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OZET

Beyin MR Goriintiileri Uzerinden Beyin Tiimoérii
Tespiti, Simiflandirmasi ve Segmentasyonunda Derin

Ogrenme Yontemlerinin Incelenmesi
Esma Nur GUNESER

Matematik Miihendisligi Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi

Danigsman: Dog. Dr. Mert BAL

Beyin tiimorlerinin erken teshisi ve cerrahi planlama i¢in tiimor sinirlarinin hassas
bir sekilde belirlenmesi, hastanin hayatta kalma oranin1 dogrudan etkileyen kritik
bir siirectir. Manyetik Rezonans (MR) goriintiileme, bu siirecte altin standart
olsa da, goriintiilerin manuel analizi zaman alicidir ve uzmanlar arast yorum
farkliliklarina aciktir. Bu tez caligmasinda, beyin tiimorlerinin otomatik tespiti
(stmiflandirma) ve lezyon sinirlarinin belirlenmesi (segmentasyon) amaciyla, kisitl
donanim kaynaklarinda (3GB VRAM) yiiksek performans saglayan ugtan uca bir

derin 6grenme sistemi gelistirilmigtir.

Calisma kapsaminda Br35H, Nickparvar, BRISC-2025 ve BraTS-2020 veri setleri
birlestirilerek kapsamli bir veri havuzu olusturulmustur. Metodolojik bir yenilik
olarak, goriintiilerden kafatast ve beyin dist dokularin temizlendigi 6zgiin bir
"Beyin Cikarma (Brain Extraction - BE)" algoritmasi gelistirilmis ve bu islemin
model basarisina etkisi analiz edilmistir. ~ Siiflandirma asamasinda ResNet,
DenseNet, Inception, EfficientNet gibi Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN) ile
Swin Transformer ve Vision Transformer (ViT) mimarileri karsilastirilmigtir.
Literatiirdeki standart yaklasimlarin aksine, bu calismada genel nesne tanima
verileriyle egitilmis ImageNet agirliklart ile radyolojik goriintiilerle egitilmig
RadlmageNet (RIN) agirliklarinin transfer 6grenme performanslart sistematik
olarak kiyaslanmigtir. Ayrica Transformer modellerinin optimizasyon hassasiyeti

(Adam vs AdamW) deneysel olarak incelenmistir.
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Elde edilen sonuglar, medikal alana 0zgii transfer 6grenmenin (RIN), ozellikle
karmagik dortli siiflandirma gorevlerinde (Glioma, Meningioma, Hipofiz,
Saglikli) standart ImageNet modellerine gore daha iistiin oldugunu gostermistir.
InceptionV3 modeli, RIN agirliklar1 ve BE 6n islemesi ile %99.12 dogruluk oranina
ulagirken, hafif mimariye sahip EfficientNet-BO modeli %99.78 basar1 ile en verimli
model olmustur. Transformer tabanli modellerde ise AdamW optimizasyonunun,
ViT modelinin performansint %9 oraninda artirdigir ve 6n egitimin (Pre-training)
bu mimariler i¢in zorunlu oldugu tespit edilmistir. Segmentasyon modiiliinde ise
Linknet mimarisi, BRISC veri setinde 0.86 Dice Skoru ve 3.15 piksel Hausdorff
hatas1 ile en basarili sonuglart vermistir. Cok modlu BraTS veri setinde ise
Kontrasthi T1 (T1CE) sekansinin aktif timor tespiti i¢in en kritik modalite oldugu

kanitlanmustir.

Sonug olarak bu tez; dogru veri 6n isleme, alana 6zgii transfer 6grenme ve optimize
edilmis hafif mimarilerin kullamimiyla, yiiksek hesaplama giicii gerektirmeden

klinik diizeyde basarili bir tan1 destek sistemi gelistirilebilecegini ortaya koymustur.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, MRI, Beyin Tiimérii, Siniflandirma,

Segmentasyon, ImageNet, RadImageNet, CNN, Vision Transformer, Unet.

