekildedir:

Giris Katmani: Giris verilerini alir ve islemenin baslangi¢c noktasint olusturur. Veriler bu katmana beslenerek
agn i¢ine alinir.

Evrisim Katmam (Convolutional Layer): Goriintii isleme gibi gorsel veriler tizerinde etkili olan bu katman,
evrisim operasyonlarin1 gerceklestirir ve 6zellik haritalar1 olusturur. Bu katman verilerin belirli 6zelliklerini
vurgulamak ve algilamak icin kullanilir.

Aktivasyon Katmani: Evrisim katmani ¢iktilarini non-lineer bir sekilde aktive eder. Sigmoid, ReLU (Diizeltilmis
Dogrusal Birim) ve tanh gibi aktivasyon fonksiyonlar1 bu katmanda kullanilabilir.

Havuzlama Katmam (Pooling Layer): Ozellik haritalarin1 drneklemek ve boyutlarini azaltmak igin kullanilir.
Max Pooling ve Average Pooling gibi yaygin havuzlama teknikleri vardir.

Tam Baglantih Katman (Fully Connected Layer): Evrisim katmanlarindan elde edilen 6zellikleri diizlestirir ve
¢ikt1 katmanina yonlendirir. Stniflandirma gibi gorevler bu katmanda gergeklestirilir.

Cikt1 Katmani: Modelin son ¢iktisini olusturur ve ¢iktilari verilen gérev i¢in yorumlar. Siniflandirma igin softmax
fonksiyonu, regresyon i¢in dogrudan ¢iktilar kullanilabilir.
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Bu katmanlar, birbirleriyle uyumlu bir sekilde birlestirilerek derin 6grenme modeli olusturulur. Her katman
verileri belirli bir sekilde islemek ve 6zellikleri ¢ikarmak i¢in tasarlanmigtir. Bu sayede model verilerdeki karmagik
iliskileri ve kaliplar1 otomatik olarak dgrenerek istenilen gérevleri gergeklestirebilir.

- L

cirDi EVRISiM HAVUZLAMA EVRISIM

Sekil 1: CNN Mimari Yapist

2.1 Resnet50

Kaiming He ve digerleri tarafindan 6nerilen ResNet-50, derin 6grenme modellerinde baglantilarin ve artik
baglantilarin kullanildigi bir sinir agidir. Artik baglantilar bir konvoliisyon aginin ¢iktisini sonraki evrigim
katmanimin girdisiyle birlestirir. Bu yap1 derin aglarin egitimini kolaylastirir ve 6zellik haritalarinin daha iyi
Ogrenilmesine yardimci olur (Kumar et al., 2022).

ResNet-50 toplam bes asamadan olusur. ilk asamada 7x7 boyutunda 64 filtreli bir evrisim katmani ve ardindan
2 adiml1 3x3 maksimum havuzlama katmani bulunur. Tkinci asamada ii¢ set halinde 1x1 filtreli 64 kanall1, ardindan
3x3 filtreli 64 kanalli ve son olarak 1x1 filtreli 256 kanall1 evrisim katmanlari yer alir. Sonraki agamalarda, farkli
sayilarda filtreli evrisim katmanlar1 tekrar edilir. Uciincii asamada 128 filtreli 1x1 evrisim, ardindan 128 filtreli
3x3 evrisim ve son olarak 512 filtreli 1x1 evrisim katmanlari yer alir. Dordiincii asamada ise 256 filtreli 1x1
evrisim, ardindan 256 filtreli 3x3 evrisim ve son olarak 1024 filtreli 1x1 evrigim katmanlari yer alir.

Son asamada modelin 1x1, 3x3 ve 1x1 boyutlarinda sirasiyla 512, 512 ve 2048 filtreli evrisim katmanlar
bulunur. Tiim evrigim agamalarindan sonra, bir maksimum havuzlama katmani yer alir ve ardindan 1000 noéronlu
tam baglantili katmanlar kullanilarak siniflandirma yapilir. ResNet-50, ozellikle goriintii siniflandirma
gorevlerinde yiiksek performans gosterir.
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Sekil 2: Resnet50 Modeli(KARADAG et al., 2021)

