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ÖZ 

 

Beyin tümörleri nedeniyle ölen kişilerin  sayısı gün geçtikçe artmaktadır. Beyin tümörünün tedavi 

planlamasında ve tedavi sonucunun değerlendirilmesinde erken teşhis çok önemlidir. Beyin tümörü 

olan bir hastanın, hastalığının erken teşhis edilmesi sayesinde doğru tedavi yöntemleri uygulanarak  

hayatta kalma ihtimali artabilir. Manyetik rezonans (MR) görüntüleme beyin tümörlerinin tanı ve 

teşhisinde önemli bir role sahiptir. Bununla birlikte, MR görüntüleri kullanarak beyin tümörlerini 

sınıflandırması beyin yapısının karmaşıklığı ve içindeki dokuların iç içe geçmesi nedeniyle zordur.  

Bu çalışma,  DenseNet201 ön eğitimli modelinin avg_pool  ve fc1000 katmalarından elde edilen 2920 

özniteliğin 500 adeti mRMR algoritması kullanılarak seçilmiştir. Öznitelik seçimi yapılmadan %95.00 

doğruluk, mRMR öznitelik seçimi yapılarak %95.76 doğruluk elde edilmiştir. 

 

Anahtar kelimeler: MR görüntüleri , sınıflandırma , beyin tümörü,DVM, K-EYK, mRMR 

 

 

CLASSIFICATION OF mRMR-BASED BRAIN TUMORS from BRAIN MR IMAGES 

 

ABSTRACT 

 

The number of persons who pass away from brain tumors continues to rise on a daily basis. The 

planning of treatment and the assessment of the treatment's effectiveness are both significantly aided 

by an early detection of a brain tumor. A person with a brain tumor may have a better chance of living 

if the disease is found and treated early and in the right way. Imaging with magnetic resonance, 

sometimes known as MR imaging, plays an essential part in the detection and diagnosis of brain 

cancers. However, due to the intricate nature of the brain's structure and the interconnectedness of its 

tissues, classification of brain tumors using MR imaging can be a challenging endeavor. In this study, 

500 of 2920 features obtained from avg_pool and fc1000 layers of DenseNet201 pre-trained model 

were selected using mRMR algorithm. 95.00% accuracy was obtained without feature selection, and 

95.76% accuracy was obtained by mRMR feature selection. 

 

Keywords: MR images, classification, brain tumor, SVM, kNN, mRMR 
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1. GİRİŞ 

 

Beyin insan vücudunda karmaşık bir organdır. Beyindeki anormal hücrelerin büyümesi beyin tümörü 

olarak bilinir ve çeşitli tiplerde ortaya çıkabilir. Tümör, beynin herhangi bir yerinde herhangi bir 

boyutta ortaya çıkabilir. Beyindeki anormal hücrelerin büyümesi, kafatası içinde yüksek basınca 

neden olur ve vücudumuzda birçok tehlikeli sağlık sorunu yaratır. İyi huylu tümörler kanserli olmayan 

tümörlerdir. Ancak bazı tümörler kötü huylu (malign) olabilir ve teşhis edilmesi zordur ve hayatta 

kalma şansı en azdır. Malign beyin tümörü insanlarda ölümün başlıca nedenlerinden biridir ve her 

yaştan insanı etkileyen en yaygın onuncu tümör türüdür. Ancak erken teşhis edilirse en tedavi 

edilebilir tümör türlerinden biridir.  Beyin tümörünün tedavi maliyeti çoğu hasta tarafından 

karşılanamamaktadır. Beyin tümörünün tedavisi tümörün boyutuna, tümörün tipine ve tümörün 

büyüme evresine göre yapılır. MR görüntüleri kullanılarak ilişkili rahatsızlıklar otomatik 

tanımlanabilmekte ve yapay zeka yöntemleri kullanılarak sınıflandırılabilmektedir. Medikal 

görüntülerde ve sinyallerde derin öğrenme yöntemleri kullanılarak hastalık  teşhisinde doktorlara 

destek olunması mümkündür[1, 2]. Literatürde MR görüntülerinin kullanıldığı beyin tümör 

sınıflandırması  ile ilgili bazı çalışmalar aşağıda sunulmuştur.  

 

Lakshmi ve arkadaşları [3], Inception-v3 evrişim sinir ağını kullanarak eğitim verilerinde %99.34 ve 

doğrulama verilerinde %89.00 doğruluk elde etmişlerdi. Veeramuthu ve arkadaşları [4], birleşik 

özellik ve görüntü tabanlı sınıflandırıcı kullanmışlardı. Çalışmada sırasıyla %98.86, %97.14 ve 

%98.97 duyarlılık, özgüllük ve doğruluk değerlerini elde etmişlerdi. Li ve arkadaşları [5], Brats 2018 

veri setini kullanarak beyin tümör sınıflandırma çalışması yapmışlardı. Çalışmada bilgi füzyonu ve 

ESA modeli kullanarak %99.81hassasiyet ve %92.7 kesinlik elde etmişlerdi. Singh [6], Fuzzy-C-

Means ve DVM temelli hibrit bir yöntem geliştirilmiştir. Önişlem aşamasında çift eşikleme ve 

morfolojik işlemlerle kafatası çıkarımı yapılmıştır. Özellik çıkarımı için gri seviyeli çalışma uzunluk 

matrisi kullanılmış ve özellikler DVM sınıflandırıcısını kullanarak sırasıyla  duyarlılık, özgüllük ve 

doğruluk için %83.33, %100 ve %91.66 elde etmişlerdi. Parveen ve Agrawal [7]’te, Brats2013 veri 

setini kullanmışlardı. MR görüntülerinde beyin tümör tespiti için önişlemler uygulanmıştı. Sınıflayıcı 

aşamasında en küçük kareler destek vektör makinesi sınıflandırıcısını kullanarak sırasıyla  özgüllük ve 

doğruluk için %81.33, ve %96.63 elde etmişlerdi. Thirumurugan ve arkadaşları [8]’da, Brats 2012-

2013-2014 veri setlerindeki MR görüntülerinde Glioblastoma tümörü tespiti üzerine bir yöntem 

önerilmişti. Yaptıkları deneysel çalışmalarda sırasıyla  duyarlılık, özgüllük ve doğruluk için %95.7, 

%97.8 ve %98.6 elde etmişlerdi. Chen ve Konukoglu [9]’de, HCP ve BrasTs2015 veri setlerindeki 

sağlıklı beyin MR görüntülerinin veri dağılımını öğrenmek için çekişmeli kullanmışlardı. Denetimsiz 

öğrenme ile uygulanan yöntem sayesinde %92.0 AUC değerini elde etmişlerdi.Chen ve arkadaşları 

[10]’de, Brats 2015 ve atlas datasetlerini kullanarak değişimsel otokodlayıcıların ve çekişmeli 

otokodlayıcıların tıbbi görüntülemede anomali tespit etmeye çalışmışlardı. Yaptıkları çalışmada %70 

doğruluk elde etmişlerdi. 

 

2. MATERYAL VE YÖNTEM 

 

2.1. Veri Seti 

Bu çalışmada  kaggle sitesinde yer alan 4 sınıflı 3443 görüntüden oluşan veri seti kullanılmıştır [11].  

Veri seti,  978 adet glioma tümörü, 990 adet kötü huylu tümör, 538 adet sağlıklı ve  937  adet hipofiz 

tümörü görüntülerinden oluşmaktadır. Veri setindeki her örnek farklı boyutlardaki görüntülerden 

oluşmaktadır. Veri setindeki görüntüleri DenseNet201’in girişinde kullanabilmek için tüm 
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görüntülerin genişliği ve yüksekliği 224x224  olarak değiştirilmiştir. Veri setindeki  dört sınıfa ait 

görüntü örnekleri şekil 1’de verilmiştir. 

 

 

Şekil 1. Veri setindeki sınıflardan örnekler. 

 
Bu çalışmada ön eğitimli modellerden özellik çıkarılarak beyin tümör çalışması yapılmıştır. Ön 

eğitimli modelin ve sınıflandırıcıyı seçmek için tablo 1’de verildiği gibi 19 ön eğitimli modelin DVM 

ve K-en Yakın Komşuluk (K-EYK)  sonuçları incelenmiştir. Tablo 1’de görüldüğü gibi DenseNet201 

ön eğitimli modelden elde edilen özniteliklerin  K-EYK sınıflandırıcı ile  sınıflandırılması ile en iyi 

sınıflandırma sonucu elde edilmiştir. Önerilen yöntemin temsili gösterimi Şekil 2‘de verilmiştir.  

Önerilen yöntemin ilk aşamasında MR görüntülerinden öznitelik çıkarmak için DenseNet201 modeli 

kullanılmıştır. DenseNet201’in “avg_pool” katmanından 1920 adet öznitelik, “fc1000” katmanından 

1000 adet öznitelik alınarak birleştirilmiştir. Toplamda 2920 adet öznitelik elde edilmiştir. 

Birleştirilen özniteliklerden 500 tanesi mRMR öznitelik seçim algoritması yardımıyla seçilmiştir. Elde 

edilen 500 öznitelik K-EYK algoritmasında sınıflandırılmıştır.  
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Şekil 1. Önerilen yöntemin blok diyagramı. 