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

An Investigation of Deep Learning Approaches for
Brain Tumor Detection, Classification, and
Segmentation from Brain MRI Images

Esma Nur GUNESER

Department of Mathematical Engineering

Master of Science Thesis

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Mert BAL

Early diagnosis of brain tumors and the precise delineation of tumor boundaries
for surgical planning are critical processes that directly influence patient survival
rates. Although Magnetic Resonance (MR) imaging is the gold standard in this
domain, manual analysis of images is time-consuming and prone to inter-observer
variability. In this thesis, an end-to-end, multi-stage deep learning system capable of
high performance on limited hardware resources (3GB VRAM) has been developed

for the automatic detection (classification) and lesion segmentation of brain tumors.

Within the scope of the study, a comprehensive data repository was constructed
by combining Br35H, Nickparvar, BRISC-2025, and BraTS-2020 datasets. As
a methodological innovation, a novel "Brain Extraction (BE)" algorithm utilizing
morphological operations to remove skull and non-brain tissues was developed,
and its impact on model performance was analyzed. In the classification phase,
Convolutional Neural Networks (CNN) such as ResNet, DenseNet, Inception, and
EfficientNet were compared with Swin Transformer and Vision Transformer (ViT)
architectures. Contrasting with standard approaches in the literature, this study
systematically compared the transfer learning performance of ImageNet weights
(trained on general object recognition data) versus RadlmageNet (RIN) weights
(trained on radiological images). Additionally, the optimization sensitivity (Adam

vs. AdamW) of Transformer models was experimentally investigated.

Experimental results demonstrated that medical domain-specific transfer learning
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(RIN) is superior to standard ImageNet models, particularly in complex four-class
classification tasks (Glioma, Meningioma, Pituitary, Healthy). The InceptionV3
model achieved 99.12% accuracy using RIN weights and BE preprocessing, while
the EfficientNet-BO model, with its lightweight architecture, emerged as the most
efficient model with 99.78% accuracy. For Transformer-based models, it was
determined that AdamW optimization improved ViT performance by 9%, and
pre-training proved to be essential for these architectures. In the segmentation
module, the Linknet architecture yielded the best results on the BRISC dataset with
a 0.86 Dice Score and 3.15 pixel Hausdorff error. Furthermore, analyses on the
multi-modal BraTS dataset proved that the Contrast-Enhanced T1 (T1CE) sequence

is the most critical modality for active tumor detection.

In conclusion, this thesis demonstrates that a clinically viable diagnostic support
system can be developed without requiring high computational power by employing
robust data preprocessing, domain-specific transfer learning, and optimized

lightweight architectures.

Keywords: Deep Learning, MRI, Brain Tumor, Classification, Segmentation,

ImageNet, RadlmageNet, CNN, Vision Transformer, Unet.

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF SCIENCE AND ENGINEERING
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1

GIRIS

Tibbi goriintiileme teknolojilerindeki gelismeler ve yapay zeka alanindaki devrim
niteligindeki ilerlemeler, hastaliklarin erken teshisi ve tedavisinde yeni bir donem
baslatmistir. Ozellikle hayati éneme sahip organlarin incelenmesinde, Manyetik
Rezonans Goriintilleme (MRG) gibi non—invazivm yontemlerin derin Ogrenme
algoritmalariyla entegrasyonu, radyologlara karar destek mekanizmasi saglama
potansiyeli tagimaktadir. Ancak beyin tiimorlerinin tespiti, siniflandirilmasi ve
segmentasyonu; salt bir bilgisayarli gorii problemi olmanin 6tesinde, karmagsik

anatomik ve radyolojik zorluklart barindiran ¢ok katmanl bir siirectir.

