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Ozet¢ce— Beyin tiimérii beyinde bulunan hiicrelerin yenilenmesi sirasinda olusan hatalardan dolay: kafatasi
igerisinde anormal kitle biiyliimesinin genel adidir. Beyin tiimériinden hayatini kaybeden kisi sayisi giin gectikge
artmaktadir. Kayiplart azaltmak i¢in hastaligin tedavi planlamasinda ve sonu¢ degerlendirilmesinde erken teshis
hayati bir 6nem tagimaktadir. Beyin tiimor teshisi icin yaygin olarak kullanilan ve beyin icerisindeki dokulari
gosteren MR (manyetik rezonans) goriintileme yontemi kullanilmaktadir. Geleneksel yontemlerle MR
goriintiilerini kullanilarak beyin tiimoriinii siniflandirmak beyin yapisi ve i¢indeki dokularin karmasik olmasindan
dolay1 zordur. Beyin tiimérii siniflandirmasinda son yillarda popiiler olan ve siiflandirma konusunda yiiksek
dogruluk oranlar1 yakalayan derin 6grenme mimarileri kullanilmaktadir. Bu g¢alismada VGG16,VGG19 ve
MobileNet derin 6grenme mimarileri kargilastirilarak en yiliksek dogruluk oranmna sahip olan mimarinin
belirlenmesi amaglanmistir. Bu mimarilerin basarisini artirmak igin veri tabanindaki goériintiilere histogram
esitleme islemi uygulanmistir. Kullanilan veri seti 3590 MR goriintiisiinden olusup dort beyin tiimorii sinifindan
(glioma, meningioma, tiimdrsiiz, pituitary) olugsmaktadir. Yapilan test ve egitim sonucunda en yiiksek dogruluk
MobileNet tarafindan elde edilmistir. Deneysel ¢aligmalar histogram esitleme isleminin goriintiilerin kalitesini
iyilestirerek derin 6grenme mimarilerinin performanslarina olumlu katkilar sundugunu géstermistir.
Anahtar Kelimeler : Beyin Tiimori, Gortintii Simiflandirma, Derin ogrenme

Abstract— Brain tumor is the general name for abnormal mass growth within the skull due to errors that occur
during the renewal of cells in the brain. The number of people dying from brain tumors is increasing day by day.
In order to reduce losses, early diagnosis is of vital importance in treatment planning and outcome evaluation of
the disease. MRI (magnetic resonance) imaging method, which is widely used for brain tumor diagnosis and shows
the tissues within the brain, is used. It is difficult to classify brain tumors using MRI images using traditional
methods due to the complexity of the brain structure and the tissues within it. Deep learning architectures, which
have become popular in recent years and achieve high accuracy rates in classification, are used in brain tumor
classification. In this study, it was aimed to determine the architecture with the highest accuracy rate by comparing
VGG16, VGG19 and MobileNet deep learning architectures. To increase the success of these architectures,
histogram equalization process was applied to the images in the database. The data set used consists of 3590 MR
images and consists of four brain tumor classes (glioma, meningioma, non-tumor, pituitary). As a result of the
testing and training, the highest accuracy was obtained by MobileNet. Experimental studies have showed that
histogram equalization makes positive contributions to the performance of deep learning architectures by
improving the quality of images.
Keywords : Brain Tumor, Image Classification, Deep learning.

1. Giris

Kanser viicuttaki hiicrelerin kontrolsiiz ve dogal olmayan bir yolla biiylimesi ve bdliinmesi olarak tanimlanabilir.
Beyin dokusunda dogal olmayan bir yolla hiicrelerin biiylimesi ve boliinmesi sonucunda olusan kitleye beyin
timori denir (Isin, Direkoglu, and Sah 2016). Birincil ve ikincil olarak ayrilan beyin tiimérleri hiicrelerin yiiksek
derecede anormal olarak biiylimesi ve boliinmesiyle merkezi sinir sistemine hasar verebilir veya isleyisini
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bozabilir. Birincil beyin tiimorii beynin dokularinda yayilma gdstermeyip iyi huylu olarak adlandirilirken ikincil
beyin timdrii ise meme, akciger veya viicudun diger kisimlarindaki kanser hiicrelerinin beyine yayilmasiyla olusur
ve kotii huyludur (Aslan et al. 2022). Beyin tiimérleri diinya genelinde yaygin olup ciddi saglik sorunlarina yol
acabilirler. Diinyada kadin ve erkeklerde onuncu ve Tiirkiye de ise sekizinci sirada en yaygin 6liim nedenleri
arasinda yer almaktadir. Beyin tiimoriiniin dogru bir sekilde segmente edilip siniflandirilmasi teshis ve tedavi igin
biiyilik bir 6neme sahiptir. Tiimdriin tespiti i¢in tibbi goriintiileme teknikleri kullanilmaktadir. Tibbi goriintiileme
teknikleri arasinda en yaygin olarak kullanilan yontem MR (manyetik rezonans) goriintiileme yontemidir. Bu
yontem beyin dokusunun i¢yapisini yiiksek ¢oziiniirliikkte bize sunmaktadir (Polat 2022). MR yontemi ile elde
edilen veriler radyologlar ve hekimler tarafindan yorumlanip bir sonuca gidilmektedir. Ancak bu tiir manuel olarak
yapilan yorumlamalar gerek uzman kisilerin yogunlugu, uzmandan uzmana degisen farkliliklar ve uzmanlarin
yorgunlugu g6z oniine alindiginda elde edilen sonuglarda hata payinin olusmasina neden olabilmektedir. Bu tiir
hatalarin minimize edilmesi i¢in bilgisayar destekli uygulamalarin kullanilmasi gerekmektedir. Beyin tiimoriiniin
segmente edilmesi ve siniflandirilmasi karmasik ve zor bir islem oldugundan dolay1 geleneksel makine 6grenmesi
yontemleri yetersiz kalabilmektedir. Yiiksek seviyede islemci ve donanimlarin gelismesiyle medikal ve beyin
timorii alaninda hastaliklarin erken teshisi ve siniflandirmasi icin derin 6grenme yontemleri daha sik
kullanilmaktadir (Giil Eker et al. 2021). Tibbi goriintiileme alant medikal goriintiilerin tespit ve dogru