 

3. DENEYSEL ÇALIŞMA 

 

Bu bölümde, sunulan modeli uygulamak için kullanılan ortam sunulmuştur.  Önerilen metotun 

karşılaştırmasının yapılması için 19  ön eğitilmiş modelden  öznitelik çıkarılmıştır. Çıkarılan 

öznitelikler DVM ve K-EYK sınıflandırıcı ile tablo 1’deki gibi sınıflandırılmıştır. 

 

Tablo 1. 19 Ön-eğitimli modelin sınıflandırma sonuçları. 

Ön Eğitimli Model DVM(%) K-EYK(%) 

GoogleNet [12] 89.6 88.0 

DarkNet53 [13] 91.0 89.6 

Inceptionv3 [14] 89.9 89.0 

NasnetLarge [15] 89.7 87.9 

NasnetMobile [15] 88.6 85.0 

VGG19 [16] 88.5 88.8 

VGG16 [16] 89.5 88.2 

Resnet101 [17] 91.3 91.5 

Inceptionresnetv2 [18] 91.0 88.3 

AlexNet [19] 92.6 90.6 

ShuffleNet [20] 92.1 90.9 

Resnet50 [17] 92.2 90.5 

Xception [21] 91.2 90.4 

Resnet18 [17] 90.9 90.2 

Darknet19 [13] 90.5 89.9 
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MobileVnet2 [22] 91.4 92.2 

DenseNet201 [23] 92.8 93.7 

SqueezeNet [24] 91.9 90.2 

Efficient b0 [25] 93.1 93.6 

 

En yüksek doğruluğu DenseNet201 10 kat çapraz doğrulama ile  K-EYK seçilmiştir. MATLAB2021b 

sınıflandırma aracı kullanılarak sınıflandırıcılar test edilmiştir.   K-EYK en iyi sonucu verdiği için 

seçilmiştir. Modellerimizi uygulamak için 1512 GB sabit disk, Windows 10.1 pro OS, 64 GB belleğe 

ve intel i9 9900 işlemciye sahip bir bilgisayar kullanılmıştır. 

 

DenseNet201’in “avg_pool” katmanından 1920 adet öznitelik, “fc1000” katmanından 1000 adet 

öznitelik alınarak birleştirilmiştir. Toplamda 2920 adet öznitelik elde edilmiştir. mRMR öznitelik 

seçim algoritması yardımıyla 500 öznitelik seçilmiştir. Elde edilen 500 öznitelik K-EYK 

algoritmasında sınıflandırılmıştır.  Öznitelik seçimi yapılmadan %95.00 doğruluk elde edilmiştir. 

mRMR ile 500 öznitelik seçilerek %95.76 doğruluk elde edilmiştir. Bu her iki durum için K-EYK 

sınıflandırıcısının karmaşıklık matrisi sonuçları Şekil 3’te verilmiştir. Şekil 3(a)’da öznitelik seçimi 

yapılmamıştır ve Şekil 3(b)’de öznitelik seçimi yapılmıştır. 
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Şekil 2. K-EYK sınıflandırıcısı karmaşıklık matrisleri. 

 
Şekil 3’de verilen karmaşıklık matrisi sonuçları kullanılarak duyarlılık, özgüllük , kesinlik , ve F-skor 

metrik sonuçları Tablo 2’de verilmiştir. Öznitelik seçimi yapılmadan %95.00 doğruluk elde edilmiştir. 

mRMR ile 500 öznitelik seçilerek %95.76 doğruluk elde edilmiştir.   
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Tablo 2.  K-EYK sınıflandırıcısının duyarlılık, özgüllük,  kesinlik, F1-skor metrikleri. 

  Doğruluk Duyarlılık(%) Özgüllük(%) Kesinlik(%) F1-Skor(%) 

Öznitelik 

Seçimi 

Yok 

%95.0 

91,72 98,86 96,97 94,27 

94,24 96,25 91,02 92,61 

96,84 99,35 96,48 96,66 

98,19 98,68 96,54 97,35 

mRMR 

Öznitelik 

Seçimi 

%95.76 

92,13 99,03 97,41 94,69 

96,16 96,58 91,89 93,98 

97,03 99,41 96,85 96,94 

98,40 99,16 97,77 98,09 

 

Ayrıca, Tablo 3’de beyin tümör sınıflandırması ile ilgili yapılan çalışmalar verilmiştir.  

 

Tablo 3.  Bazı yöntemlerin performans karşılaştırmaları. 

Referans Dataset Yöntem Doğruluk(%) 

Ghassemi vd.[26] Figshare ESA-ÇÜA 88.00 

Çıtak vd.[27] Klinik DVM,ÇKA,LR 93.00 

Shahzadi vd.[28] Brats 2015 VGG,UKSB 84.00 

Önerilen Yöntem Kaggle DenseNet201, mRMR 95.76 

 

Ghassemi vd. [26] meningioma (708 görüntü), glioma (1426 görüntü) ve hipofiz(930 görüntü) 

tümöründen oluşan veri setini kullanmışdı. çekişmeli üretken ağ (ÇÜA) kullanarak aşırı uyumun 

üstesinden gelmek için denetimsiz bir ön eğitim yöntemi kullanmıştı. 5-katlı çapraz doğrulama ile 

%93.01  doğruluk elde etmişti. Çıtak vd. [27] 43 hasta dahil edildiği gliomaların derecelendirilmeye 

çalışmışlardı.Çalışmada %86,70 özgüllük ile %93.00 doğruluk elde etmişti. Shahzadi vd. [28], yüksek 

dereceli (HG) ve düşük dereceli (LG)’yi  sınıflandırmışlardı.  VGG-16'dan gelen özellikler çıkardıktan 

sonra  3D beyin tümörü hacimlerini HG ve LG’yi   sınıflandırmak için özellik temsillerini öğrenmek 

için Uzun Kısa Süreli Bellek (UKSB) ağını  beslemişlerdi. Önerdikleri yöntem ile % 84.00 doğruluk 

elde etmişlerdi. Ayrıca, Tablo 3’teki ESA modellerinin kullanıldığı [26],[27] ve [28] referanslı  

çalışmalar ile karşılaştırıldığında daha hafif ağırlıklı olan DenseNet201 modeli ile daha yüksek bir 

sınıflandırma doğruluğu elde edilmesi önerilen yöntemin başarısını göstermektedir. 

 

4. SONUÇLAR 

 

Bu çalışmada MR görüntüleri kullanılarak beyin tümör sınıflandırılması yapılmıştır. Çalışmada  4 

sınıflı 3443 görüntüden oluşan veri seti kullanılmıştır. 19 ön eğitimli modelden DenseNet201 

modelinden çıkarılan öznitelikler en yüksek doğruluk sonucu vermiştir. Önerilen yöntemde  

DenseNet201’in “avg_pool” katmanından 1920 adet öznitelik, “fc1000” katmanından 1000 adet 

öznitelik alınarak birleştirilmiştir.Öznitelik seçimi yapılmadan %95.00 doğruluk, mRMR öznitelik 

seçimi yapılarak %95.76 doğruluk elde edilmiştir.mRMR öznitelik seçme algoritması ile %0.76 

doğruluk metriğinde artış sağlanmıştır. Bilgisayar destekli tanı sistemi özellikle teşhis ve tanı da 

önemli rol oynamaktadır. Beyin analizi çeşitli yaklaşımlarla bulgular ve anatomik bölgelerin doğru 
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sınıflandırılmasına dayanır. Bu çalışmada insan hayatını olumsuz yönde etkileyen bir hastalığın 

teşhisine yönelik yöntem geliştirilmiştir. 

 

Gelecekteki çalışmalarımızda, farklı beyin tümörlerini tespit etmek için daha fazla sınıflı ve daha fazla 

veriye sahip veri kümeleri üzerinde yeni bir model oluşturulması planlanmaktadır. 
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ÖZ 

 

Günümüzde böbrek tümörü vakalarına oldukça sık rastlanmaktadır. Hastanın böbreğindeki tümör; 

büyüklük ve bölgesel olarak farklılık gösterebilir. Tümörün bir uzman tarafından doğru tespit 

edilememesi, geç teşhis ve erken tedavi uygulanmaması halinde hastalar çok ciddi riskler ile karşı 

karşıyadır. Doğru ve hızlı teşhis için literatürde yapay zeka teknolojilerine dayalı karar destek 

sistemlerinin önemli çözüm önerileri sunduğu görülmektedir. Tıp alanı yapay zekanın en çok 

kullanıldığı alanların başını çekmektedir. Böbrek tümörlerin tespitinde bilgisayarlı tomografi tıbbı 

görüntüleme cihazları yaygın olarak kullanılmaktadır. Bu çalışma kapsamında, bilgisayarlı tomografi 

cihazı tarafından üretilen görüntüler kullanılmıştır. Böbrek tümörü tespit analizi için sınıflandırıcı 

model olarak Convolutional Neural Network (CNN) kullanılmıştır. VGG16, VGG19 ve ResNET50 

modelleri kullanarak aralarındaki performans karşılaştırma analizi yapılmıştır. Uygulamanın yazılım 

dili olarak Python ile Tensorflow, Keras ve OpenCV kütüphaneleri kullanılmıştır. Yapılan analiz 

tespiti sonucunda böbrek tümörlerinin saptanmasında %85’lere varan oranda tespitin başarılı şekilde 

gerçekleştirildiği görülmüştür. 