2.2 Onerilen Yéntem

Onerilen yontem, beyin tiimérii teshisi ve smiflandirma oranim artirmak igin goriintiiler {izerinde 3x3’liik bir
Gaussian filtresi uygulayarak ResNet50 modeline daha optimal bir giris verisi vermeyi amaglamaktadir. Beyin
tiimorleri tibbi goriintiileme verileri i¢inde zorlu bir siniflandirma sorunudur ve diisiik ¢oziiniirliikli, giiriltiilii
goriintiiler dogru teshis ve siniflandirma siireclerini zorlastirabilir. Onerilen yéntemde goriintiiler iizerine
uygulanan 3x3’1liik Gaussian filtresiyle 6nemli 6zelliklerin ¢ikarilmasi ve giiriiltiiniin azaltilmasi hedeflenmektedir.
Bu filtreleme adimi, goriintiilerin daha net ve belirgin hale gelmesini saglamakla birlikte, modelin daha dogru ve
glivenilir sonuglar iiretmesine katki saglayacaktir. Ayrica temel 6n islem adimlarindan olan Gaussian filtrenin
simiflandirma performansi tizerindeki etkileri gozlemlenmistir.
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ResNet50, basarili bir derin 6grenme modeli olmasina ragmen, diisiik kaliteli goriintiilerle egitildiginde
performansi diisebilmektedir. Bu nedenle, 6nerilen yontemde goriintiilerin dnceden 3x3’liikk Gaussian filtresi ile
islenmesi, ResNet50 modelinin beyin timorii teshisi ve simniflandirmasinda daha yiiksek dogruluk elde etmesi
hedeflenmektedir. Ongériilen deneyler, 6nerilen modelin ResNet50'ye kiyasla daha iyi performans sergileyecegini
ve beyin tiimdrlerinin teshisinde etkili bir arag olacagini géstermektedir. Bu ¢alisma, tibbi goriintiileme alaninda
veri On igleme noktasinda yeni bir yaklasim sunarak beyin tiimorlerinin tespit ve siniflandirma siireglerini daha
kesin ve giivenilir hale getirmeyi hedeflemektedir.

Gaussian filtreler bir boyutlu veya iki boyutlu Gauss fonksiyonu kullanilarak tasarlanir. Gauss fonksiyonundaki
varyans ve ortalama degeri ayarlanarak dagilimin dl¢iisii ayarlanabilir. Bu degerler uygulanacak veri tiiriine gore
deneysel olarak belirlenebilir. Bu filtrenin uygulanmasi ile beyin MR goriintiilerinde &zellikle giiriilta
bilesenlerinin kaldirilmas1 amaglanmistir. Ayrica tibbi goriintiilerde siklikla bulunan kontrast eksikligi durumunun
en aza indirilmesi saglanmistir. Verideki bu iyilestirmeler ile derin 6grenme modelinin 6zellik ¢ikartma yetenegine
katk1 sunulmustur. Ozellikle tiimérlii bolge ile diger saglikli beyin dokusu arasindaki ayirt edicilik arttirilmistir.
Boylece agdaki dzellikle havuzlama isleminde karsilasilan hassas ayirt edicilik yetenegine katki sunulmustur. Yine
veride manipiilasyona yol acan giiriiltii piksellerinin baskilanmasi ve ag katmanlarinin arka plan/6n plan ayrim
yetenegini iyilestirilmistir.

Sonug olarak, 3x3’liik Gaussian filtreli ResNet50 modeli, beyin timorii teshisi ve siniflandirmasinda dogruluk
acisindan 6nemli bir katki sunmustur. Onerilen modelin klinik uygulamalarda beyin tiimérlerinin teshis ve tedavi
stireclerine katki saglamasi ve bu alandaki arastirmalara yeni bir perspektif sunmasi beklenmektedir.

Blok{ [ ] Blok3 Bhekd

Sekil 3: Onerilen Yontem Modeli

2.3 Veri Seti

Bu ¢aligmada beyin tiimorlerinin teshis ve siniflandirmasinda kullanilmak iizere 6zel olarak olusturulan veri
seti detayl1 bir sekilde tanitilmigtir. Kaggle platformundan alinan bu veri seti, beyin tiimdrii goriintiilerini icermekte
olup, toplamda dort ayr1 timor simifimi temsil etmektedir (Brain Tumor Mri Classification | Kaggle, n.d.). S6z
konusu siniflar, glioma tiimorii, meningioma timort, pituitary timorii ve timdrsiiz goriintiilerden olugmaktadir.

Veri seti dogru sonuglar elde etmek i¢in 6nemli bir 6n isleme asamasi gegirilerek, test, dogrulama ve egitim
olmak iizere li¢ ana kisma ayrilmstir. Test verileri modelin genel performansini degerlendirmek amaciyla toplam
veri setinin %15.6'sim1 igermektedir. Dogrulama verileri modelin egitim siirecinde hiperparametrelerin
ayarlanmasi ve asir1 6grenmeyi engellemek igin %22.8'lik bir kism1 temsil etmektedir. Egitim verileri ise derin
6grenme modelinin egitimi i¢in en biiyiik kismi olan %61.6'ini igermektedir.