smiflandirilmasi i¢in son on yilda derin 6grenme mimarilerinde biiyiik bir mesafe kaydetmistir (Siddique et al.
2021).

2. llgili Calismalar

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme mimarileri sayesinde beyin timorii gibi saglik alaninda devrim yaratacak
akilli ve otomatik calismalar yogun sekilde gelistirilmistir. Ozellikle beyin tiimérlerinin taninmasi,
smiflandirilmasi ve MR goriintiilerinin segmentasyonu ile ilgili derin 6grenme algoritmalari kullanilarak birgok
calisma yapilmstir.

Zylfigar ve dig. glioma, meningioma ve hipofiz tiimorii gibi beyin tiimorlerinin ii¢ sinifta siniflandirilmast icin
transfer 6grenmesine dayali bir EfficientNet yaklasimi gelistirmiglerdir. EfficientNet modelinin 6nceden egitilmis
bes farkli modeli kullanilarak Figshare — beyin tiimorii veri tabani tizerinde ¢aligma yapilmistir. Yapilan ¢alismada
onerilen model olan EfficientNetB2'nin temel model olarak kullanilmasiyla toplam test dogrulugu, hassasiyet,
duyarlilik ve F1 skoru sirastyla %98.86, %98.65, %98.77 ve %98.71 elde ederek 6nemli bir performans
gosterilmistir (Zulfigar, ljaz Bajwa, and Mehmood 2023).

Shree ve dig. beyin tiimdorlerinin segmentasyonu i¢in on isleme adimi olarak farkli giiriiltii giderme tekniklerini
kullanmislardir. Calismada Gri-Seviye Eszamanli Matris (GLCM) ve DWT tabanli beyin tiimorii 6zelliklerinin
kullanilmasi ile segmentasyondan sonra olusabilecek herhangi bir giiriiltiiyii gidermek i¢in morfolojik filtreleme
islemleri uygulanmistir. Onerilen modelde beyin MRI gériintiilerinde tiimdr yerinin hassas tespiti icin olasiliksal
sinir ag1 siniflandiricist kullanilmigtir. Deneysel sonuglart oldukca basarili olan bu yontemde beyin MRI
goriintiilerinde normal ve anormal dokular1 tanimlama konusunda yaklagik %100 dogruluk elde edilmistir (Varuna
Shree and Kumar 2018).

Asif ve dig. MRI verilerini kullanarak beyin timoérlerini siniflandirmak icin transfer 6grenme teknigine dayali bir
yontem gelistirmiglerdir. Beyin tiimor teshisi i¢in popiiler olan Xception, NasNet Large, DenseNet121 ve
InceptionResNetV2 gibi 6nceden egitilmis modeller, beyin MRI verisinden derin 6zellikleri ¢ikarmak igin
kullanilmistir. ADAM optimizasyon metodunu kullanarak Xception mimarisine dayali gelistirilen CNN modeli
Onerilen diger ti¢ modelden daha iyi sonuglar elde etmistir (Asif et al. 2022).

Sah ve dig. derin evrisimli sinir ag1 (CNN) EfficientNet-B0 temel modeli ile beyin tiimdrii goriintiilerini verimli
bir sekilde simiflandirmak i¢in 6nerdikleri katmanlar iizerine fine-tuned (ince ayar) mekanizmasi eklemislerdir.
Boylece modelin siniflandirma dogrulugu ve kesinlik konusunda daha iyi bir sonug elde etmesi saglanmistir (Shah
et al. 2022).