 

Anahtar kelimeler: Görüntü İşleme, Derin Öğrenme, Yapay Zekâ, Böbrek Tümörü 

 

COMPARATIVE ANALYSIS OF DEEP LEARNING METHODS FOR RENAL TUMOR 

DETECTION 

 

ABSTRACT 

 

Kidney tumors are very common nowadays. Tumor in the patient's kidney; may vary in size and 

region. If the tumor cannot be detected correctly by a specialist, late diagnosis and early treatment are 

not applied, patients are at risk of death. In such cases, the importance of technology becomes clear. 

With the rapid development of technology, the concept of artificial intelligence has become the center 

of our lives in recent years. Medicine is also one of the areas where this concept is used the most. 

Computed tomography medical imaging devices are widely used in the detection of kidney tumors. 

Within the scope of this study, images obtained by computerized tomography device were used. 

Convolutional Neural Network (CNN) was used as the classifier model for kidney tumor detection 

analysis. Performance comparison analysis between them was made using VGG16, VGG19 and 
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ResNET50 models. Python and Tensorflow, Keras and OpenCV libraries were used as the software 

language of the application. As a result of the analysis, it was seen that it was successfully performed 

in the detection of kidney tumors. 

  

Keywords: Image Processing, Deep Learning, Artificial Intelligence, Kidney Tumor  

 

1. GİRİŞ 

  
Dünya da gelişen teknoloji ile birlikte yapay zekâ ve alt kümesi olan derin öğrenme teknolojileri 

birçok farklı alanda hayatımızı kolaylaştıran bir unsur haline gelmiştir. Derin öğrenme, beyindeki 

nöron ağını taklit eden bir bilgisayar yazılımıdır. Derin öğrenme ifadesi 2012 yılında Hinton 

tarafından çok katmanlı yapay sinir ağlarının verimli bir şekilde eğitilebileceği ortaya koyulduktan 

sonra literatürde kullanılmaya başlanmıştır [1]. Sağlık hizmetleri faaliyet alanı da bunlardan biridir. 

Tıbbi alanda kullanılan yapay zekâ, medikal görüntüleme cihazlarından elde edilmiş görüntülerden 

çıkarım yapmamıza olanak sağlamaktadır. Medikal görüntüleme tekniklerinde yapay zekâ ile birlikte 

klinikteki verimliği arttırıp daha etkin kullanılması hedeflenmiştir [2].  

 

Çevresel faktörlerin yanı sıra genetik olarak gelen bazı hastalıkların artmasıyla birlikte günümüzde 

sağlık hizmetlerinde medikal cihazların da kullanımında artış olmuştur.  Ayrıca herhangi bir hastalığı 

olan bireyin medikal görüntüsünün uzman tarafından incelenmesinin yanında, yapay zekâ ve derin 

öğrenme teknolojileri içeren yazılım ile ilgili uzmanı destekleyici analizler yapıp verdiği rapor ile 

teşhis, tedavi ve karar süreçlerine destek veren yazılımlar bulunmaktadır [3].  

 

Radyoloji, tıbbın alt ve önemli dallarından biridir. Bu alanda içinde farklı problemler ve 

anormalliklerin teşhislerine yardımcı olabilmek için hekimlerin kullandığı farklı tanısal medikal 

görüntüleme sistemleri mevcuttur. Medikal görüntüleme sistemi tercihi, hastanın semptomlarına, 

yöntemin maliyetine ve görüntüleme yapılan ilgili bölgeye ve kullanılabilirliğine bağlı olarak 

değişmektedir. Tespit edilen tümör hücreleri, büyüklüğü ve kıvamı gibi birçok farklı morfolojik 

özelliğe sahip olmaktadır. Tümörlü hücrelerin çoğunluğu beyin bölgesinde görülmekte olup, diğer 

hücrelere bakıldığında farklı bir yapıya sahiptirler. Böbrek bölgesinde bulunan tümörlerin analizi ve 

tespiti içi Bilgisayarlı Tomografi (BT) taramaları ve Manyetik Rezonans (MR) taramaları en çok 

kullanılan medikal tespit görüntüleme türlerindendir [4].  

 

Genel olarak böbrek tümörleri iyi veya kötü olarak tanılandırılsa da aralarında birçok fark 

bulunmaktadır. Bunların en önemli olanı iyi huylu tümörlerin kanserli hücreler olmamasıdır.  Burada 

iyi huylu olan böbrek tümörlerinin boyutlarının belli olması, tedavi edilmesini daha kolaylaştıracaktır. 

Diğer doku ve organlara dağılmayıp etkili oldukları alan kısıtlıdır. Böbrek tümörleri eğer kötü huylu 

bir tümör ise bunlar kanserli hücreler olmaktadır. Kanserli hücreler çok hızlı bir şekilde büyüyüp 

çoğaldığı için bulundukları organda ve vücudun diğer alanlarında ciddi tahribata neden olmaktadır [5].  

 

Medikal görüntüleme teknikleri beyin tümörü, böbrek ve meme kanseri, böbrek taşı tespiti gibi birçok 

tıbbi alanda yaygın olarak kullanılmaktadır [6]. Tıbbi cihazlardan elde edilmiş büyük medikal görüntü 

veri setlerini hızlı ve kolay bir şekilde yapay zekâ teknolojilerini kullanarak, hastalıkların teşhisi ve 

tedavi süreçleri çok önemli bir yere sahip olmaya başlanmıştır.  

 

Medikal görüntüleme Wilhelm Conrad Roentgen’in 1895 yılında tesadüfen X-ışınlarını keşfetmesi ile 

başlamıştır ve günümüzde radyografi, nükleer medikal görüntüleme, ultrasonografi, bilgisayarlı 

tomografi ve manyetik rezonans gibi farklı görüntüleme teknikleri ile gelişmeye devam etmektedir. 
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Her bir görüntüleme tekniğinin amacı hasta vücuduna ait bir parametrenin, özelliğin veya işlevin 

uzaysal haritalamasını yapmaktır [7]. 

 

Shi Yin vd., otomatik ultrason görüntüsü böbrek segmentasyonu için Müteakip Sınır Mesafesi ve 

Pixelwise Sınıflandırma ağlarını (SBD-PCN) önerdi. İlk olarak, Yazarlar, Ultrason (ABD) 

görüntülerinden yüksek seviyeli görüntüler için görüntüleri sınıflandırmak için önceden eğitilmiş 

derin sinir ağlarını bildirdiler, daha sonra bu işlevleri bir orta mesafe regresyon ağı ile böbrek sınırları 

haritalarının öğrenilmesi için girdi olarak kullandılar ve son olarak tanınanları sınıflandırdılar. Sınır 

mesafesi, bir piksel sınıflandırma ağı ile böbrek piksellerine dönüştürülür. Böbrek görüntüsünün 

segmentasyonu, nihai bir öğrenme yöntemiyle böbrek ve böbrek sınırlarını tahmin etmek için derin 

CNN'lere dayanmaktadır [8].  

 

Njoud Abdullah Almansour vd., kronik böbrek hastalığının tahmini için Yapay Sinir Ağı ve Destek 

vektör makinesini (ANN-SVM) önerdi. Tüm eksik veri değerleri, gerçekleştirilecek deneyler için ilgili 

özniteliklerin ortalaması ile değiştirilmiştir. Daha sonra, sayısal analize dayaallı olarak Yapay Sinir 

Ağı (YSA) ve Destek Vektör Makineleri (SVM) ile optimal parametreler hesaplanır. Ayrıca, Destek 

Vektörü ve Yapay Sinir Ağı için Optimize edilmiş parametreler belirlendi [9]. 

 

Tıbbi uygulamalarda Thong, Kadoury, Piché ve Pal [10] sağlıklı böbreklerin segmentasyonunu 

gerçekleştirmek için CNN'yi kullanmıştır. Ağları tamamen evrişimli değildir ve her pikseli bir pencere 

aracılığıyla ayrı ayrı sınıflandırır. Böbreğin tüm kısımlarını segmentlere ayırmak için bu pencereyi 

görüntü boyunca hareket etmesini sağladılar. Zhou vd. [11], organların bulanık lokalizasyonu 

(sınırlayıcı kutu), her 2B dilimin segmentasyonu ve çoğunluk oylaması yoluyla 2B dilimlerden 

bilgisayarlı tomografi taramalarının üç yönde 3B segmentasyonunu önermektedir. Sonuçlar iyiydi, 

ancak tümör bir böbreği segmentlere ayırma girişiminde bulunulmadı, bu nedenle bir zorluk ortaya 

çıktı. Evrişimsel ağlar, bu organların şekillerini tanımak için önce eğitilmelidir. 

 

Yang vd. [17] böbrek tümörlerinin değerlendirilmesi için SCNN kullanımını tartıştıkları bir çalışma 

yayınladılar. Ağ yapısını ve Piramit ayrıştırma modülünü oluşturduktan sonra, daha fazla veri bulmak 

için iki yönlü bir segmentasyon tekniği kullandırlar. Kayıp fonksiyonu hesaplandıktan sonra 

sınıflandırma için VGG16, ResNet vb. gibi farklı türde algoritmalar kullanılmıştır.  

