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Ozet — Giiniimiizde yapay zeka uygulamalar1 saglik sektoriinde biiyiik bir ivme kazanmigtir. Hem hiz hem
dogruluk agisindan tercih edilmektedir. Bu ¢aligma kapsaminda insan hayati i¢in kritik rol oynayan beyin
tiimdrleri tespiti icin en giincel obje tespit algoritmalar1 uygulanmis ve en iyi sonucu veren model tespit
edilmistir. Popiiler ve giincel YOLO modellerinden olan YOLOvS, YOLOv7 ve YOLOVS uygulanmuistir.
Model egitilmeden 6nce beyin tiimdrleri tespitinde daha iyi sonug¢ vermesi adina goriintiiler tizerinde renk
doniigiimleri, histogram esitleme, renk kanallart ve bu kanallar {izerinde filtre islemleri gergeklestirilmis ve
en belirgin olan sonug tiim gorsellere uygulanmistir. Bu islemler sonucunda en iyi sonucu en giincel YOLO

modeli olan YOLOvVS8 %87 mAP degeri ile vermistir.

Anahtar Kelimeler — Makine Ogrenmesi, Beyin, Tiimér, YOLOvS, YOLOv7, YOLOvS

GIRIS

Beyin  tiimorii  beyindeki  hiicrelerin
kontrolsiizce biiylimesinden meydana gelmektedir
[1]. Etkilendigi dokulara bagl olarak 120’den fazla
beyin timori bulunmaktadir [2]. Bu ¢esith
tiimorlerin hepsi kanser olarak
siniflandirilmamaktadir  [2].  Ancak  beyinde
meydana gelen tiimorler iyi huylu olsa bile yani
kanserlesmese dahi yeri ve biiytikliigii acisindan
ciddi problemlere yol acabilmektedir [2]. Diinya
niifusu yasladik¢a beyin tiimorlerinin goriilme orant
artmaktadir [3]. Bir¢ok kanser tiirlinde oldugu gibi,
beyin tiimorlerinin neden gelistigine dair net bir
aciklama bulunamamaktadir [3]. Beyin tiimorleri ve
yas iliskisi lizerine yapilan ¢aligmalara gore; diinya
niifusu yaslandik¢ca beyin tiimdrlerinin goriilme
olasilig1 artmaktadir [3]. Ancak beyin timdri her
yas grubundan goriilebilmektedir [3]. Diinya niifusu
yaslanmasi nedeniyle, toplumda beyin tiimorlerinin
goriilme oranmin giderek siklagsacagi tahmin
ediliyor [3]. Arastirmalar her 100 bin kisiden 5’inde
bir beyin tlimoriinlin gelistigini gosteriyor [3]. Bu
oranin ilerleyen yillarla artacagi 6ngoriisiiyle, bilim
insanlarinin ~ dikkatleri;  beyin  tlimorlerinin

tedavisine ve sonrasindaki yasam kalitesine

odaklantyor [3]. Bu noktada beyin tiimorlerinin
erken teshisi hasta icin ¢ok Onemli bir rol
oynamaktadir.

Beyin tliimorii tespiti beynin karmasik
yapisindan dolay1 zor bir islemdir [1]. Beyin timorii
teshisi, timoriin ¢esitli boyutlarda olmasi ve farkl
konumlarda olmasindan dolayr zorludur. Artan
hastalik orani ile birlikte teshis i¢in farkli yontemler
arastirtlma yoluna gidilmistir. Cilinkii Radyologlar
veya diger klinik profesyoneller, manyetik rezonans
(MR) goriintiilerinden enfekte tiimor alanim
boliimlere ayirmak, saptamak ve ¢ikarmak icin ¢ok
fazla zaman ve caba harcamalidir ve bunlarin
dogrulugu yalnmizca deneyimlerine baghdir [4].
Biiyiime hizina gore, 2030 yilina kadar yapay zeka,
saglik sektorii lizerinde en 6nemli etkilerle birlikte,
kiiresel ekonomiye yiizde on besten fazla katkida

bulunacaktir [5]. Beyin tiimérleri tanisinda
kullanilan ~ goriintiileme  yoOntemleri sayesinde
beyinin o anki durumu hakkinda  bilgi
edinilebilmektedir. ~ Bu  goriintiiler =~ makine
ogrenmesi araciligr ile egitilip yeni goriintiiler
lizerinde denenmektedir. En yaygin olarak
kullanilan ~ goriintileme  teknigi  (Magnetic