Musallam ve dig., MRI goriintiilerinin kalitesini artirmak i¢in ii¢ adimli bir dnisleme yontemi onererek glioma,
meningioma ve hipofiz gibi hastaliklarin etkili teshisi i¢in yeni bir derin 6grenme modeli 6nermislerdir. Bu mimari
hizli egitim i¢in toplu normallestirme prosediirii kullanirken daha yiiksek bir 6grenme hizi ve katman agirliklarinin
kolay baglatilmasini saglamigtir (Musallam, Sherif, and Hussein 2022).

Sachdera ve ark. beyin tiimorii simiflandirmasi i¢in bir temel bilesen analizi-yapay sinir ag1 (PCA-ANN)

onermislerdir. Igerik tabanli kontur tarafindan bir dizi ilgi alam elde ederek %91 tiimor tespit basarisi elde
etmiglerdir (Sachdeva et al. 2013).
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Zahraa ve dig. MRI {izerindeki beyin tiimorlerinin otomatik tespiti igin ¢oklu 6z deger se¢imi temelli bir hibrit
yaklasim Onererek %91.02 basari elde etmislerdir (Al-Saffar and Yildirim 2021).

Gurkahraman ve Karakis, T1 agirliklar1 ile MR goriintiileri kullanarak ti¢ farkli sinifa ait beyin timoriini
(menenjiyom, hipofiz bezesi, gliyom) evrisimsel sinir ag1 (ESA) ile siniflandirmiglardir. Bdylece beyin dokusuna
ait bazi1 6nemli kisimlarin (aksiyel, koronel ve sagital) siniflandirilmasindaki etkinliklerini basarili sekilde
gergeklestirmiglerdir (Giirkahraman and Karakis 2021).

Altun ve Alkan, MRS(Manyetik Rezonans Spektroskopi) verileri ile beyinde bulunan Kkolin, kreatin ve N-Asetil
Aspartat olusumlarini dlgerek beyin tiimdorlerinin teshis ve siniflandirilmasini amaglamiglardir. Toplam 93 kigiden
alman verilerden 49 kisiye beyin timor teshisi konmus ve 44 kisi ise kontrol grubu olarak belirlenmistir.
Siniflandirma i¢in LSTM (Long Short Term Memory), k-En Yakin komsu, DVM (Destek Vektér Makinesi) ve
KA (Karar Agaci) kullanilmistir. Sonug olarak LSTM derin 6grenme modelinin dogruluk performansinin diger
klasik modellerden daha iyi oldugu raporlanmustir (Altun and Alkan 2022).

Bulut ve dig. MRI verileri ile beyin timoriinii segmente ederek tespit etmislerdir. MRI verilerinde daha 6nceden
belirlenmis bolgelerde Markov Random Field, Kapur, Kittler ve Otsu algoritmalarini kullanarak beyin timor
tespitinde dogruluk orani en yiiksek algoritmay1 belirlemeye odaklanmislardir. Bu ¢aligmanin sonucunda diger
algoritmalarla kiyaslandiginda en yiiksek dogruluk oranina sahip olan algoritmanin Markov Random Field oldugu
bildirilmistir (Bulut, Kilig, and Ince 2018).

Gokee ve dig. MRI goriintiilerini kullanarak uzmanlara yardimci olabilecek yapay zeka tekniklerinden
faydalanarak yeni bir ESA modeli egitmislerdir. Model gelistirilirken U-Net agindan faydalanilarak Brast veri
kiimesinin %80’1 kullanilmistir. Egitimin sonucunda modelin timoériin belli kisimlarini bagarili bir sekilde
isaretledigi goriilmiistiir (Gokge et al. 2022).

Salah ve dig. yapay zeka algoritmasi ve derin 6grenme modelleri kullanarak MRI verilerinin beyin tiimorlerini
smiflandirmak ve tiirlerini belirlemekteki etkinligini arasgtirmayir amaclamislardir. Beyin timdr veri kiimesi
iizerinde onceden egitilmis bes derin d6grenme modeli olan Xception, Resnet50, InceptionV3, VGG16, ve
MobileNet kullanilmistir. F1 skorlarinin dogruluk oranina gore en basarili modelin Xception modeli oldugu
gorilmiistir (Saleh, Sukaik, and Abu-Naser 2020).

Raza ve dig. glioma, meningioma ve hipofiz beyin tiimoérlerini siniflandirmak i¢in DeepTumorNet adli bir hibrit
derin 6grenme modeli gelistirdiler. Bu model, GoogleNet mimarisi temel alinarak 6zellestirildi ve yiiksek dogruluk
seviyeleri elde edildi. Bu ¢alisma, beyin tiimorlerinin dogru teshisi i¢in 6nemli bir gelisme olarak kabul ediliyor
(Raza et al. 2022).