 

Attic Khan vd. [18] beyin tümörü sınıflandırması için transfer öğrenme tabanlı bir DL çerçevesi 

önerdi. Otomatik öznitelik çıkarımı için iyi bilinen iki önceden eğitilmiş ağ, yani VGG16 ve VGG19 

kullandılar. Deney için popüler Beyin Tümörü Segmentasyonu (BraTs) veri seti kullanıldı. Ayrıca, 

uygun öznitelik seçimi için korrentropi ve kısmi en küçük kare tabanlı yöntem kullanılmış ve tek bir 

matriste birleştirilmiştir. Son olarak, ekstrem öğrenme makinesi (ELM) tabanlı bir sınıflandırıcı 

kullanılmış ve BraTs2015, BraTs2017 ve BraTs2018 veri setlerinde sırasıyla %97.8, %96.9, %92.5'lik 

en yüksek doğruluk elde edilmiştir. 

 

Shen Li vd. mamogramlar kullanarak meme kanserini tespit etmek için bir evrişim sinir ağı yöntemine 

dayalı bir derin öğrenme algoritması oluşturdular. Bulguları, heterojen mamografi platformlarında 

gelişmiş performans ve doğruluk gösterdi. Deneyleri CBIS-DDSM veri setinden sayısallaştırılmış film 

mamogramları üzerinde gerçekleştirdiler. VGG16 ve ResNet50 kombinasyonunu ve sınıflandırıcılar 

[19], [20] olarak dört en iyi model kombinasyonundan oluşan bir başka topluluğu kullanarak 

gerçekleştirmiştir. 
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Bu çalışmada böbrek tümörü bulunan hastalara yönelik Python tabanlı derin öğrenme uygulaması 

geliştirilmiştir. Uygulamanın dili Python olduğu için web, masaüstü veya mobil uygulama gibi farklı 

platformlara entegre edilebilecek şekilde geliştirilmesi sağlanabilir. Uygulamanın asıl amacı; teşhis 

sırasında oluşan zaman kaybı ve hataların önüne geçmek ve ilgili uzmanın gözünden kaçabilecek 

herhangi bir bulguyu daha öncesinden analiz edip karar destek ve hastalığın tespit edilmesi süreçlerine 

katkı sağlamaktır.      

  

2. DENEYSEL ÇALIŞMALAR ve DEĞERLENDİRME 

 

2.1. Kullanılan Yöntemler 

Bu çalışmada böbrek analizi için derin öğrenme sınıflandırıcı model olarak Convolutional Neural 

Network (CNN) ve aktivasyon fonksiyon olarak softmax kullanılmıştır. Sınıflandırıcı modellerin 

arasındaki performans analizini tespit etmek için VGG16, VGG19 ve ResNET50 modelleri 

kullanılmıştır. 

 

2.1.1. CNN model 

Bilgisayarlar, görüntüleri piksellerinin değerlerine göre işlemektedir. 30×30 renkli bir görüntünün 

(RGB olarak) işlenmesi 2700 piksel (30×30×3) gerektirir. Bir veri parçasındaki temel ilişkiler, nöron 

katmanlarından oluşan bir sinir ağı kullanılarak bulunur. Tam bağlantılı sinir ağlarında, 30×30×3 

piksellik bir giriş görüntüsü için ilk gizli katmandaki ağırlık sayısı 2700'dür. 250×250×3 piksellik bir 

giriş görüntüsü kullanan ilk gizli katman, 187.500 değerinde ağırlığa sahip olacaktır. Sonuç olarak, 

birçok parametreyle uğraşmak ve derin ağlardaki nöron sayısını artırmak zorunda kalınmaktadır. Bir 

CNN'nin yönetmesi gereken daha az ağırlığı ve daha az nöronu vardır. Çünkü her nöron önceki 

katmandaki tüm nöronlardan ziyade sadece az sayıda nörona bağlanır. Böylece CNN, görüntü 

sınıflandırmasında tam bağlantılı sinir ağlarından daha iyi performans gösterir [15]. CNN mimarisi iki 

katman gerektirir. Bunlar evrişim katmanları ve havuz katmanlarıdır. Aşağı havuzlama katmanı, 

öznitelik haritalarını, çıkarmak için evrişimsel katman tarafından evrişimsel olarak işlendikten sonra 

örneklemektedir. Evrişimli sinir ağlarında çoklu gizli katmanlar ve çok sayıda parametre, görüntüler 

için sınıflandırma görevlerinde son derece iyi performans gösterir [16]. 

 

 

Şekil 1. CNN Mimarisi [21]. 

 

2.1.2. VGG16 ve VGG19 model 

VGG16, Simonyan ve Zisserman [14] tarafından geliştirilmiş bir CNN modelidir. ILSVRC 2014 

yarışmasına sunulan en dikkat çekici modellerden biridir. Bu model, ImageNet veri setinde %92,7'lik 
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ilk 5 test doğruluğuna ulaşır. Toplamda, ağın 16 katmanı vardır [14]. VGG16, daha önceki modellerde 

kullanılan büyük çekirdek boyutlu filtrelerin yerini alan birden fazla 3X3 çekirdek boyutunda filtreyi 

birbiri ardına tanıttı. Birden çok çekirdek katmanı, sinir ağının derinliğinin artmasına neden olur. Bu, 

sinir ağının daha karmaşık özellikleri ve kalıpları anlamasını ve tanımasını sağlar. Vgg16, 3x3 boyutlu 

evrişimli katmanları, 2x2 boyutlu ortalama havuzlama katmanlarını ve tam bağlantılı katmanları 

içerir. Sinir ağının ilk genişliği 64'tür. Sinir ağının genişliği her bir havuzlama katmanından sonra 

ikiye katlanır. İlk iki tam bağlantılı katman, her biri 256 kanala sahiptir ve üçüncü katman iki kanala 

sahiptir. İlk iki gizli katman, ReLU etkinleştirme işlevini kullanır ve son katman, bir softmax 

etkinleştirme işlevini kullanır. Her 256 kanal yoğun katmandan sonra bırakma uygulanmıştır. Ağın 

öğrenme oranı 0.0001'dir. VGG16'nın bir varyantı olan Vgg19, esas olarak görüntü sınıflandırması 

için kullanılan 19 katmanlı bir evrişimsel sinir ağıdır. Temel mimarisi VGG16'nınkine benzer [14]. 

VGG19'daki tek fark, 256 ve iki kanallı 2 yoğun katmanın kullanılması ve öğrenme oranının 

0,00001'e düşürülmesidir. VGG16 mimarisi Şekil 2, VGG19 mimarisi Şekil 3’de yer verilmiştir. 

 

 

Şekil 2. VGG16 Mimarisi [22]. 

 

 

Şekil 3. VGG19 Mimarisi [23]. 

 

2.1.3. ResNET50 model 

CNN öznitelikleri konvolüsyonel filtreler yoluyla çıkardıkları ve geri yayılım yoluyla parametreleri 

eğittikleri için temsil öğrenmede çok etkili olduklarını kanıtladığından, ImageNet veri kümesinde 

önceden eğitilmiş, son teknoloji evrişimli sinir ağı ResNet50[13] kullanılır. Resimler, ResNet50'nin 

giriş gereksinimlerine uyması için 224x224 olarak yeniden boyutlandırılır. Öznitelikler, 2048 boyutlu 
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öznitelik vektörünü elde etmek için son tam bağlı katman kaldırılarak elde edilir. Bu özellik 

vektörleri, fazla hesaplama gücü kullanılmadan kolayca elde edilir. ResNET50 mimarisi Şekil 4’te 

gösterilmiştir. 

 

Şekil 4. ResNET50 Mimarisi [24]. 

 

2.2. Kullanılan Görüntü Veri Seti 

Tümörlerin segmentasyonunu ve sınıflandırılmasını sağlamak için Kaggle'da açık kaynak olarak 

bulunan (Kidney Disease Classifier) veri seti kullanılmıştır [12]. Veri seti eğitim için normal tümörsüz 

4560 ve tümörlü 2054 görüntü, testi için ise normal tümörsüz 255 ve 155 tümörlü görüntüsü 

içermektedir. Yalnızca tümör görüntülerinden oluşturulmuş yüksek kaliteli, dengeli bir test ve 

doğrulama veri seti oluşturulmuştur. Bu nokta çok önemlidir, çünkü modelin belirli bir tümörün 

görüntüsünden öğrenirse, aynı tümörün başka bir görüntüsü üzerinde kontrol edilirse doğruluğumuz 

gerçekçi olmayacaktır. 

 

2.3. Sağlıklı Böbrek           
Uygulama için daha önce tespit edilmiş sağlıklı böbrek bilgisayarlı tomografi cihazından elde edilmiş 

farklı sağlıklı bireylerin böbrek görüntüleri Şekil 5’te yer verilmiştir. 

 

 

Şekil 5. Sağlıklı Böbrek Görüntüleri [12]. 

 

2.4. Böbrek Tümör Olan Görüntüler           
Burada 3 farklı bireye ait tomografi görüntüsü bulunmaktadır. Farklı noktalarda böbreklerin tümörlü 

olduğu görülmektedir.  
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(a)              (b)     (c) 

Şekil 6. (a) da sol böbreğin alt bölümünde, şekil (b) de sağ böbreğin tamamını ve vücudun büyük 

bölümünü, şekil (c) de ise böbreğin sağ alt kısmında tümörlü alan işaretlenmiştir [12]. 

 

2.5. Parametrelerin Belirlenmesi 

Uygulamada CNN, VGG16, VGG19 ve ResNet50 sınıflandırıcı modellerinin parametreleri Çizelge 

1’de gösterilmiştir. 