1.1 Problem Tanmimi ve Motivasyon

Beyin, homojen bir yap1 olmayip; beyaz maddeﬂ gri madde ve beyin omurilik
stvist (BOS) gibi farkli yogunluk ve doku 6zelliklerine sahip katmanlardan olusan
heterojen bir organdir. Tiimor dokusunun bu karmasik yapi igerisindeki konumu,
sinirlarinin belirlenmesini zorlagtirmaktadir.  Ayrica beynin kafatasi kemigi ile
cevrili kapali bir kutu icerisinde yer almasi, goriintii isleme siireclerinde kafatasi
temizleme (skull stripping) gibi ek 6n isleme adimlarim1 ve bu adimlarin model

basarisi iizerindeki etkisinin analiz edilmesini zorunlu kilmaktadir.

Klinik pratikteki ve otomatize sistemlerdeki en biiyiikk zorluklardan biri
ayirt edicilik problemidir.  Kafa i¢i yapilarda, timor disi difer anomaliler
(enfeksiyonlar, iskemik lezyonlar vb.) timor dokusuyla benzer morfolojik
ozellikler gosterebilmektedir. Dahasi, beyin tiimorlerinin kendi alt tipleri gorsel
olarak birbirine olduk¢a yakindir. Bu durum, tek bir goriintii kesiti izerinden ¢aligan

yapay zeka modelleri i¢in ciddi bir yanlig tan riskini beraberinde getirmektedir.

!'Viicuda herhangi bir fiziksel giris yapilmadan disaridan uygulanan tam veya tedavi yontemlerini
ifade eder.

2Sinir lifleri, miyelin, miyelin iireten oligodendrositler ve beyin dokusundaki diizenliligi koruyan
astrositlerden olusur.



Bu noktada veri modalitesinin (sekans bilgisinin) Onemi ortaya c¢ikmaktadir.
Radyolojik tanida tek bir dogru goriintii kavrami yoktur; aksine, farkli doku
karakteristiklerini ortaya cikaran sekanslarin (T1, T2, FLAIR, T1+CEEI) bir arada
degerlendirilmesi esastir. Ornegin; FLAIR sekansi 6demi netlestirirken, T1+CE
(kontrastl) sekansi aktif timor c¢ekirdegini vurgular. Sekans bilgisinin eksik
oldugu, tekil kullanildig1 veya hangi sekansin hangi bilgiyi tasidiginin modele
dogru aktarilmadigi senaryolarda, teshisin giivenilirligi azalmaktadir. Literatiir
incelendiginde; calismalarin genellikle spesifik bir mimarinin ince ayarlarla
(fine-tuning) maksimize edilmis basarisina odaklandi81, ancak hangi duruma hangi
veri setinin veya modelin uygun olduguna dair kapsamli bir rehberin eksik oldugu
goriilmektedir.

1.2 Tezin Amaci ve Kapsamm

Bu tez calismasinin temel amaci; beyin tiimorii tespiti ve segmentasyonu alaninda
yapilacak ileri diizey akademik calismalara zemin olusturacak nitelikte, dogru
model, dogru veri seti ve dogru sekans se¢cimi konusunda arastirmacilara yol
gosterecek bir analiz ve karar destek altyapist sunmaktir. Calisma, modelleri
hiperparametre optimizasyonu ile spesifik bir veriye uydurmak yerine; modellerin
genel basarim kapasitelerini, farkli stniflandirma zorluklar: altindaki davraniglarini

ve tibbi ger¢eklikle ortiisme diizeylerini deneysel olarak incelemeyi hedeflemistir.

Calisma kapsaminda Oncelikle siniflandirma mimarilerinin ayirt edicilik
yetenekleri, problemin zorluk derecesine gore analiz edilmektedir. Modellerin,
sadece "timor var/yok" seklindeki temel (ikili/binary) ayrimi yapmasi ile gorsel
ve yapisal olarak birbirine olduk¢a benzeyen farkli tiimor tiplerini (¢oklu
sinif/multi-class) ayirt etmesi gereken senaryolar arasindaki performans farklari
kargilastirllmaktadir. Bu baglamda, genel nesne tanima gorevlerinde standart kabul
edilen ImageNet agirliklar1 ile radyolojik goriintiilerle egitilmis RadImageNet
agirliklarinin 6n egitimleri kiyaslanarak; beyin tiimorii gibi spesifik ve veri
kisit1 olan bir alanda, alana 6zgii (domain-specific) transfer 6grenmenin, sifirdan
egitime veya genel amacli modellere gore anlamh bir fark yaratip yaratmadigi
sorgulanmaktadir.