Rasool ve dig. MRI goriintiileri kullanilarak {i¢ farkli beyin tiimoriinii siniflandirmak icin CNN tabanlt yeni hibrit
derin 6grenme modeli 6nermislerdir. Onerilen model iki farkli yéntem ele almmustir. ilk yontem Google-Net
modelini riintii siniflandirmas i¢in SVM ile birlestirmeye dayanmaktadir. ikinci yontem ise hassas bir sekilde
ayarlanmis bir Google-Net modelini softmax siniflandirict ile birlestirir. Calismada en yiiksek dogruluk orani ilk
yontemde kullanilan Google-Net + SVM ile %98,1 olarak elde edilmistir (Rasool et al. 2022).

Diaz-Pernas ve dig. ¢cok 6lgekli bir yaklagim igeren bir ESA ile tam otomatik bir beyin timoér segmentasyonu ve
siniflandirma modeli gelistirmislerdir. Ug farkli beyin tiimérii simifi olan meningioma, glioma ve hipofiz
tiimoriiniin MRI verilerinin sagittal, koronal ve eksenel kisimlarini 6nceden ¢ikarmak igin giris goriintiilerinin 6n
islenmesine ihtiyag duyulmadan calismayi yiiritmislerdir. Daha 6nce yapilmis klasik makine 6grenmesi
yontemleri ile kiyaslandiginda %97.3’1liik dogruluk orani elde edilmistir (Diaz-Pernas et al. 2021).

3. Materyal ve Yontemler

Bu ¢aligmada beyin tiimorii tespitinde histogram esitleme metodunun derin 6grenme modelleri lizerindeki etkileri
ve siniflandirma performansina olan olumlu/olumsuz katkilart irdelenmistir (Lecun, Bengio, and Hinton 2015).
Beyin MR goriintiilerinin dogasinda bulunan kontrast eksikligi ve giiriiltii gibi bilesenlerin derin 6grenme
modellerinin 6grenme performansina olan etkileri gézlemlenmistir. Histogram esitleme sayesinde 6zellikle beyin
goriintiilerinde kontrat eksikligi azaltilarak tiimorlii bolge ile saglikli beyin dokusunun oldugu boélgelerin ayirt
edilmesi amaglanmistir. Boylece 6grenme modellerinin 6zellik ¢ikarma kapasitelerine katki sunulmustur. Yapilan
literatiir arastirmalarindan bilindigi kadariyla, ele alinan veri seti 6zelinde histogram esitleme yontemi bu veri
setine ilk defa uygulanmistir. Goriintiilerde yapilan iyilestirmenin ii¢ farkli derin 6grenme modelinin performansim
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olumlu/olumsuz sekilde nasil etkileyecegi bu calismanin ana motivasyonudur. Bu béliimde dncelikle bu ¢aligmada
kullanilan 3 derin 6grenme modeli kisaca tanitilmistir. Daha sonra kullanilan histogram esitleme yontemi ve elde
edilen baz1 gorsel sonuclar tartigilmustir.

Derin 6grenme modelleri agsagida verilen standart yapilari icermektedir. Bununla birlikte farkli mimari yapilar1 ve
katman mimarileri kullanilarak modeller birbirlerinden ayrismaktadir. Standart derin 6grenme modelleri asagidaki
bilesenleri igermektedirler:

Evrisim Katmanlari: Evrisim katmanlari, genellikle goriintii isleme gibi konularda kullanilir. Bir evrigim iglemi
bir giris goriintiisiiniin iizerinde bir "filtre" veya "¢ekirdek" kaydirarak gergeklestirilir ve bu, 6zgiin goriintiiddeki
yerel 6zelliklerin (kenarlar, doku vb.) algilanmasina yardimei olur. Sonugta elde edilen evrigsimsel 6zellik haritasi
bir sonraki katmana iletilir.

Havuzlama Katmanlari: Havuzlama katmani, genellikle evrisimli sinir aglarinda bulunur. Agin karmasikligini
ve hesaplama yiikiinii azaltmaya yardimc1 olur. Havuzlama islemi, bir 6nceki katmanin ¢iktisini daha kii¢iik bir
boyuta indirgerken 6zelliklerin 6zetlenmesini saglar. En yaygin kullanilan havuzlama tiirleri max pooling ve
average pooling havuzlama tiirleridir.

Aktivasyon Fonksiyonlar:: Aktivasyon fonksiyonlari, sinir agimin ¢iktisini kontrol eder ve genellikle bir
"sikistirma" iglemi olarak diisiiniilebilir. Bu, agin daha karmasik ve dogrusal olmayan problemleri ¢6zebilmesini
saglar. En yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlart ReLU (Rectified Linear Unit), sigmoid ve tanh
fonksiyonlaridir.