 

Çizelge 1. Parametre Değerleri. 

Giriş 

Boyutu 
Model 

Parti 

Boyutu 

Eğitim Tur 

Sayısı 

Toplam Sınıf 

Sayısı 
Ayrıntılı 

Test 

Boyutu 

Rastgele 

Durum 
Karıştırma 

224 CNN 20 5 5 1 0.3 0 false 

224 VGG16 20 5 5 1 0.3 0 false 

224 VGG19 20 5 5 1 0.3 0 false 

224  ResNet50 20 5 5 1 0.3 0 false 

 

2.6. Model’in Eğitilmesi 

Modelin eğitilmesi için aktivasyon fonksiyonu softmax kullanarak Convolutional Neural Network 

(CNN) sınıflandırıcı modeli ile eğitilmiştir. Eğitilecek olan verilerin sağlıklı bireylerden 1500 tane ve 

böbrek tümörü olan 1500 tane bireyin bilgisayarlı tomografi görüntüsü sisteme eklenir. İlk etapta 

eğitilen veri seti başlangıçta ortalama %59’lük doğruluğa sahip olmasına karşın son aşamaya 

geldiğinde eğitilmiş veri seti %79 doğruluğa ulaşmaktadır. Eğitilen veri setinde kayıp değeri ise 

başlangıçta %67 iken son aşamaya geldiğinde %47’lik bir kayıp değerine ulaşmıştır. (CNN) 

sınıflandırıcı modeline ait eğitim sonuçları Çizelge 2’de gösterilmiştir.  

 

Çizelge 2. Eğitim Sonuçları. 

Eğitim Tur 

Sayısı 

Kayıp 

Değeri 
Doğruluk 

Doğrulama 

Kaybı 

Doğrulama 

Doğruluğu 

1  0.6731  0.5971  0.6302  0.6566 

2 0.6249 0.6721 0.5926  0.6591 

3 0.5724 0.7259 0.5315 0.7855 

4 0.5190 0.7626 0.4746 0.8279 
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5 0.4778 0.7912 0.4040 0.8532 

                                    

2.7. Kayıp Grafiği 

CNN modeli ve softmax aktivasyon fonksiyonu ile eğitilen verilerin eğitim sırasında oluşan kayıp 

değerleri Şekil 7’de ki grafikte yer verilmiştir. Burada görüldüğü gibi eğitim tur sayını attıkça kayıp 

değeri 0 değerine yaklaştığı görülmüştür. 

 

 

Şekil 7. Böbrek Tümörü Kayıp Grafiği. 

 

2.8. Doğruluk Grafiği 

CNN model ve aktivasyon fonksiyonu softmax ile eğitilen verilerin eğitim sırasında oluşan doğruluk 

değerleri Şekil 8’de ki grafikte yer verilmiştir. Başlangıçta test değeri yaklaşık %65 seviyede 

gitmesine karşın eğitim tur sayısı 1 değerine geldikten sonra doğruluk değeri yaklaşık %84’ten yukarı 

doğru gittiği görülmüştür. Bununla birlikte oluşsn metrik sonuçları Çizelge 3’te gösterilmiştir. 

 

 

Şekil 8. Böbrek Tümörü Doğruluk Grafiği. 
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Çizelge 3. Metrik Sonuçları. 

 
Keskinlik  

Geri 

Çağırma  
F1 Puanı Destek  

Sağlıklı 0.88 0.90  0.89 805 

Tümörlü 0.79 0.77 0.78 421 

Doğruluk - - 0.85 1226 

Makro Ortalama 0.84 0.83 0.84 1226 

Ağırlıklı Ortalama 0.85 0.85 0.85 1226 

 

2.9. Böbrek Tümörü İçin Sınıflandırıcı Aralarındaki Performans Farkları 

Uygulamada 4 farklı sınıflandırıcı modelin yanı sıra aktivasyon fonksiyonu softmax kullanılmıştır. 

Burada softmax aktivasyon fonksiyonu ile sınıflandırıcı modeller aralarındaki performans analiz 

sonuçları Çizelge 4’de gösterilmiştir.  

 

Çizelge 4. Sınıflandırıcı Performans Sonuçları. 

Sınıflandırıcı 
Kayıp 

Değeri 

Doğruluk 

Değeri 

Doğrulama 

Kaybı 

Doğrulama 

Doğruluğu 

CNN 0.4778  0.7912 0.4040 0.8532 

VGG 16 0.0952 0.9793 0.0846 0.9794 

VGG 19 0.0101 0.9991 0.0088 0.9980 

ResNet50 0.4559  0.7955 0.4984 0.7443 

 

2.10.Tümör Olup Olmadığı Tespiti 

Softmax aktivasyon fonksiyonu ile eğitilen modelin eğildikten sonra böbrekte herhangi bir tümörlü 

bölge olup olmadığının tespiti Şekil 9’da yer verilmiştir. Şekilde görüldüğü gibi 12 farklı bireyin 

eğitilmiş verinin analizi sonucunda böbrek tümörlü ise (evet), tümörlü değilse (hayır) olacak şekilde 

gösterilmesi sağlanmıştır. 
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Şekil 9. Böbrek Tümörü Analiz Sonuçları. 

 

2.11. Tümörün Konum Tespiti 

Softmax aktivasyon çıkış fonksiyonu kullanılarak CNN sınıflandırıcı eğitilen modelin böbrekte 

tümörlü bölgenin tespit edilmesi için 9 adım da maskeleme ve filtreleme işlemleri uygulanarak tümör 

konumun tespiti aşamaları Şekil 10’da yer verilmiştir. 

 

 

Şekil 10. Böbrek Tümörü Analiz Sonuçları. 
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2.12. Tümör Konum ve Ölçüm Tespiti 

Uygulamanın son aşamasında tümörün böbrek bölgesindeki yerinin tespiti, genişliği ve yüksekliği 

bulunması sağlanmıştır. Aktivasyon fonksiyonu softmax ile eğitilen modelin, tümör konumu ve diğer 

ölçüm değerleri Şekil 11’de yer verilmiştir. Burada görüldüğü gibi tümörün genişliği 9,9 cm olmasına 

karşında yüksekliği 7,7 cm olarak bulunmuştur. 

 

 

Şekil 11. Böbrek Tümörü Ölçüm Tespiti. 

 

3. SONUÇ ve TARTIŞMA 

 

Derin öğrenme ve yapay zekâ günümüz teknolojisinin vazgeçilmez bir parçası olmuştur. Birçok 

alanda kullanıldığı gibi tıp alanındaki uygulamalarında başarılı sonuçlar üretmektedir. Görüntü işleme, 

yapay zekâ ve derin öğrenme doğru bir şekilde uygulandığında tıp alanındaki uygulamalarda çok 

başarılı sonuçlar verebilir. 

 

Tıbbi kaynakların kısıtlı ve radyologların yetersiz olduğu yerlerde geliştirilen derin öğrenme 

uygulamalarıyla böbrek tümörü veya böbrek taşını tespit etme çabasını en hızlı ve en doğru ortaya 

çıkartmasına yardımcı olabilir. Günümüzde de çevresel faktörlerin yanı sıra nüfusun fazla olmasıyla 

birlikte hastaneler de doktorların muayene yoğunluklarından dolayı ya da muayene sırasında doktorun 

gözden kaçabilecek bulguların önüne geçebilir. Bu sayede daha doğru sonuçlar elde edilip, hızlıca 

tedavi sürecine başlanacaktır. 

 

Bu çalışmasında böbrek tümörü ile sağlıklı bireylerin bilgisayarlı tomografi görüntü içeren veri seti 

kullanılıp derin öğrenme ile analiz edilmesi sağlanmıştır. Böbrek tümörü analiz için 1500 taneden 

fazla sağlıklı bireyin yanı sıra 1500 taneden fazla tümörlü BT görüntüsü kullanılmıştır. CNN model 

kullanılarak böbrek tümör verisini softmax aktivasyon fonksiyonu ile eğittiğimizde başlangıçta %59 

doğruluk olmasına karşın son aşamaya gelindiğinde %79’luk bir doğruluğa ulaşılmıştır.  
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Sonuç olarak derin öğrenme ve medikal görüntülerden böbrek tümörü tespit etmek için ikili 

sınıflandırıcı oluşturuldu. Sınıflandırıcı olarak CNN (%85), aktivasyon transfer fonksiyonu olarak ise 

softmax kullanıldı. Bununla birlikte VGG16 (%97), VGG19 (%99) ve ResNet50 (%74) sınıflandırıcı 

modelleri kullanılarak aralarındaki performans farkları bulunması sağlandı. Gelecekte derin öğrenme 

ve medikal görüntüleme analiz yapıları tıp alanın vazgeçilmez bir parçası haline gelecektir. 

 

Sonraki yapılacak çalışmalarda (Batch Size) değerini arttırdığımızda doğruluk değeri yüksek çıktığı 

görülmüştür. Doğruluk değerini yükseltmek için eğitim tur sayısını ve (Batch Size) arttırabiliriz. Fakat 

uygulamanın kurulduğu ortama veya performansına bağlı olarak eğitim zamanı uzadığı görülmüştür. 