Segmentasyon gorevlerinde ise veri seti se¢ciminde sekans bilgisinin kritik rolii
ve optimum kombinasyonlar mercek altina alinmigstir. Eldeki veri setinde sekans
bilgisinin hi¢ bulunmamasi, tek bir sekansin bulunmasi veya coklu sekanslarin yer

almas1 durumlariin model basarisini nasil degistirdigi incelenmektedir. Ozellikle

3T1 Contrast Enhanced - Kontrast madde enjekte edilerek alian T1 sekans goriintiisiidiir.



"daha fazla veri her zaman daha iyidir" algisinin aksine, tiimor c¢ekirdegi veya
0dem bolgesi gibi spesifik alanlarin segmentasyonu i¢in hangi sekans goriintiilerinin
(6rnegin sadece FLAIR veya T1+CE kullanim1 gibi) daha efektif sonuclar verdigi
deneysel olarak ortaya konulmaktadir.

Son olarak calisma, derin 6grenme modellerinin geffafligin1 ve giivenilirligini
arirmak adma, modellerin tibbi bilgi ile ne derece Ortiistii§iinii de
degerlendirmektedir. Farkli tiimor alt bolgelerini temsil eden maskeler
olusturulurken, modelin radyolojik gerceklige uygun Oznitelik ¢ikarimi yapip
yapmadi8i; yani T1+CE sekansini aktif tiimorle, FLAIR sekansini 6demle
eslestirip eslestirmedigi analiz edilmektedir. Tiim bu siireclerde, modellerin ince
ayarlarla yapay olarak yiikseltilmis skorlari yerine ham (baseline) basarimlari
esas alinmig; kafa tasi temizleme gibi On isleme adimlarinin ve veri setinin
yapisal Ozelliklerinin 6grenme dinamigi iizerindeki etkileri kapsaml bir sekilde

raporlanmustir.

1.3 Literatiir Taramasi

Beyin tiimérlerinin medikal goriintiiler tizerinden otomatik analizi, son yillarda
bilgisayarli gorii ve derin Ogrenme alanindaki gelismelerle birlikte ivme
kazanmis genis bir arastirma sahasidir. Literatiirdeki ¢alismalar genel olarak;
timoriin  varliginin tespiti (siniflandirma), tiimor alt bolgelerinin ayristirilmasi
(segmentasyon) ve veri yetersizligi problemleriyle basa ¢cikma stratejileri (transfer
O0grenme ve veri artirma) ilizerine yogunlagsmaktadir. Bu bolimde, tez
kapsaminda ele alinan yontemlerin tarihsel gelisimi ve mevcut literatiirdeki yeri

detaylandirilmagtir.

Derin 6grenme tabanli calismalar i¢in yaygin kullanilan acik veri setleri sunlardir:
BraTS (Brain Tumor Segmentation Challenge) ¢ok modlu MR goriintiileri (T1,
T1+CE, T2, FLAIR) ve uzman segmentasyon maskeleri icerir; Figshare gibi
platformlarda paylasilan veri setleri (6r. Jun Cheng’in paylastigi 3064 adet T1
agirlikli goriintii kiimesi); ve cesitli Kaggle kiimeleri (6r. Nick Parvar, Vishwa
Patel’in setleri, BR35H) gibi kaynaklar. BraTS yillardir glial timor alt boliimlerini
otomatik segmentasyon icin uluslararasi bir standart olmusg, 2023’te pediatrik
glioma ve metastaz/menengiom gibi alt gorevler icerecek sekilde genisletilmigstir
[1, 2]. Literatiirdeki derlemeler, en ¢ok kullanilan kiimelerin Figshare kaynakl
veri setleri oldugunu, BraTS 1n ise takip ettigini gostermistir. Bu ve benzeri acik
veri setleri, model egitimi ve karsilagtirmalar i¢in 6nemli degerlendirme deneyleri

olarak kullanilmaktadir.