Resonance Image) MRI’dir [6]. Bu goriintiileme
teknigi sayesinde tiimoriin bulundugu bolge, bazen
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tiimoriin cinsi ile bu tiimoérden beynin ve sinirlerin
ne kadar etkilendigi konusunda ayrintili bilgi
alimabilmektedir. Bu goriintiiler {izerindeki beyin
timorleri derin 6grenme algoritmalar1 sayesinde
tespit edilip isaretlendigi isemler
otomatiklestirildigi taktirde yapay zeka tarafindan,
saglik sektorii tlizerinden ciddi bir sorumluluk
alinmus olur [7].

A. Literatiir Taramasti

Montalbo ve arkadaglar tarafindan yapilmis
olan caligmada [8] ii¢ farkli beyin tiimorii tespit
etmeye yonelik bir derin 6grenme modeli igin
transfer Ogrenme modeli ve ince ayarlar
onerilmektedir. Calismada YOLOv4 modeli, gorev
icin Onceden islenmis ve etiketlenmis 30364 T1
agirhik kontrastt arttirilmis (CE)-MRI taramalar
veri seti ile egitilmistir. 29 katmanli YOLO v4 tiny
modeli ile egitilip cogu platformda gilivenilir
calismasi i¢in ince ayar yapilmistir. COCO veri
kiimesinde 6nceden egitilmis agirliklarla daha hizl
calismak i¢in Ozellestirilmistir. Sonug¢ olarak
onerilen model YOLO modellerinin 6nceki
stirimlerinden daha iyi bir performans gostermistir
ve %89.45 f1 skor degeri elde etmistir.

Nadim Mahmud Dipu ve ekibinin yapmis
oldugu calismalarinda [9] nesne algilama
algoritmalarindan YOLO ve derin 0&grenme
fonksiyonu olan fastAl kullanilarak beyin timori
tespiti i¢in 1iki derin 6grenme tabanli yaklasim
Onerilmistir. Calisma 1992 adet beyin MRI
gorlintiisiic  igceren BRATS 2018 wveri seti ile
gerceklestirilmisti. ' YOLOvS modeli  %385.95
dogruluk oran1 ve fastAl simiflandirma modeli
%95.78 dogruluk orani elde etmistir.

Dipu N ve ekibi tarafindan yapilmis olan
calismalarinda [10] popiiler olan derin 6grenme
tabanli nesne algilama algoritmalarindan bazilari
kullanilarak otomatik bir beyin tiimorii algilama ve
segmentasyon sistemi sunmaktadir. YOLO v3
Pythorch, YOLO v4 Darknet, Scaled YOLOV4,
YOLO v4 tiny, YOLO v5 Faster-RCNN, Detectron2
gibi yedi farkli sinir agi tabanli nesne algilama
cercevesi ve algoritmasi uygulanmistir. Calismada
kanser goriintiilleme arsivinden(TCIA) dan alinan
Brain-tumor-progression veriseti kullanilmistir. Veri
seti 641 MRI goriintiisii icermektedir. Yapilan
arastirmalar sonucunda YOLO v5 modeli
%95.07’lik dogruluk degeri ile en iyi performans
gosteren model olmustur. YOLO v3 Pythorch
modeli ile %84.30 dogruluk degeri ile en koti
sonucu veren model olmustur.

Kavitha ve arkadasinin yapmis oldugu
caligmada [11] beyin tiimorlerini tespit etmek i¢in
Shuffled-YOLO ag1 6nerilmistir. Model 2 farkli veri
seti kullanilmistir. BraTS 2020 ve BraTS 2019.
Deneysel sonuglar, 6nerilen Shuffled-YOLO aginin,
son teknoloji modellere kiyasla ¢ok minimum
hesaplama karigiklig1 ile BraTS 2020 i¢in %98.07
ve BraTS 2019 i¢cin %97.04 gibi daha iyi bir
dogruluk araligina ulastig1 gozlemlenmistir.