Bununla birlikte derin öğrenme için daha fazla hasta kişinin verisi sisteme yüklendiğinde sistemin 

başarı oranını arttıracaktır. 
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ÖZ 

 

Bu çalışmada dünyada birçok ağaçta asalak olarak yaşayan buna rağmen içeriği bakımdan birçok 

araştırmaya konu olan ökseotu (Viscum album L.) bitkisinin adsorbent olarak değerlenrilebilirliğini 

araştırmak amaçlanmıştır. Ökseotu bitkisi öncelikle sap ve yapraklarıyla birlikte kurutulmuştur. Daha 

sonra HCl ile muamele edilmiş ve termal metodla aktifleştirme işlemi gerçekleştirilmiştir. 

Aktifleştirme işlemi azot atmosferinde yüksek fırında  400
 o

C’ de gerçekleştirilmiştir. Elde edilen aktif 

kömürün karakterizasyonu  kimyasal, Fourier Transform Infrared Spectroscopy (FTIR), Termal 

Analiz, Brunauer–Emmett–Teller (BET) ve Taramalı Elektron Mikroskopu(SEM) analiz metodları 

kullanılarak gerçekleştirilmiştir. Karakterize edilen aktif kömür sulu çözeltide bulunan kurşunun 

(Pb
+2

) giderilmesinde kullanılmış ve etkinliği test edilmiştir. Denemeler kesikli proseste 

gerçekleştirilmiştir. Kurşun gideriminde çözelti pH’ının etkisinin incelenmesi amacıyla altı farklı 

pH’da (1-6) denemeler yapılmış ve en iyi giderimin qe:50.78 mg/g ile pH: 5 te olduğu tespit 

edilmiştir. Sıcaklığın kurşun giderimine etkisi incelenirken üç farklı adsorpsiyon sıcaklığında(26
o
C-

45
o
C) denemeler gerçekleştirilmiş sıcaklığın artışı ile giderimin arttığı ve çalışılan sıcaklıklarda en iyi 

giderimin 45
o
C olduğu belirlenmiştir. Katı/sıvı oranının giderime etkisi ise üç farklı katı/sıvı 

oranı(0.4-1g/l) için belirlenmiş olup en yüksek giderim yüzdesini 1g/l lik katı sıvı oranında elde 

edilirken en iyi adsorpsiyon kapasitesi 0.4g/l lik katı/sıvı oranında  belirlenmiştir. Yapılan denemeler 

sonunda ökseotundan termal metodla aktifleştirilerek elde edilen aktif kömürün kurşun gideriminde 

ucuz, kolay hazırlanabilir ve kolay temin edilebilir bir adsorbent olarak kullanılabileceği 

belirlenmiştir.  

 

Anahtar kelimeler: Ökseotu, Aktif Karbon, Karakterizasyon, Adsorpsiyon, Kurşun 
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PRODUCTION of ACTIVATED CARBON from MISTLETOE(VISCUM ALBUM L.), 

CHARACTERIZATION and INVESTIGATION of ITS USAGE for LEAD REMOVAL from 

AQUEOUS SOLUTION 

 

ABSTRACT 

 

In this study, it was aimed to investigate the applicability of mistletoe (Viscum album L.) plant, which 

is parasitic on many trees in the world, but which is the subject of many studies in terms of its content, 

as an adsorbent. The mistletoe plant is first dried together with its stem and leaves. It was then treated 

with HCl and activated by thermal method. The activation process was carried out at 400 
o
C in a blast 

furnace in a nitrogen atmosphere. The characterization of the obtained activated charcoal was carried 

out using chemical, Fourier Transform Infrared Spectroscopy (FTIR), Thermal Analysis, Brunauer–

Emmett–Teller (BET) and Scanning Electron Microscope (SEM) analysis methods. Characterized 

activated charcoal was used to remove lead (Pb
+2

) in aqueous solution and its effectiveness was tested. 

The experiments were carried out in batch process. In order to examine the effect of solution pH on 

lead removal, experiments were carried out at six different pH (1-6) and it was determined that the 

best removal was at pH: 5 with qe: 50.78 mg/g. While examining the effect of temperature on lead 

removal, experiments were carried out at three different adsorption temperatures (26oC-45oC). The 

effect of solid/liquid ratio on removal was determined for three different solid/liquid ratios (0.4-1g/l), 

and the highest removal percentage was obtained at 1g/l solid/liquid ratio, while the best adsorption 

capacity was determined at 0.4g/l solid/liquid ratio. At the end of the trials, it was determined that the 

activated charcoal obtained from the mistletoe by the thermal method can be used as a cheap, easily 

prepared and easily available adsorbent in lead removal. 

 

Keywords: Mistletoe, Activated Carbon, Characterization, Adsorption, Lead 

 

1. GİRİŞ 

 

Dünyamız doğal ve yeraltı kaynakları bakımından eşsiz zenginliğe sahiptir. İnsanlığın ve bilimin 

gelişimi sürecinde kaynakların farklı kullanım alanları keşfedilmiş, dünya nüfusu artmış ihtiyaçlar 

artmış,  gereksinimler değişmiş ve neticesinde sanayileşme kaçınılmaz olmuştur. Dünya nüfusunun 

artışı ve sanayileşme beraberinde çevresel kirliliği ve sonucunda doğal kaynakların kaybedilmesi 

tehtidini oluşturmuştur. Doğal kaynakların korunmasının önemi yanında kirleticilerin bertarafı da 

kaynakların sürdürülebilir olarak kullanılmasında önemli bir rol oynamaktadır. Canlı varlığının temel 

yapıtaşı olan su, sanayi tarafından en çok kirleticilere maruz bırakılan kaynaktır. Çünkü birçok üretim 

tesisi proseslerinde suyu ya doğrudan kullanarak ya da dolaylı yoldan kullanarak üretimlerini 

gerçekleştirmektedir. Bunların sonucunda da çok çeşitli kirleticilerle yüklenmiş atıksular 

oluşmaktadır. Çevre bilicinin gelişmesiyle eskiden doğrudan akarsulara göllere veya denizlere deşarj 

edilen bu atıksuların arıtılmadan doğaya salınımı kanuni düzenlemeler ile engellenmektedir.  

 

Atık sularda kirleticilerin başında kurşun gelmektedir. Çünkü kurşun sanayiinin birçok dalında 

özellikle  tekstil, petrol rafinerisi, tabakhaneler, akümülatör üretimi, yakıtlar, patlayıcı üretimi, 

fotoğraf malzemeleri, kaplama, havacılık, otomobil, maden işleme ve çelik endüstrileri gibi birçok 

endüstriyel uygulamada yaygın olarak kullanılmaktadır[1-2]. Bu endüstriler, yüzey ve yeraltı sularının 

Pb(II) iyonları ile kirlenmesine neden olabilir. Kurşun, kanserojen ve biyolojik olarak parçalanamayan 

bir maddedir içme suyunda düşük konsantrasyonlarda bile kurşun bulunması vücutta kurşun 

birikmesine neden olabilir ve bu da kansızlığa, böbrek fonksiyon bozukluğuna, beyin doku hasarına 
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ve hatta ölüme neden olabilir. [1-2].Kurşunun sudan uzaklaştırılması önemli bir sorundur ve bu 

sorunu çözmek için kimyasal çöktürme, iyon değişimi, filtrasyon, elektrokimyasal arıtma, membran 

teknikleri, buharlaştırma ve adsorpsiyon yoluyla geri kazanım gibi çeşitli yöntemler vardır [3-4]. 

Adsorpsiyon dışındaki tüm bu yöntemler, ya ekonomik olarak elverişsiz ya da teknik olarak karmaşık 

oldukları için sadece özel durumlarda kullanılmaktadır. Atıksuların arıtılmasında  adsorpsiyon en çok 

çalışılan ve kullanılan kolay ve ucuz bir yöntemdir. Adsorpsiyon yöntemi, birçok atık malzemenin 

değerlendirilmesine olanak sağlar. Adsorpsiyonda kullanılan adsorbanlar, genellikle tarımsal atıklar 

gibi karbon yapısını içeren doğal malzemelerden üretilen, düşük maliyetli ve kolayca temin edilebilen 

malzemelerdir [5]. Literatürde adsorpsiyon metodunda çok farklı adsorbentler kullanılmaktadır 

bunlara Fındık ve badem kabukları [5], zeytin çekirdeği[6], Ceviz, fındık, badem, fıstık kabuğu ve 

kayısı çekirdeği [7], Melocanna baccifera Roxburgh (bambu) [8], tütün kökleri [9],  Modifiye ceviz 

kabuğu [10],Hindistan  cevizi kabukları [11], Sitrik Asit Modifiye Çam Talaşı [12], ayçiçeği çekirdeği 

kabuğu [13], hurma ağacı yaprakları[14] , okaliptüs çekirdeği [15], çay atığı biyokütlesi[16] örnek 

verilebilirler. Herbirinin birbirine üstün ve üstün olmayan yönleri mevcut olmakla birlikte coğrafi 

bölgelerin farklılıklarına göre de adsorbent seçimi yapılabilmektedir. 