Beyin tiimorii siniflandirmasinda basta evrigsimli sinir aglar1 (CNN) olmak iizere
pek cok derin ag mimarisi kullanilmistir. Ozellikle ResNet tabanli modeller
en yaygm olandir [1]. Ornegin He ve arkadaglarinin gelistirdigi ResNet, cok
katmanli evrigim filtreleri ve atlama (skip) baglantilar1 ile MR goriintiilerinden
hiyerarsik 6zellikler ¢ikarip timor tiplerini siniflandirir [3]. Bu CNN’ler genellikle
ImageNet veya tibbi goriintiilerden 6n-egitilmis agirliklarla kullanilir. Son yillarda
Vision Transformer (ViT) ve kendine dikkat mekanizmalar1 (attention) iceren
modeller de yayginlasmaktadir [[1]]. ViT, goriintii i¢indeki uzak bolgeler arasi
iligkileri 6grenmede giicludiir fakat genellikle biiyiik veri gerektirir; bu nedenle
halihazirda cok biiyiik veri seti olmayan beyin tiimorii siniflandirmasinda gelecek

vaat etmemektedir.

RadImageNet On-egitimi, tibbi goriintiilerden olusan biiyiik bir veri kiimesi ile
hazirlanmis modeller sunar. Yang ve arkadaglarinin calismasinda RadlmageNet
Oon-egitimli modeller, standart ImageNet modellerine gore smiflandirmada
%0.9-9.4 arasinda AUC artisn1 gostermistir [4]. Bu kapsamda, ImageNet veya
RadImageNet on egitimi transfer 6grenme icin kullanilmakta; RadlmageNet’in
lezyon segmentasyonu gorevlerinde de (or. tiroid ve meme goriintiilerinde)

ImageNet’e kiyasla anlamli gelismeler sagladig: belirtilmektedir.

Literatiirde ayr1 ayr1 calisan tek CNN modellerin yam sira hibrit yaklagimlar
da 6nerilmistir. Ornegin ConvAttenMixer ve ARM-Net gibi calismalarda, CNN
mimarilerine ek olarak digadoniik ve i¢sel dikkat mekanizmalar1 ekleyerek coklu
Olcekli ozellikler ¢ikarilmistir [2]. Bazi modeller CNN + RNN katmanlart (or.
AlexNet-GRU gibi) ile uzaysal oOzelliklere ek olarak dilimsel veya zamansal
bagimliliklar1 68renmeye calismistir. Yapisal olarak, graf tabanli aglar veya kapsiil
aglar gibi alternatifler de incelenmistir. Genellikle literatiirde dogruluk degerleri
9%90’1ar diizeyine ulagmis olup, en yiiksek basarilar1 giincel ¢alismalarda dikkat

mekanizmalar1 ve 6n-egitim kullanan derin modeller sergilemektedir [2].

Beyin tiimorii segmentasyonunda en yaygin mimari U-Net’tir.  Ronneberger
ve ark. tarafindan 2015°te Onerilen U-Net, daralan (encoder) ve genisleyen
(decoder) yollar1 ve katmanlar aras1 baglantilar1 sayesinde segmentasyon maskesi
olusturur.  U-Net, BraTS yarismalarinin kazanan modellerinin temeli olmusg
ve nororadyolojide siklikla tercih edilmigtir [1]. Cesitli U-Net tiirevleri
gelistirilmistir: Ornegin Myronenko (2018) U-Net’e rezidiiel bloklar ekleyerek
bagkanlik kazanmistir; bagka calismalarda coklu kademeli (cascaded) U-Net’ler
ile ardistk maskeler {iiretilmistir; nnU-Net projesi ise otomatik On isleme,
hiper-parametre ayari ve ansamble stratejisi ile her yarismada iistiin sonug

saglamistir. U-Net disginda LinkNet, U-Net++, DeepLab gibi encoder-decoder



aglari da beyin tiimérii segmentasyonunda kullanilmistir. Ornegin EfficientNetB7
tabanli LinkNet modelleri dogustan tercih edilmis, c¢oklu atlamali U-Net++
mimarileri denenmigtir. Hibrit olarak, CNN ve Transformator’iin kombinasyonu
(6r. TransBTS gibi) segmentasyon c¢alisilmis; ¢oklu-6znitelikli ve dikkat katmanli

U-Net varyasyonlar tasarlanmustir [1]].