Kalyani ve ekibinin yaptig1 calismada [12]
beyin timorii tespiti icin YOLO v3 modeli
kullanilmistir. YOLO v3 modeli, 6nceden islenmis
ve etiketlenmis 3064 adet T1 agirlikli kontrastli
(CE) MRI goriintiisii  kullanilarak — egitilmistir.
Transfer 6grenimi ve dnceden egitilmis MSCOCO
veri kiimesinden alinan agirliklar kullanilarak beyin
timori  tespiti icin gliglii bir 6zellik grubu
olusturulmustur. Model %94.14 ortalama kesinlik,
%91.34 kesinlik, %90.58 geri ¢agirma ve %92.33
f1-skor degeri elde etmistir.

Kondratenko ve ekibi tarafindan yapilmis
olan [13] calismada ResNet, U-Net, SegNet ve
YOLOV3 avantaj ve dezavantajlart detayli bir
sekilde ele alinmistir. Ek olarak, veri Onisleme
yontemlerinin analizi ve girdi verileri lizerinde bir
calisma gerceklestirilmistir. Karsilastirma
sonucunda son model olarak ek isleme yontemlerine
sahip U-Net mimarisine sahip bir model %94
dogruluk orani ile se¢ilmistir.

Oksiiz ve arkadasmin yapmis oldugu
calismada [14] REMBRANDT veri seti
kullanilmistir. Toplamda 3064 goriintii igermektedir.
Nesne konumlariin algilanmasi i¢in R-CNN, fast
R-CNN ve faster R-CNN gibi yapilarin kullanildig:
derin Ogrenme temelli ¢alismalarda c¢ogunlukla
dogal goriintiilerdeki  nesnelerin  algilanmasi
iizerinde calisiimustir. Calismada timor
simiflandirma icin Alexnet modeli iskelet yap1
olarak kullanilmistir. Siniflandirma igin faster R-
CNN yapist kullanilarak bir model gelistirilmistir.
Calisma sonucunda elde edilen dopruluk orani
%91.66 olarak elde edilmistir.

Kumar ve ekibinin yapmis olduklarn
calismanin [5] amact smiflandirma ve nesne
tanimlamadir. Darknet YOLO v4, smiflandirmay1
ve ilgili bolgeyi tespit etmede en iyi dogruluk
puanlarini elde etmek i¢in kullanilmistir. Kullanilan
veri kiimesi 283 adet goriintiiden olusmaktadir.
Model, tesla GPU ile egitilmis ve fetal beyin
siiflandirmast ve lokalizasyonu alaninda mevcut
tekniklerin sonuglarini elde etmistir. Arastirma
caligmasinda %97.92 dogruluk elde edilmistir.
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Hossain ve arkadaglarinin yapmis olduklari
caligmalarini [15] EM (elektromanyetik) goriintiiler
iceren bir veriseti ilizerinde gerceklestirilmistir.
Veriseti toplamda 1000 goriintiiden olusmaktadir.
Algilama performansi farkli goriintii veri setleri ile
incelenmistir. FElde edilen algilama dogrulugu
%95.62°dir. Calismada algilama modeli olarak
YOLO V3 modeli yiiksek dogruluk ve gelismis
hesaplama hizina sahip olmasi nedeni ile se¢ilmistir.

Alhussainan ve ve arkadaslarinin yapmis
olduklar1 c¢alismalarinda [16] goriintiilerin diisiik
seviyeli oOzellikleri ile saglam/yumusak siniflar
arasindaki iliskiyi 6grenmek i¢in MRI goriintiilerini
kullanarak ~ menenjiyom beyin  tlimorlerinin
otomatik sertlik tespiti icin YOLO v4 modeli
uygulayan bir 6grenme yaklagimi rapor edilmistir.
Yerel bir iiniversite hastanesinden elden edilem
MRI veri seti kullanilarak islemler
gerceklestirilmisti. YOLO v4 modeline dayali
yaklasimin fl-skor degeri %95.83 olarak elde
edilmistir.