Bu ¢alismada veri setinin detayli bir analizi yapilarak, beyin tiimdrlerinin dogru teshisi ve siniflandirilmasinda
kullanilacak etkili bilgisayar destekli teshis yontemlerinin gelistirilmesine katki sunulmasi hedeflenmistir. Veri
setinin sagladig1 degerli bilgiler, gelecekteki tibbi uygulamalar ve hastalara sunulacak daha iyi tedavi stratejilerinin
gelistirilmesine 6nemli bir katki saglayacaktir.

112



m Test = Train = Validation m Glioma = Meningioma = Pituitary No Tumor

Sekil 4: Veri Seti Dagilim Grafikleri

3. Deneysel Sonuclar

Bu calismada, beyin tiimdrii teshisi ve tedavisi i¢in iki farkli modelin performansi karsilagtirtlmistir: yalin
haldeki ResNet50 modeli ve dnerilen model. Her iki model de ayn1 beyin tiimdrii veri seti lizerinde egitilmis ve
dogruluk, F1 Skoru ve zaman metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir.

Elde edilen sonuglar 6nerilen modelin dogruluk, F1 Skoru ve zaman metrikleri agisindan yalin haldeki
ResNet50 modeline gore daha iyi performans sergiledigini gostermistir. Onerilen modelin daha yiiksek dogruluk
ve F1 Skoru degerleri, beyin timorii teshisinde ve siniflandirmasinda daha basarili oldugunu isaret etmektedir.

Sekil 5’te yontemlerin F1 skor degerleri verilmistir.

F1 Score Curve
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Sekil 5: ResNet50 modeli (soldaki) ve 6nerilen yontemin (sagdaki) iteratif olarak F1 skor degerleri

Gauss filtresi ile verilerin 6n islemden gegirilmesi, veri setinin daha iyi ayristirilmasini saglamis ve onerilen
modelin timoér siniflarin1 daha hassas bir sekilde siniflandirabilmesine katkida bulunmustur. Bu da Onerilen
modelin beyin timori teshisi konusunda daha iyi bir ayirict giice sahip oldugunu ve daha dogru sonuglar elde
ettigini gostermektedir. Sekil 6’da her iki modelin dogruluk sonuglar verilmistir.
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Sekil 6: Resnet50 modelinin (soldaki) ve dnerilen yontemin (sagdaki) dogruluk sonuglari

Bu ¢aligma 6nerilen modelin beyin tiimorii teshisi ve tedavisinde daha etkili bir ara¢ olabilecegini ve klinik
uygulamalarda daha yaygin olarak kullanilabilirligini gostermektedir. Yiiksek dogruluk ve F1 Skoru degerleri
beyin tiimorlerinin erken teshisi ve uygun tedavi planlarinin belirlenmesinde 6nemli bir rol oynayabilecegini
vurgulamaktadir.

Tablo 1. Yontemlerin siniflandirma sonuglari

Resnet50 (%) Onerilen Yontem (%)
F1 skor 0.8328 0.8515
Dogruluk 95.8929 97.1429
Zaman 5.8969s 5.3626s

4. Sonuclar

Bu ¢aligmada ResNet50 modelinin beyin tiimori siniflandirmasinda basarisini arttirmak igin verilere
Gauss fonksiyonu ile 6n isleme yapmanin katkis1 irdelenmistir. Gauss fonksiyonu ile tasarlanan iki
boyutlu filtre ile giris MR beyin goriintiileri filtrelenmistir. Boylece goriintiilerdeki giiriiltii bilesenleri
temizlenmistir. Yine kontrast eksikligi azaltilarak tiimorlii bolge ile tliimor igermeyen bdlgelerin ayirt
edilmesi saglanmustir. Onerilen metodoloji ile goriintii islemede kullanilan 6n isleme adimlarinin énem
ifade edilmeye caligilmistir.

Sonug olarak Gauss 6n islemeli 6nerilen modelin yalin haldeki ve veri 6n isleme igermeyen ResNet50
modeline gore daha iyi performans sergileyerek beyin tiimdrii teshis ve tedavisinde etkili bir arag olarak
kullanilabilecegi ortaya konulmustur. Bu bulgular bilgisayar destekli teshis sistemlerinin tip alaninda
onemli bir rol oynayabilecegine ve beyin tiimdrii hastalarina daha iyi ve hizli tedavi stratejileri sunmak
icin degerli bir katki saglayabilecegine dair umut vaat etmektedir.
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