Yukaridaki bahsedilen katmanlarin bulundugu basit bir CNN Mimarisi Sekil 1’de gosterilmektedir.

5 ffj,',?ﬂﬁzz;_ - H

GIRDI EVRIgiM HAVUZLAMA EVRISIM HAVUZLAMA  TAM BAGLANTI  SOFTMAX
KATMANLARI

Sekil 1: CNN Mimarisi

3.1 MobileNet Mimarisi

MobileNet gorsel isleme i¢gin tasarlanmig bir tiir ESA modelidir. Bu model hesaplama giicii kisith cihazlar igin
hafif ve verimli bir ¢6ziim sunar (Mutlu Bilgin, Ozdem, and Ali AKCAYOL n.d.). MobileNet derinlemesine
evrisim ve noktasal evrisim adl iki farkli evrisim tiiriini kullanmasinin yani sira toplu normallestirme ve ReLU
fonksiyonu kullanmaktadir. Sonug¢ olarak, MobileNet diigsiik donanim kaynakl cihazlarda etkili bir sekilde
calisabilen ve gorsel isleme gorevlerini basarili bir sekilde gerceklestiren hafif ve hizli bir derin 6grenme
modelidir. Sekil 2’de MobileNet mimarisi goriilmektedir. MobileNet temelde iki ana bilesenden olusur:

Derinlik Ayristirllmis Evrisim: Geleneksel evrisim katmanlarinin daha hafif bir alternatifidir. Evrisim iglemini
iki asamada gergeklestirir - 6nce her kanalda ayr1 ayr1 evrisim yapar ve ardindan kanallar arasinda paylasilan bir
evrisim gerceklestirir. Bu derin 6grenme modelinin hesaplama ve bellek ihtiyaglarini azaltir.

Genislik Carpani: MobileNet'in hafif ve verimli bir model olmasini saglayan bir parametredir. Genislik ¢arpant,
modeldeki kanal sayisini azaltmak i¢in kullanilir. Daha disiik kanal sayisi, daha az parametre ve daha az
hesaplama anlamina gelir, boylece daha kiigiik ve daha hizli bir model elde edilir. Ancak, kanal sayisindaki azalma,
modelin performansini etkileyebilir, bu nedenle genislik carpani dikkatli bir sekilde ayarlanmalidir.
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v
RelU
| DS CONV |
| Ortalama Havuzlama |
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I Tam Baglanti I
: ﬁ
I SoftMax I

Sekil 2: MobileNet Mimarisi

3.2. VGG16 ve VGG19 Mimarileri

VGG ag1 bir milyondan fazla goriintii iceren ImageNet veri setinden alinan goriintiilerle egitilen evrisimli sinir
agidir [24]. VGG16 ve VGG19 modelleri Oxford Universitesi'nden Visual Geometry Group (VGG) tarafindan
gelistirilmistir. Her iki model de evrisimli sinir aglarina (CNN) dayalidir ve isimlerini igerdikleri dgrenilebilir
katmanlarin sayisindan alirlar: VGG16'da 16 ve VGG19'da ise 19 6grenilebilir katman bulunmaktadir.

VGG modelleri evrisim ve havuzlama islemlerini bir dizi 3x3 g¢ekirdekli evrisim katmani, ReLU aktivasyon
fonksiyonu ve ardindan bir 2x2 havuzlama katmani seklinde takip eden basit ve tekrarlanabilir bir yapiya sahip
olmasiyla bilinir. Her evrigsim islemi sonrasi ¢ikis derinligi (kanal sayis1) iki katina ¢ikar. Bu yapinin sonunda ise
tam baglantili katmanlar ve son ¢iktiy1 tiretmek i¢in bir softmax aktivasyon fonksiyonu bulunur.

VGG16 ve VGGI19 modelleri 6zellikle goriintii tanima ve siniflandirma gorevlerinde milkemmel performans
gosterir ve bu nedenle birgok bilgisayarli gorii uygulamasinda yaygin olarak kullanilir. Ancak bu modellerin
karmagiklig1 ve yiiksek sayida parametre icermesi nedeniyle, bilyiilk miktarda hesaplama kapasitesi gerektirirler
ve bu da onlarin kullanimint bazi durumlarda zorlastirabilir.

VGG16 mimarisi, evrisim katmani, reLu, maksimum havuzlama, tam bagl katman ve softmax katmanlar ile

toplamda 41 katmandan olusmaktadir. Son katmani siniflandirma katmani olup girig katmaninda olan goriintii
224x224x3 boyutundadir. VGG16 mimarisi Sekil 3’te goriilebilir.
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Sekil 3: VGG16 Mimarisi (Ogrenme Algoritmalarmin Yaprak Siniflandirma Basarimlarinin Karsilastiriimasi
Ferdi DOGAN 2018)

VGG19 mimarisinin katman sayis1 47 olup VGG16 tek farki katman sayisinin fazla olmasidir. ImageNet veri
setinde %88’lik bagarim oranini yakalamistir. VGG19 mimarisi Sekil 4’te goriilebilir.