Balaji ve ekibinin yapmis oldugu
calismalarinda [4] YOLO v3 algoritmasina dayali
bir MSF-YOLO modeli 6nerilmektedir. Modelin
egitim prosediiri optimize edilmis ve modelin
yakinsamasi, COCO veri seti lizerinde egitim
yoluyla 6grenilen agirlik parametreleri tanitilarak
hizlandirlmustir. Iki acik verisetindeki deneysel
sonuclar, MSF-YOLO’nun %98,67 orani ie %97,51
dogruluk oram1 elde eden YOLOv3 modelinden
daha 1y1 bir performans gosterdigini gostermistir.

Samee ve ekibinin yapmis oldugu
caligmalarinda [17] hibrit bir derin transfer 6grenme
( GN-AlexNet) modeli sunulmustur. Onerilen
model, GoogleNet’in bes katmanim1 kaldirilarak ve
Ozelliklerini  otomatik  olarak  ¢ikaran  ve
siniflandiran AlexNet modelinin on katmanim
ekleyerek  GoogleNet  mimarisini  AlexNet
modeliyle birlestirmislerdir. Ayn1 CE-MRI veri
setindeki Onerilen model, transfer Ogrenme
teknikleri (VGG-16, AlexNet, SqeezNet, ResNet ve
MobileNet-V2) ve ML/DL ile karsilastirilmistur.

Onerilen model, %99,51 dogruluk orani ile mevcut
yontemlerden daha iyi bir performans gostermistir.
Yapilacak olan bu c¢alismada 4600
kaggle’dan alinan tiimdrlii ve saglikli beyin MRI
gorlintiilerini iceren bir veri seti kullanilarak
gorsellerde tiimdr var veya yok olarak simiflandirilip
isaretlenecektir. Bu islemler en gilincel YOLO
modelleri kullanilarak gergeklestirilecektir. Bu
modeller YOLOvVS, YOLOv7 ve YOLOv8’dir. Bu
modeller c¢alistinlmadan once  goriintiilerdeki
tiimorlerin daha belirgin formunu yakalamak igin
goriintiiler lizerinde islemler gerceklestirilecektir.

MATERYAL VE YONTEM

A. Goriintii On Isleme

Elimizdeki veriler ile modellerimizi egitmeden
once renk doniisiimleri, filtreleme uygulamalari,
kenar tespit algoritmalari, giriilti silme gibi
islemler uygulanmistir. Yapilan bu islemlerdeki
ama¢ modele daha net goriintiiler sunarak basari
oranini ylikseltmek ve farklt doniisiimlerin modelin
basar1 oranin1 nasil etkiledigini tespit etmektir.
Yapilan deneyler veriseti iizerinde rastgele se¢ilmis
goriintiiler lizerinde denenmis ve karsilastirilmistir.
Veri setimiz Kaggle lizerinden almis oldugumuz bir
veri setidir. Veri seti 2.513 tlimorlii beyin goriintiisii
ve 2087 tane saglikli beyin goriintiisii olmak iizere
toplam 4600 adet goriintiiden olugmaktadir.

Goriintliler  iizerindeki islemler matlab
ortaminda gergeklestirilmistir. Secilen rastgele
goriintii tizerinde Gray, HSV, HSI, LAB, CMY ve
YUV olmak iizere 6 farkli renk uzayir doniistimii
uygulanmistir. Her bir renk uzay1 i¢in renk kanallari
ayrt olarak incelenmistir. Doniistiiriilen bu renk
formatlar1 ve renk formatlarima ait her kanal
iizerinde histogram esitleme metodu, gaus filtresi ve
median filtresi uygulanmistir. Bu islemlerde en net
goriintiller CMY, RGB ve LAB doniistimlerinde
elde edilmistir. Elde edilen sonuglar Sekil 1° de
verilmistir.
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R Kanali