Beyin MR goriintiilerinde genellikle normal beyin dokusunu ve kafatasi
gibi bolgesel olarak ilgili olmayan yapilar1 kaldirmak icin beyin c¢ikarma
(skull-stripping) uygulanir. Ancak bazi calismalar bu asamanin hatalara yol
acabilecegini gostermistir.  Pacheco ve ark. beyin ¢ikarma adiminin tumor
segmentasyonuna etkisini incelediklerinde, dogru BE yonteminin segmentasyonu
%15’e varan oranda etkileyebilecegini; hatta bazen igslenmemis (BE yapilmamus)
MR goriintiileriyle egitimin daha rekabet¢i sonuglar verebilece8ini bulmustur
[S5]. Bu sonug, klinik uygulamalarda tiimor segmentasyon modellerinin hata
kaynaklarim1 azaltmak icin BE adimini atlamanin bir strateji olabilecegini

diistindiirmektedir.



2

BEYIN TUMORLERI MEDIKAL ARKA PLAN VE
MANYETIK REZONANS GORUNTULEME

Bu boliim, tez calismasinda Onerilen derin 6grenme modellerinin iizerinde calistigi
biyolojik problemin dogasini ve verinin fiziksel olusum siireclerini kapsamli bir
sekilde ele almaktadir. Beyin tiimorlerinin molekiiler ve histopatolojik 6zellikleri,
hastaligin klinik seyri ve bu patolojilerin dijital veriye doniistiiriilmesini saglayan
Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRG) teknolojisinin matematiksel temelleri

asagida detaylandirilmastir.

2.1 Beyin Tiimérlerinin Tanimi, Epidemiyolojisi ve Istatistikler
Beyin tiimorleri, Diinya Saglik Orgiitii’niin (WHO) Merkezi Sinir Sistemi (MSS)
timor simiflamasinda tanimlandid {izere, beyin parankim meninksle kranial
sinirler veya hipofiz bezi gibi yapilardan koken alabilen ve molekiiler/ histopatolojik
ozellikleriyle siniflandirilan neoplazmlardnﬂ [6]. Biyolojik diizeyde bu siirec,
hiicrenin programli 6liimii (apoptoz) mekanizmalarinin devre disi kalmasi ve
proliferasyorﬂ yetenegi kazanmasiyla baglar. Tiimor dokusu, saglikli beyin
parankimini isgal ederekﬂ veya cevre dokulara baski uygulayarak norolojik

fonksiyon kayiplarina yol acabilir.

Hastaligin kiiresel yiikii ve epidemiyolojik dagilimi incelendiginde, beyin
tiimorlerinin insidansinin demografik ve cografi faktorlere gore belirgin farkliliklar
gosterdigi goriilmektedir. Uluslararas1 Kanser Arastirmalart Ajansi’nin (IARC)
sagladiZi GLOBOCAN 2022 verilerine gore, diinya genelinde her yil yaklasik
321.476 kisiye yeni beyin ve merkezi sinir sistemi tiimorii tanist konulmakta

ve bu vakalarin biiyiik bir kismi mortalite ile sonuclanmaktadir [7]. Gelismis

liglevsel sinir dokusu

?Beyni saran zarlardir.