 

2. MALZEME VE YÖNTEM 

 

2.1. Ökseotunun Aktifleştirilmesi ve Adsorpsiyon Deneyleri 

Aktifleştirilmek amacıyla ökseotu (armut ağacından) Giresun ilinden temin edilmiştir. Kurşun 

giderimi için yapılan ön denemeler sonucunda  aktifleştirilmiş ökseotunun hazırlanan çözeltinin 

pH’sını yükselttiği ve  sulu çözeltinin bazik olmasına neden olduğu tespit edilmiştir. Ortam pH’ı nın 

ayarlanabilmesi amacıyla ısıl işlemden önce ökseotu bitkisi %10’luk Hidroklorikasit çözeltisinde 3 

saat   muamele edilmiş, sonrasında süzülerek saf su ile yıkanmış ve 105°C lik etüvde  kurutulmuştur 

[17-18]. Kurutulan ökseotu aktifleştirilmek amacıyla 400°C sıcaklıktaki fırında azot atmosferinde 

gerçekleştirilmiştir. Karbonize edilen bitki nötralizasyon amacıyla% 1 lik NaHCO3  çözeltisi ile 8 saat 

muamele edilmiştir. Karbonize edilen ökseotu saf su ile yıkanmış, yıkama suyu pH sı  6.5 olana kadar 

yıkama işlemi tekrarlanmıştır. Yıkanıp süzülen ökseotu karbonizasyon ürünü etüvde 105°C’de 24 saat 

kurutulmuş ve kuru ürün porselen havanda 170-200 mesh aralığına öğütülüp elenmiştir. 

 

Kurşun adsorpsiyonu için denemelerde kullanılacak olan çözeltiler, Pb(NO3)2 dan hesaplanan 

miktarda tartılarak hazırlanmış olan Pb
+2

 stok çözeltisinden gerekli seyreltmeler yapılarak elde 

edilmiştir. Öncelikle 1000 mg/L Pb(II) iyonu içeren stok çözelti, hesaplanan miktarda Pb(NO3)2’nin 

saf suda çözülmesiyle hazırlanmıştır. Denemelerde kullanılan çözeltiler stok çözeltiden seyreltilerek 

hazırlanmıştır. Herbir denemede istenen konsantrasyonda hazırlanan çözelti çalışılan pH’a 

ayarlandıktan sonra çalışılacak olan sıcaklığa ayarlanmıştır. Ayarlı çözeltiye inecelenecek olan 

katı/sıvı oranında adsorbent eklenmiştir. Adsorpsiyon deneyleri, 200 rpm çalkalama hızına sahip 

termostatik bir inkübatör çalkalayıcıda kesikli sistemde gerçekleştirilmiştir. Adsorpsiyon işleminden 

sonra çözelti süzgeç kağıdından süzülmüş ve elde edilen berrak çözeltide kalan Pb(II) iyonu 

konsantrasyonu, Atomik Absorpsiyon (Shimadzu AA 670/Germany )spektrofotometresi kullanılarak 

ölçülmüştür. Hesaplamalar aşağıdaki eşitliklerle yapılmıştır[28].  

 

Pb(II) iyonlarının giderim verimliliği, 

% Giderim =
C0 − Ce

C0

× 100               

Dengede adsorbe edilen Cu(II) iyonları miktarı, 
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qe =
(C0 − Ce)V

m
      

qe:adsorbanın kütle birimi başına adsorbe edilen iyon miktarı (mg/g), C0:başlangıç Pb(II) 

konsantrasyonu (mg/L), Ce:dengedeki Pb(II) konsantrasyonu (mg/L), V: çözeltinin hacmi (L), m: 

adsorbant kütlesi (g) 

 

2.2. Termogravimetrik Analiz 

Denemeler 10°C/dak ısıtma hızında ve 30 ml/dak N2 gazı akış hızında 25°C ile 1000°C sıcaklık   

aralığında gerçekleştirilmiştir. 

 

 

Şekil 1.Ökseotu bitkisi yaprakları için TG ve DTG analizi. 

 

Şekil 1’de ökseotu bitkisi karbonizasyon işleminden önce yapılan TG ve DTG analizleri verilmiştir. 

TG-DTG eğrileri gözlemlenen olayların sıcaklıklarını göstermektedir. Şekle göre I. bölge de 100-

150°C aralığında yapraktaki nem kaybını göstermektedir. Bu bölgede gözlenen ağırlık kaybı % 3.76  

olarak tespit edilmiştir. Ağırlık kaybının gerçekleştiği II. bölgede  % 38.26’lık bir ağırlık kaybı 228-

328°C sıcaklık aralığında gerçekleşmiş ve DTG eğrisinin en keskin pikini de içine alan bölge  

olmuştur. Bu bölge ökseotu bitkisinin makromoleküllerinin bozunduğu depolimerize olduğu bölgedir. 

III. bölge  488-828°C sıcaklık aralığında gerçekleşmiş olup bu bölgede  % 59.63’lük bir ağırlık kaybı 

tespit edilmiştir Meydana gelen üçüncü olay organik maddenin sabit mineral kalıntılarının 

karbonlaşması ve oluşumu ile ilgilidir. Bu sebeple ökseotu bitkisi aktifleştirilirken 400°C de işleme 

tabi tutulmuştur. 

 

2.3. Karakterizasyon  
Aktifleştirme işleminden sonra elde edilen aktif kömürün nem, kül uçucu madde sabit karbon 

içerikleri uygun standartlara göre belirlenmiş olup sonuçlar çizelge1’ de gösterildiği gibidir. 

 

Çizelge1. Aktifleştirilmiş ökseotunun  Nem, kül, uçucu madde, sabit karbon içerikleri. 

 
Nem 

(%) 
Kül(%) 

Uçucu 

Madde(%) 

Sabit 

Karbon(%) 

 3.8 7.3 12.1 76.8 

 

2.4. Taramalı Elektron Mikroskopu (SEM) Görüntüleri 

Elde edilen aktif kömürün SEM fotoğrafları 4000- 16000 kat büyütülmüş olarak şekil 2’de verilmiştir. 

SEM fotoğraflarından da görüleceği üzere aktif kömürün yüzeyinde oldukça fazla pürüzler, girintiler 

-5.00

-4.00

-3.00

-2.00

-1.00

0.00

0

20

40

60

80

100

0 200 400 600 800 1000

D
TG

 (
%

/d
ak

 

K
ü

tl
e 

(%
) 

Sıcaklık (°C) 

TG



 

 
 

 

Erentürk, vd., Journal of Scientific Reports-B, Sayı 6, 24-35, Aralık 2022. 
Erentürk, et all., Journal of Scientific Reports-B, Number 6, 24-35, December 2022. 

 

 
 

28 
 

çıkıntılar ve kanalların olduğu görülmektedir. Ayrıca gözenek çaplarının oldukça heterojen yapıda ve 

farklı boyutta olduğu gözlenmektedir. 

 

   

Şekil 2.Ökseotundan elde edilen aktif kömürün Taramalı Elektron Mikroskopu (SEM) görüntüleri. 

 

2.5. BET Yüzey Alanı ve Gözenek Boyutu Dağılımı 

Adsorbent adsorbat etkileşimlerinde adsorpsiyon verimi açısndan adsorbentin yüzey alanı önemli bir 

parametredir. Yüzey alanı büyüklüğü yanında gözeneklerin boyut dağılımı ve heterojenliği seçilen 

adsorbentin türüne ve uygulanan işlemlere (sıcaklık, pH, süre) göre değişiklik göstermektedir. 

Ökseotundan elde edilen aktif kömür için BET yüzey alanı ölçümü Malvern Mastersizer 2000 Hydro 

2000MU  marka cihazla gerçekleştirilmiş olup. BET yüzey alanı  SBET: 2.97 m
2
/g, toplam gözenek 

hacmi Vtoplam:0.01 cm
3
/g olarak tespit edilmiştir. 

 

2.6. Elementel Analiz  

Ökseotundan elde edilen aktif kömür için yapılan elementel analiz sonuçları çizelge2’de verilmiştir. 

Buna göre ökseotu yapraklı bir bitki olmasına rağmen % 62.8 karbon, %31.87 O içerdiği tespit 

edilmiştir. 

 

Çizelge2. Karbonizasyon sonucu oluşan ürünün elementel analizi. 

 

 

 

 

 

 

2.7. FT-IR Analizleri 

FT-IR spektroskopisi ile karbon yüzeyinde bulunan fonksiyonel grupların kimyası hakkında bilgi 

edinilebilir.  

 

Elementel Bileşenler (yaş temel %) 

C H N S O 

62.80 5.05 0.21 0.07 31.87 
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Şekil 3. Ökseotundan elde edilen aktif kömür  için FT-IR spektrumu. 

 

Ökseotundan elde edilen aktif kömür FTIR spektrumu sonucunda elde edilen grafik şekil 3’te 

verilmiştir. Şekil 3’te 752 ile 814 cm
-1

 arasında görülen pik C-H gerilmelerini, 2800-3000 cm
-1

 

aralığında gözlenen pik alifatik C-H gerilme titreşimlerini, 1510-1590 cm
-1

 aralığındaki pik aromatik 

C=C çift bağlarını, 1060 cm
-1

 civarındaki yoğun C-O titreşim piki, ligninin varlığını destekler. 1070-

1170 cm
-1

 arasında görülen pik ise C-C-C bağlarıı gösterir [19-20]. 