RGB

G Kanali B Kanali

LAB

C Kanali

CMY

M Kanali Y Kanali

Sekil 1. Timorli beyin gorintiileri tizerinde renk doniisimleri ve kanallart

RGB renk formati elektronik sistemlerde yaygin
olarak kullanilan bir renk modelidir. Dijital
goriintiilerin ve ekranlarin temel rengi olarak
kullanilmaktadir. Verilerimiz orjinal olarak rgb renk
formatinda bulunmaktadir. LAB renk modeli,
renkleri insan gorsel algisina daha uygun bir sekilde
temsil etmek i¢in kullanilan bir renk modelidir ve bu
nedenle renk degisimi, renk analizi gibi bir¢ok
alanda tercih edilmektedir. CMY renk modeli cyan,
magenta ve yellow renklerinden olusmaktadir.
Genellikle baski ve renk ayrimi islerinde tercih
edilmektedir.

Tablo 1 incelendiginde CMY formatina
cevrilmis goriintiinlin kanallar1 incelendiginde {i¢
kanalda da timorlii bolge net bir sekilde
gozlemlenmektedir. RGB formatinda da biitiin
kanallar1 dahil olmak iizere tiimorlii bolge nettir.
LAB renk formatinda ise A ve B kanallarinda hi¢bir
bilgi gdzlemlenmemektedir. 3 formata ait
goriintlilerin kanallari iizerinde CMY ’nin C kanali,
RGB’nin R kanali ve LAB’nin L kanalinda
histogram esitleme, mod filtresi ve gaus filtresi
uygulanmigtir. Deney sonucunda elde edilen
gorintiiler Sekil 2°de verilmistir.
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Renk Kanali Orijinal Resim

Histogram
Esitleme

Gaus Filtresi Medyan Filtresi

R KANALI

L KANALI

C KANALI

Sekil 2. RGB R Kanali, LAB L ve CMY C Kanali Uzerinde Filtre Islemleri

Histogram esitleme ile dokulari daha net gérmek
hedeflendi. Fakat elimizdeki verilerde histogram
esitleme olumlu sonuglar vermedi. Ote yandan Gaus
ve Medyan filtreleri uygulanarak degisimler
incelendi. Resim {iizerindeki giiriiltiiyii azalttiklar
Sekil 2° de net bir sekilde gozlemlenmektedir.
Biitiin sonuclarda timorli alan net
gozlemlenmektedir fakat en net gézlem CMY renk
donlisimii uygulanan resmin C  kanalina
uygulanmis medyan filtresi sonucu elde edilen
goriiniitiide mevcuttur. Derin O0grenme
modellerimize CMY renk formatina ait goriintiiniin
C kanalina medyan filtresi uygulanmis resim
verilecektir.

B. Makine Ogrenmesi

Veriler i¢in yukarida bahsedilen islemler
yapildiktan sonra tiimor tespiti ve isaretlendirme

islemleri icin YOLOv ve YOLOv7modelleri
egitilecektir. Elde edilen model test i¢in ayrilan
gorintiilerde dogrulanacaktir.

a) YOLOvS5 Modeli
Bilgisayarli gorii modellerinden biridir [18].

YOLO modelleri goriintiilerdeki veya videolardaki
nesneleri ve bu nesnelerin koordinatlarini ayni anda

tespit edebilmektedir [19]. YOLOvS, GPU
hizlandirma ile optimize edilmistir ve yiiksek hizl
nesne tespiti yapabilme yetenegine sahiptir.

YOLOvVS modeline ait mimari Sekil 3’te verilmistir.
YOLOvV5 mimarisi Backbone, neck ve head olmak
iizere 3 temel bilesenden olusmaktadir. Bu ii¢
bilesen bir araya gelerek nesne tespiti islemini
gergeklestirir.
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One-Stage Detector ]

Backbone

-

Sekil 3. YOLOvS Model mimarisi [18]

Backbone bileseni, temel goriinti o6zelliklerini
cikarmak i¢in kullanilan bir evrisimli sinir agi
modelidir. Neck bileseni backbone ¢iktilarini
islemek ve daha yiiksek seviyeli oOzellikler elde
etmek icin kullanilir. Bu bilesen, Ol¢eklendirme,
birlestirme ve Oznitelikleri diizenleme islemleri
gerceklestirir. Head bileseni ise nesne tespitinin
gerceklestirildigi son asamadir.Bu bilesen dnceden
belirlenmis sinif sayisina gore siniflandirma ve
sinirlayict kutu tahmini yapar.