224x224x64 4
g

112x112x128

56x56%256
/' = 28x28x512
Sy | ]jf*:ﬂ P>
2 y N i ] i

. —E— maxpool | maxpool : maxpool f maxpool
| maxpool | depth=256 depth=512 depth=512 size=4096
depth=64 depth=128 3x3 conv 3x3 conv 3x3 conv FC1
3x3 conv 3x3 conv conv3_1 conv4_1 convs5_1 FC2
convl_1 conv2_1 conv3_2 conva_2 conv5_2 size=1000
convl_2 conv2_2 conv3_3 conva_3 conv5_3 softmax
conv3_4 conva_A4 convs_4

Sekil 4: VGG19 Mimarisi (BUYUKARIKAN and ULKER 2020)

3.3. Histogram Esitleme

Histogram esitleme, goriintii isleme alaninda sik¢a kullanilan bir yontemdir ve bir gériintiiniin kontrastini artirmak
veya goriintiideki parlaklik dagilimim diizeltmek igin kullamlir (Universitesi et al. 2014). Temel amag bir
gOriintiiniin piksel degerlerinin dagilimini, olast degerlerin daha esit bir sekilde dagildig: bir hale getirmektir.
Histogram esitleme islemi asagidaki adimlarla gergeklestirilir:

Goriintiiniin histograminm1 hesapla: Goriintiideki piksel degerlerinin hangi araliklarda ne kadar siklikta
bulundugunu goésteren bir histogram olusturulur. Histogram bir grafik olarak goriintiilenir ve genellikle piksel
degerleri (0 ile 255 arasinda olabilir) x-eksenine ve piksel sayisi veya yogunluk frekansi y-eksenine yerlestirilir.

Kiimiilatif dagilim fonksiyonu (CDF): Histogramin kiimiilatif dagilim fonksiyonu, her piksel degeri i¢in o degere
kadar olan tiim piksellerin sayisini toplar. Bu, CDF'nin 0'dan 1'e kadar olan degerlerle normalize edilmis bir
histogram oldugu anlamina gelir.

Histogram esitleme doniisiimii: CDF'yi kullanarak, her piksel degerini yeni bir degere doniistiiren bir islem elde
edilir. Bu islem goriintiideki piksel degerlerini dagilimi esitlemek icin yeniden diizenler.

Yeni goriintii olusturma: Piksel degerlerini doniistiirerek yeni ve daha optimal bir kontrast dagilimina sahip
gOriintii olusturulur.

Histogram esitlemenin sonucu goriintiiniin kontrastin1 artirir ve goriintiideki daha fazla ayrintinin goriiniir ve
birbirinden ayrilabilir hale gelmesini saglar. Ozellikle esikleme gibi islemler &ncesinde uygulanarak optimal esik
degerin daha kolay tespit edilmesine olanak saglar. Sekil 5’te Histogram esitleme uygulanan beyin tiimori
goriintiisii bulunmaktadir. Elde edilen goriintii incelendiginde orijinal gdriintiiye gore beyin bdlgelerinin daha net
ve anlasilir hale geldigi goriilmektedir. Boylece 6zellik ¢ikarimi yapilirken tiimorli ve tiimorsiiz bolgeler
arasindaki ayrim 6zellik ¢ikarma islemi dncesinde belirginlestirilmistir. Farkli beyin dokusu boélgelerinin hem arka
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plandan hem de diger beyin golgelerinden ayirt edilmesine olanak taninmistir. Bdylece evrisim gibi islemlerin
performansi iyilestirilerek 6zellik ¢ikarma kapasitesi arttirilirmstir.

Orijinal Goruntu Histogram Esitleme Sonrasi Gorunta

100 100

200 200

300 300

400 400

500

Sekil 5: Histogram uygulanan beyin tiimor goriintiisii: orijinal goriintii (soldaki), histogram esitleme sonucu
(sagdaki)

3.4. Kullanilan veri tabam

Bu ¢aligmada kullanilan veri kiimesi beyin MR goriintiilerini icermekte olup, dort farkli kategoriye ayrilmistir:
glioma, pituitary, meningioma ve tiimorsiiz goriintiiler (Anon n.d.). Bu genis ve ¢esitli veri kiimesi, toplamda 3590
goriintiiden olusmaktadir ve genis bir spektrumda beyin tiimorii vakalarini kapsamaktadir. Bu veri kiimesi beyin
timorlerinin derin 6grenme yontemleri ile siniflandirilmasina yonelik kapsamli bir analiz saglar ve beyin
tiimorlerinin otomatik tan1 ve siniflandirtlmasi konusunda yeni arastirmalara 151k tutabilir.