 

3. BULGULAR VE TARTIŞMA 

 

3.1. Kurşun Adsorpsiyonu 

Adsorpsiyon denemelerinde elde edilen aktif kömürün sulu çözeltide bulunan Pb
+2

yi adsorplama 

potansiyeli pH’ya, sıcaklığa, adsorbent dozuna bağlı olarak laboratuvar ortamında kesikli sistemde 

gerçekleştirilmiştir. En iyi Katı/ Sıvı karışımını sağlayan en düşük  karıştırma hızı 200 rpm olarak 

tespit edilmiştir.Bu sebeple adsorpsiyon deneylerinde bu karıştırma hızı kullanılmıştırr. Kurşun 

adsorpsiyonu için denemelerde kullanılacak olan çözeltiler, Pb(NO3)2 dan hazırlanmış olan stok 

çözelti seyreltilerek elde edilmiştir. 

 

3.2. Kurşun Adsorpsiyonuna pH’nın Etkisi 

Çözelti pH’sı adsorpsiyon sürecini etkileyen ana değişkenlerden biridir. Adsorpsiyonda sadece metal 

iyonlarının yüklerini değil, aynı zamanda adsorbentin yüzey yükünü ve reaksiyon sırasında adsorbatın 

iyonizasyon derecesini de etkiler. Bu sebeple adsorpsiyon işlemlerinde adsorbent ve adsorbatın 

cinsine bağlı olarak adsorpsiyonun en iyi dercede gerçekleştiği pH değeri belirlenmelidir. Bu amaçla 

farklı pH’larda(1-6) yapılan adsorpsiyon denemelerinin sonuçları şekil 4’te gösterildiği gibidir. 

Şekilde de görüldüğü gibi çalışılan aralıkta en iyi giderim pH 5’ten sonra gerçekleşmiştir. pH 6 nın 

üzerine çıkıldığında kurşun çöktüğü için pH 6’nın üzerinde deneme yapılmamıştır. 
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Şekil 4.Pb

+2
 adsorpsiyonuna pH etkisi (37°C,0.4 g/l,50 mg/l). 

 

Adsorbent kapasitesi pH:1 de 5.75 mg/g dan pH:6 da 50.78 mg/g’ a yükselmiştir. En yüksek 

adsorpsiyon pH 5 tespit edilmiş olup diğer adsorpsiyon denemelerinde pH 5 kullanılmıştır.  

pH çok düşük değerlerde olduğunda çözeltideki hidronyum iyonlarının sayısının artmasına ve 

adsorban yüzeyinin hidronyum iyonları ile çevrelenmesine neden olur. Bunun sonucunda Pb
+2

 

iyonlarının adsorbanın aktif bölgelerine bağlanması engellenir. pH arttığında, aktif bölgelere bağlanan 

hidronyum iyonları adsorban yüzeyini serbest bırakacaktır. Böylece metal iyonlarının boşaltılan 

yüzeye bağlanma olasılığı artacaktır [21]. 

 

PH 4 ten 6’ya yükseldikçe, adsorban yüzeyindeki negatif yükler artacağından, negatif yüklerin 

elektrostatik çekimi ile pozitif yüklü Pb(II)'nin adsorpsiyonu da artacaktır. Ayrıca adsorpsiyon aktif 

bölgeleri için Pb(II) ile rekabet edecek daha az H+ iyonu mevcut bulunacak ve sonuçta Pb(II) 

adsorpsiyonu artacaktır[22]. 

 

3.3. Kurşun Adsorpsiyonuna Sıcaklığın Etkisi 

Adsorpsiyon prosesinde  sıcaklık, adsorpsiyonun endotermik veya egzotermik olmasına bağlı olarak  

adsorpsiyon hızını ve  adsorplanan madde  miktarını etkiler. Proses endotermik ise adsorpsiyon hızı 

sıcaklığın artması ile, egzotermik ise de sıcaklığın azalması ile artacaktır. Sıcaklığın kurşun 

giderimine etkisini belirleyebilmek için 26-37-45°C sıcaklıklar parametre olarak seçilmiştir. Diğer 

parametreler denemelerde sabit tutulmuştur. 
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Şekil 5. Pb

+2
 adsorpsiyonuna sıcaklığın etkisi (pH5,50 mg/l, 0.4g/l). 

 

Şekil5.’te kurşun adsorpsiyonuna sıcaklığın etkisi görülmektedir. Kurşun giderimi 26°C de % 46.95 

iken 37°C de % 51.25, 45°C ise % 53.25 olarak belirlenmiştir. Sıcaklığın artışı ile adsorpsiyon 

veriminin arttığı söylenebilir. Bunun nedeni sıcaklığın artması ile adsorbatın çözünürlüğünün artması 

aynı zamanda çözelti viskozitesinin azalması olabilir. Ayrıca sulu çözeltilerde sıcaklığın artışı ile 

çözünen iyonların kinetik enerjileri ve hızları artar bunun sonucunda adsorbent yüzeyine çarpma 

olasılıkları artar. Bunların sonucunda kurşun iyonları adsorbent-çözelti film tabakasındaki direnci 

yenerek adsorbent yüzeyine oradan da tanecik içi difüzyon ile adsorbent gözeneklerine doğru hareket 

eder [23-24]. Adsorpsiyon olayının endotermik olması, yukarıda açıklanan taşınım olaylarındaki artış 

ile açıklanabilir 

 

3.4.  Kurşun adsorpsiyonuna adsorbent miktarının etkisi 

 
Şekil 6. Pb

+2
 adsorpsiyonuna adsorbent miktarının etkisi (50 mg/l,pH 5, 37°C, t: 90 dakika ). 

 

Kurşun giderimine adsorbent miktarının etkisinin incelenmesinde 0.4 g/l, 0.8 g/l ve 1 g/l adsorbent 

miktarları parametre olarak seçilmiştir. Denemeler sırasında 37°C sıcaklık, 50 mg/l ve  pH:5 sabit 

parametrelerdir. Adsorbent miktarının Pb
+2

 giderimine etkisi Şekil 6’da gösterilmiştir.  Şekilden 

görüleceği gibi % kurşun giderimi adsorbent miktarının artışı ile artarken dengede adsorbentin 
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adsorpladığı kurşun miktarını gösteren qe miktarı azalmaktadır. Kurşun giderim yüzdesi 0.4 g/l de % 

51.26 iken 1 g/l’de % 61.41’e artmıştır. Buna karşılık qe değerleri 0.4 g/l de 60 mg/g dan 1 g/l’de 30.1 

mg/g’a azalmıştır. Giderim yüzdesinin adsorbent miktarındaki artış ile artması, çözelti içinde bulunan 

adsorbent yüzey alanının artması ve bununla bağlantılı olarak aktif sitelerin sayısının artması ile 

açıklanabilir. Aktif yüzey alanının artışı ile metal iyonları tutunacak daha fazla yüzey bulacak ve 

kolayca katı yüzeyine adsorplanarak giderim yüzdesinin artmasına ve çözeltide bulunan metal iyonu 

konsantrasyonunun düşmesine neden olacaktır. Adsorpsiyon işlemi gerçekleşirken meydana gelen 

transfer olayları şu şekilde sıralanabilir: Çözeltide bulunan metal iyonlarının katı-sıvı arayüzeyinde 

bulunan sınır tabakaya difüzyonu; sınır tabakadan adsorbentin dış yüzeyine difüzyonu; dış yüzeyden 

adsorbent içindeki porlar ve gözeneklere difüzyonu. Tanecik içi difüzyona itici güç olarak çözeltideki 

metal iyonu konsantrasyonu söylenebilir [23],[24]. Çözeltideki adsorbent miktarının artması metal 

iyonu konsantrasyonunu düşürür ve itici gücün azalmasına dolayısıyla tanecik içi difüzyonun 

güçleşmesine neden olur. Sonuçta adsorbentin iç bölgelerinde bulunan aktif yüzeyler boş kalır ve qe 

değeri adsorbent miktarının artışı ile azalır [25],[26],[27],[28]. 

 

4. SONUÇLAR 

 

Doğada asalak bir bitki olarak bulunan ve ekonomik değeri olmayan ökseotu bitkisi aktifleştirilerek 

aktif kömür haline getirilmiştir. 

  

Aktif kömür çeşitli analiz ve görüntüleme metodları ile karakterize edilmiştir.  

 

Elde edilen aktif kömür Pb(II) adsorpsiyonunda kullanılmış ve oldukça yüksek bir adsorpsiyon 

kapasitesi göstermiştir.  

 

Adsorban heterojen gözenekli boyuta sahip olup, özgül yüzey alanı 2.91 m
2
/g olarak elde edilmiştir.  

 

Ökseotu üzerindeki Pb(II) adsorpsiyonunun adsorban dozu, başlangıç metal konsantrasyonu, pH ve 

sıcaklıktan güçlü bir şekilde etkilendiği tespit edilmiştir. 

 

Çözelti pH'ının artmasıyla, adsorpsiyon kapasitesinin arttiğı pH 5 vepH 6 da en iyi giderimin olduğu 

belirlenmiştir.  

 

Başlangıç kurşun konsantrasyonunun arttırılması, uzaklaştırma yüzdesini azaltmasına rağmen  

adsorpsiyon kapasitesini arttırmıştır. 

 

Adsorpsiyon işlemi endotermik olarak belirlenmiştir 

 

Sonuç olarak ökseotundan elde edilen aktif kömürün adsorbent olarak kullanılabileceği bu çalışma ile 

tespit edilmiş olup daha sonraki çalışmalarda diğer kirleticilerin adsorpsiyonunda da kullanılarak 

etkinliğinin araştırılması önerilmektedir. 
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