@
&
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b) YOLOv7 Modeli

Hiz ve dogruluk agisindan onceki YOLO
modellerinden daha hizlidir. Diger sinir aglarindan
daha ucuz donanim gerektirir ve 6nceden egitilmis
herhangi bir agirlk olmadan kiicik wveri
kiimelerinde  daha  hizli  egitilebilir  [20].
YOLOv7’ye ait mimari Sekil 4’de verilmistir.
YOLOvV7 mimarisi, YOLOv4, YOLOv4 Scaled ve
YOLO-R’dan tiiretilmistir.

¢ partial ¢ ¢ partial ¢ 2c partial 2¢ Expand cardinality
- ) -
3x3.c.¢ 3x3, -] ES 3x3,2¢,2¢.2 |
Go.cc] . Go.cc) . 4 E ETT
Z z : g e
3x3, | ‘__S [ 3\},‘&( 2 E! 3, & E—
£ | i ] 2 z H 3x3,2¢,2¢,2
Ix1,4 < Ixl, 3¢, ¢ | 3 g £ =
) & £ g =
3x3, é g E 3x3, ; Shuffle cardinality
) - [x.ecl N g % ] [Cx
3x3, [3x3.¢c.¢ - [ m:u. [ 1x1, 8¢, 2¢, 2 \
4 ] | I . : )| Merge cqrdinality
1x1.4¢, ¢ | | 1x1.4c. ¢ Ix1.4c. ¢ J | C ‘
(a) VoVNet (b) CSPVoVNet (c) ELAN (d) E-ELAN
Sekil 4. YOLOv7 modeli mimarisi [21]
YOLOV7 mimarisi E-ELAN hesaplama blogundan
olusmaktadir. E-ELAN mimarisi ¢ergevenin daha
III. BULGULAR ve TARTISMA

1yl 6grenmesini saglar. Hiz ve dogrulugu etkileyen

faktorler bellek erisim maaliyeti, G/C kanal orani,
Element bazli islem, aktivasyonlar ve gradyan yol
analiz edilerek tasarlanmigtir [21].

¢) YOLOvS Modeli

YOLO modellerinden en giincel olan YOLOvV8
mimarisi hakkinda heniliz net bir aciklama yok.
Aragtirmacilarin incelemeleri ile birlikte bazi
sonuclar elde edilmistir [22]. YOLOvS5’ten farkhi
olarak Sabitleyici Olmayan Algilama (Anchor-Free
Detection) ve Mozaik Biiyiitme (Mosaic
Augmentation) giincellemeleri gerceklestirilmistir
[22]. Diger YOLO modellerinden daha hizlid bir
performans sergilemektedir.

Calisma kapsaminda elde edilen goriintiilerin
son halleri ile YOLOvS ve YOLOvV7 modelleri
olusturulmus ve test edilmistir. Goriintiiler
Roboflow araciligi ile etiketlenmistir. Saglikli beyin
goriintiileri i¢in hicbir etiket kullanilmamigtir. Her
iki model de 50 epoch degeri ile calistirilmistir. Elde
edilen sonuglar mAP (Mean Avarage Precision —
Ortalama Hassasiyet) degerine gore
karsilastirilmaktadir.

A. mAP

Bu parametre makine o6grenimi modellerini
degerlendirmek i¢in kullanilan bir performans
metrigidir. Her bir smifin Tahmin ve Duyarlilik
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egrisi altindaki alanlarin (AUC) ortalamasi olarak
hesaplanir [23]. Formiil su sekildedir:

1 N
AP =— E j
m N * . APi
=1
(1)

Ik olarak Tahmin-Duyarlilik egrisi olusturulur. Her
siif icin modelden elde edilen ¢iktilara gore bu
dogru olusturulur. Daha sonra her smif igin
olusturulan bu egriler altinda kalan alan hesaplanir.
Bu AP degeridir. Hesaplanan bu AP degerleri (1)
numarali formiilde verildigi gibi toplanir ve mAP
degeri elde edilir [23].