Veri kiimesindeki her bir goriintii g¢esitli on isleme adimlarindan gegirilmistir. Bu islemler goriintiilerin
standartlastirilmasini, giiriiltiiniin azaltilmasin1 ve uygun gériintii boyutunun belirlenmesini icerir. Onislemler
derin 6grenme modelinin egitim siirecini daha etkili hale getirmekte ve algoritmanin genelleme yetenegini
gelistirmektedir.

Bu veri kiimesi ayrimi, makine dgrenimi modelinin etkili bir sekilde egitilmesine ve degerlendirilmesine biiyiik
katk: saglamaktadir. Bu ayrim, modelin performansini daha dogru bir sekilde degerlendirmeye ve asir1 uyumu
onlemeye yardimci olur. Veri kiimesi dort farkli sinifa ayrilmistir: Glioma, Meningioma, No Tumor ve Pituitary.
Her sinif altinda belirli sayida goriintii bulunmaktadir: Glioma i¢in 985, Meningioma i¢in 990, No Tumor i¢in 596
ve Pituitary i¢in 999. Bu siniflandirma, modelin egitim siirecinde ve sonraki performans degerlendirmesinde gesitli
veri noktalari {izerinde test edilmesine olanak saglar.

4. Deneysel Sonuclar

Bu ¢alismada derin 6grenme modellerinin uygulanmasinda PyTorch kiitiiphanesinden faydalanilmistir. PyTorch
derin 6grenme algoritmalarinin etkili bir sekilde uygulanmasini saglayan bir agik kaynakli kiitiiphanedir. Egitim
siirecinde 100 epoch tamamlanmig ve batch size 12 olarak belirlenmistir. Batch size, modelin isledigi 6érneklerin
sayisin1 temsil ederken, 6grenme hizi 0.001 olarak ayarlanmistir. Bu parametreler modelin egitim hizini ve
performansini etkileyen kritik faktorlerdir. NVIDIA RTX 5000 grafik kart1 kullanilarak derin 6grenme modelinin
hesaplama gereksinimleri karsilanmigtr.

Bu ¢alismada kontrast eksikligi problemini gidermek amaciyla siklikla kullanilan histogram esitleme yonteminin
tibbi goriintii islemede kullanilabilirligi incelenmistir. Ozellikle beyin tiimérii tespiti iizerinde ii¢ farkli derin
o0grenme modeli olan VGG16, VGG19 ve MobileNet modelleri kullanilarak bir analiz gerceklestirilmigtir.
Modeller baglangicta orijinal halleriyle ve veri tabanindaki goriintiilere herhangi bir 6n islem yapilmadan
kullanilarak sonuglar alinmigtir. Daha sonra veri tabanindaki MR goriintiilerine histogram esitleme islemi
uygulandiktan sonra belirtilen modeller ile yeniden sonuglar alinmustir.
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Bu boliimde beyin tiimoril teshis ve tedavisinde kullanilan VGG16, VGG19 ve MobileNet derin dgrenme
modellerinin performansi ile histogram esitleme goriintii islemi sonrasi performans degisiklikleri incelenmistir.
Deneysel sonuclar asagidaki sekilde 6zetlenmektedir:

VGG16 Modeli: VGG16 modeli yalin halinde yiiksek performans gostermis ve beyin timori teshisi ve
tedavisinde bagarili sonuglar elde etmistir. Ancak histogram esitleme islemi uygulandiginda, VGG16 modelinin
performansinin belirgin bir sekilde arttig1 gézlemlenmistir.

VGG19 Modeli: VGG19 modeli yalin haliyle de iyi sonuglar vermistir, ancak VGG16'ya kiyasla F1 skor agisindan
daha diisiik dogruluk oranlari elde etmistir. Histogram esitleme islemi uygulandiginda, VGG19 modelinin hem
dogruluk hem de F1 skor performansinda belirgin bir iyilesme gozlemlenmemistir.

MobileNet Modeli: MobileNet modeli yalin haliyle diger iki modele benzer performans sergilemistir. Beyin
timorid teshis ve tedavisi gorevlerinde kabul edilebilir dogruluk oranlarina sahiptir. Ancak histogram esitleme
islemi uygulandiginda MobileNet modelinin performansinda 6nemli bir degisiklik gozlemlenmemistir; yani
histogram esitleme islemi bu modelin performansina katki saglamamistir. Ancak F1 skor baglaminda bir iyilesme
s0z konusudur.

Sonug olarak bu deneyler, VGG16 ve VGG19 modellerinin histogram esitleme islemi sonrasi performanslarinin
arttigim gostermektedir. Ancak MobileNet modeli i¢in ayni iyilesme gbzlemlenmemistir. Bu sonuglar model
seciminin ve goriintll isleme tekniklerinin tibbi gorlintii analizi uygulamalarinda dikkatle degerlendirilmesi
gerektigini vurgulamaktadir.