3Yeni ve anormal doku olusumu.
“4Kontrolsiiz ¢ogalma.
Sinvazyon.



ilkelerde, tanisal goriintiilleme yontemlerine (MRG, Bilgisayarli Tomografi (BT))
erisimin yaygin olmasi nedeniyle insidans oranlar1 daha yiiksek raporlanirken
(Kuzey Avrupa ve Kuzey Amerika’da 100.000°de 5-6 vaka), tan1 imkanlarinin kisitl
oldugu bolgelerde bu oranlar daha diisiiktiir. Istatistikler, beyin tiimorlerinin her yas
grubunu etkileyebilmekle birlikte, insidansin yagla birlikte arttigimi ve 6zellikle 65

yas iistii popiilasyonda zirve yaptigim1 gostermektedir [7]].

2.2 Beyin Tiimorlerinin Smiflandirilmasi1 ve Derecelendirme

Sistemleri

Beyin tiimorlerinin dogru siniflandirilmasi, hastanin tedavi protokoliiniin (cerrahi,
radyoterapi, kemoterapi) belirlenmesinde ve sagkalim beklentisinin (prognoz)
ongoriilmesinde en kritik asamadir. Geleneksel olarak sadece mikroskop altindaki
doku goriiniimiine dayanan sinmiflandirma, giiniimiizde genetik ve molekiiler

belirteglerin de dahil edildigi biitiinlesmis tan1 sistemine evrilmistir.

Beyin tiimorleri diger tiimorler gibi primer, beyin dokusunda olusan tiimorler ve
sekonder(metastatik), viicudun bagka bir bolgesinde baglayan ve kan dolagimi
yoluyla beyne sigcrayan tiimorler olabilir. Ayrica biiylime hiz1 ve ¢evre dokularla
olan etkilesimine gore (huyuna goére), benign (iyi huylu), yavas biiylime hizina
(diisiik proliferasyon indeksi) sahip olan tiimorler ve malign (kotii huylu), hizli ve

agresif bir biilylime paterni gosteren tiimorler olarak siniflandirilabilir.

Tiimérler huylarina gore Diinya Saglik Orgiitii (WHO) derecelendirme sistemine

gore derecelendirilerek inceleniler.

2.2.1 WHO Derecelendirme Sistemi (Grading) ve Molekiiler Devrim

WHO, tiimoriin beklenen dogal seyri lizerinden klinik agresifligini (biiyiime,
invazyon, niiks ve sag kalim) standartlagtiran bir derecelendirme sistemi kullanir.
WHO’nun merkezi sinir sistemi (CNS) derecelendirmesi CNS WHO Grade
olarak adlandiriir.  'WHO CNS ile iki 6nemli degisiklik yapmustir: dereceler
Romen rakamlari yerine Arap rakamlariyla yazilir ve derecelendirme artik timor
tipleri arasinda degil, her tiimor tipinin kendi biyolojik spektrumu icerisinde
verilir [6]. WHO derecelendirmesi tek bir bulguya degil; histopatolojik ve
gerektiginde molekiiler belirteclerin birlikte derecelendirmesine dayanir. Bu
nedenle derecelendirme, pratikte cogunlukla biyopsi/rezeksiyon materyalinin
patoloji incelmesiyle yapilir; goriintileme (MRG) derece hakkinda ipucu verebilse
de tek bagina nihai derece belirtmez [3],[4]. Tablo [2.1] de farkli derecelerin

ozellikleri 6zetlenmistir.



Tablo 2.1 WHO Tiimor Derecelendirme Sistemi ve Ozellikleri

WHO Biiyiime |Yayilim (invazyon) Prognoz (Seyir)

Derecesi | Hizi

Grade 1 | Cok Yavas| Yok (Iyi sinirlr) Miikemmel (Cerrabhi ile kiir)
Grade 2 | Yavas Var (Infiltratif olabilir) | Tyi (Ancak niiks riski var)

Grade 3  |Hizhi Belirgin Orta/Kotii (Anaplastik 6zellikler)
Grade 4 |Cok Hizli |Yaygin Invazyon Kotii (Nekroz ve damarlanma var)