Predicted

Positive Negative

Positive -

False
Positive

False
Negative

Sekil 5. Karmasiklik Matrisi

Negative

Ground-Truth

B. Kesinlik (P — Precision)

Kesinlik degeri, dogru olarak smiflandirilan
Pozitif  degerlerin  sayisinin, pozitif olarak
siniflandirilan toplam deger sayisina orani olarak

karmagiklik matrisine gore formiil (2) numarali
formiilde verilmistir.

True Positive

Precision =
True Positive + False Positive
(2)

Kesinlik parametresi modelin ornekleri pozitif
olarak smiflandirmada ne kadar giivenilir oldugu
sonucunu bize vermektedir [24].

C. Duyarhlik (R - Recall)

Bu parametre, pozitif olarak dogru sekilde
siniflandirilan degisken sayisinin toplam gergek
pozitiflere oranminit ifade etmektedir. Duyarlilik
yalnizca pozitif 6rneklerin nasil siniflandirildig ile
ilgilenmektedir [24]. Sekil 5‘te verilen karmasiklik
matrisine gore duyarlilik degiskeninin formiilii (3)
numaral1 formiilde verilmistir.

True Positive
Recall =

True Positive + False Negative
(3)

Duyarlilik modelin pozitif degerlerin tespit etme
yetenegini 6lgmektedir. Duyarlilik ne kadar yiiksek
olursa, o kadar ¢ok pozitif degisken tespit edilir
[24]. Bu degiskenlere gore iki modele ait elde edilen
ciktilar Tablo 3’te verilmistir.

hesaplanmaktadir  [24]. Sekil 5°te  verilen
Tablo 3 Modeller ve elde edilen sonuglar
Model Precision Recall mAP
YOLOvVS 0.897 0.776 0.852
YOLOv7 0,841 0.672 0.731
YOLOVS 0.887 0.783 0.874

mAP degerlerine ve R (duyarlilik) parametrelerine
gore en iyl sonucu YOLOvS modeli vermistir.
Precision ve Recall degerlerinin 1’e yakin olmasi
modelin dogru tespitler yaptigin1 gdstermektedir.
Ayni zamanda YOLOvS8 modeli mAP degeri %87 ile

diger YOLO modellerinden yiiksektir. Yani
YOLOv8 modeli veri setimizde daha iyi bir basari
elde etmistir. Modeller egitildikten sonra elde edilen
etkiletilenmis verilere ait ornekler Sekil 6’da
verilmistir.
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IV.
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L tumor
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Calisgma  kapsaminda  Kaggle’dan  almig
oldugumuz ‘Brian Tumor Dataset’ baslikl1 veri seti
ile timorli bolgelerin tespiti islemi
gergeklestirilmistir.  Obje  tespitinden

goriintliler lizerinde tlimorli bolgeyi daha ¢ok 6n
plana ¢ikarmak i¢in MATLAB araciligi ile renk
dontigiimleri, histogram esitleme, renk kanallari
kontrolii gibi islemler gergeklestirilmis ve en uygun
goriilen sonuglar modellerimize uygulanmistir.

Sekil 6. YOLOvVS modeline ait etiketlenmis veri drnekleri

Model olarak YOLO modellerinden olan en giincel
modeller se¢ilmistir. YOLOvS5, YOLOvV7 ve
YOLOvVS uygulamasi gergeklestirilmis ve en iyi
sonu¢ %87 mAP degeri ile YOLOvV8 modelinden
elde edilmistir.

once V. TESEKKUR

Calisma kapsaminda kullandigimiz veri setini
kaggle platformu iizerinden paylagarak bu
calismay1 yapmamizi saglayan PREET
VIRADIYA’ya tesekkiir ederiz.
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Bu c¢alisma “Derin 6grenme teknikleri” dersi
kapsaminda yapilmistir.
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