Tablo 1: Derin 6grenme modelleri deneysel sonuglari

Modeller Dogruluk F1 skor
VGG16 0.9410 0.9418
Histogram esitleme + VGG16 0.9589 0.9589
VGG19 0.9464 0.7614
Histogram esitleme + VGG19 0.9517 0.9519
MobileNet 0.9660 0.8560
Histogram esitleme + MobileNet 0.9607 0.9607

Elde edilen sonuglar irdelendiginde, histogram esitleme islemi neticesinde VGG16 ve VGG19 modellerinin
dogruluk ve F1 skorlarinda belirgin bir artis elde edildigi goriilebilir. Bu sonuglar bu iki derin 6grenme modelinin
beyin tiimdori tespitinde basarili bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir.

MobileNet modeli histogram esitleme isleminden daha az etkilenmistir. Bu durum daha hafif bir modelin daha
karmagik bir gorevde farkl kisithiliklarla karsilasabilecegi sonucunu vermektedir. Modelin performansini artirmak
icin daha fazla optimizasyon ¢aligmasi gerekebilir. Bu sonuglar 1s1ginda gelecekteki aragtirmalara yonelik bazi
oOneriler sunulabilir:

Veri Cesitliligi: Daha genis ve farkli tiirde beyin tiimorii goriintii verilerinin kullanilmasi, modelin daha iyi
genelleme yapmasina yardimci olabilir. Veri gesitliligi modelin ¢esitli klinik senaryolara daha iyi uyum
saglamasini saglayabilir.

Model Optimizasyonu: MobileNet gibi hafif modellerin performansini artirmak i¢in model optimizasyon
tekniklerinin kullanilmasi degerlendirilmelidir. Daha iyi performans ve hizli ¢ikarim siireleri elde etmek i¢in bu
onemlidir. Modelin katman yapisi, katmanlardaki evrisim ve aktivasyon fonksiyonlarinin ¢esitliliginin irdelenmesi
gerekebilir.

Goriintii On Isleme: Goriintii iyilestirme teknikleri iizerinde daha fazla ¢alisma yapilabilir. Histogram esitleme
gibi yontemlerin yani sira, log doniisiimii ve frekans temelli doniisiim yontemleri gibi daha gelismis ve
ozellestirilmis goriintii isleme algoritmalarinin kullanilmasi diisiiniilmelidir.

Bu ¢alisma ile tibbi goriintii analizi ve beyin tiimorii tespiti gibi 6nemli saglik uygulamalari i¢in derin 6grenme ve
goriintii isleme yontemlerinin etkili bir sekilde kullanilabilirligini géstermektedir. Gelecekteki arastirmalarda bu
onerilere dayanarak bu alandaki ilerlemeleri hizlandirabilir ve daha iyi teshis ve tedavi yontemleri gelistirebilir.
Ayrica derin 6grenme modellerinin performanslarinin farkli 6n isleme yontemleri ile iyilestirilebilecegini
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gostermigtir. Boylece karmagik derin 6grenme mimarileri gelistirmeden Once veri iizerinde gercek zamanl
olmayan bazi 6n islemeler yapilarak donanim gereksinimi diigiik giiclii yontemler gelistirilebilir.

5. Sonuclar

Bu ¢aligmada VGG16, VGG19 ve MobileNet derin 6grenme modellerinin siniflandirma performanslarini goriintii
on isleme baglaminda degerlendirilmistir. Belirli bir veri kiimesi iizerinde modeller 6ncelikle dogrudan
calistirllarak siniflandirma sonuglari elde edilmistir. Daha sonra tiim goriintiilere histogram esitleme yontemi
uygulanarak kontrast eksikligi igeren goriintiilerin iyilestirilmesi saglanmistir. Elde edilen iyilestirilmis veri
kiimesi ile i¢ model bagimsiz sekilde yeniden galistirilarak elde edilen sonuglar analiz edilmistir.

Yiiriitiilen deneysel ¢aligmalarda derin 6grenme tabanlt CNN modellerinin goriintii siniflandirma problemindeki
performansini iyilestirmek igin goriintii 6n isleme metotlarindan faydalanilabilecegi anlasilmistir. Elde edilen
sonuglar farklt model yapilarinin ve goriintii 6n isleme yontemlerinin tibbi goriintli analizi ve diger uygulama
alanlarinda nasil etkili olabilecegi konusunda 6nemli bir anlayis saglamistir. Gelecekteki ¢alismalarda daha fazla
model ve goriintii iyilestirme yontemi karsilastirmasi yapilarak donanim ihtiyacini en aza indiren derin 6grenme
tabanli siniflandirma ¢aligmalarina katki sunulmaya devam edilecektir.
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