2.2.2 Doku Kokenine Gore Tiimor Tipleri

Beyin ve omurilikten olusan merkezi sinir sistemi (MSS) tiimorleri; dogrudan
sinir dokusunun kendisinden ya da bu dokuyu cevreleyen/destekleyen yapilardan
gelisebilen, kokeni ¢ok farkli olabilen bir hastalik grubudur. MSS icinde en
stk kaynak dokular; glial destek hiicreleri (ndronlarin ¢alismasini siirdiirebilmesi
icin altyapr ve bakim gorevleri goren hiicreler)i beyin zarlar1 (meninksler; beyin
ve omuriligini saran koruyucu katmanlar), beyin bosluklarimi déseyen ependim
tabakasi (ventrikiillerin i¢ yiiziinii kaplayan hiicresel hat) ve hipofiz bezi (beynin
tabaninda hormonlarin salinimini diizenleyen bez) gibi yapilardir. Bu nedenle beyin
tiimori ifadesi, tek bir hastaliktan ¢ok; olustuklar1 dokuya ve biyolojik davranisina

gore smiflana genis bir tiimor ailesini temsil eder [6]].

Bu calismada kullanilan veri setlerinde bahsi gecen tiimor tipleri olan gliom,

Menenjiom ve pitnet beyin tiimorii tiirleri asagidaki ozelliklerdedir.

Gliomlar, beyin dokusunun yapisal ve metabolik destegini saglayan glia
hiicrelerinden (astrositler, oligodendrositler) kdken alan tiimorlerdir.  Primer
beyin tiimorlerinin en biiyiik grubunu olustururlar, Gliomlar ¢esitli alt gruplarda
incelenir.  Yildiz seklindeki astrositlerde tiireyen astrositomlar, diisiik dereceli
(Grade 2) olabilecegi gibi, yiiksek dereceli (Grade 3-4) formlara evrilebilir.
Oligodendrositlerden kaynaklanan oligodengliomlar, molekiiler tanida 1p/19q
kodelasyonu varlig1 ile tanimlanir. Astrosit kokenli tiimorlerin en agresifi olan
glioblastom (GBM- WHO Grade 4) iki temel 6zelligi vardir. Nekroz (tiimoriin hizl
biiylimesi sonucu merkezdeki hiicrelerin beslenemeyip 6lmesi) ve Mikrovaskiiler
Proliferasyon (tliimoriin kendi damar agini olusturmasi) Radyolojik olarak Ring
Enhancement (halka tarzi parlaklasma) gosterirler.  Izositrat dehidrogenaz
(IDH) mutasyonu, WHO CNSS5 (2021) siniflamasinda 6zellikle erigkin tip difiiz
gliomalarin ayriminda temel bir molekiiler belirtectir; bu grup iic ana tani
birimine ayrilir: Astrositom, IDH-mutant; Oligodendrogliom, IDH-mutant ve
1p/19g-kodelezyonlu®}; Glioblastom, IDH-wildtype [6].

®Bir tiimor hiicresinin iki kromozomunun bir kismini kaybettigi anlamina gelir;1. kromozomun
kisa kolu (1p olarak adlandirilir.) ve 19. kromozomun uzun kolu (19q olarak adlandirilir)



Menenjiom (Menengioma), beyin dokusunun (parankim) i¢inden degil; beyni
saran zarlarin araknoid tabakasindaki meningotelyal/araknoid kap hiicrelerinden
gelisen ve bu yilizden ¢ogu zaman beyin dokusu disinda (ekstraaksiyel) yerlesen
bir timordiir. Klinik etkisi ¢cogunlukla igeriye sizmadan ¢ok, bulundugu yerde
yer kaplayip beyni itmesi/sikistirmas1 (kitle etkisi) ile ortaya ¢ikar. WHO
derecelendirmesinde olgularin biiyiik kism1 Grade 1°dir (yaklasik %90); daha kiigiik
bir boliim Grade 2 (atipik) ve Grade 3 (anaplastik) gruba girer [§].

Hipofiz bezinde (pituiter) goriilen tiimorlerin klinik acidan en Onemli
grubu, ©On hipofiz (adenohipofiz) kokenli ve giincel WHO yaklagiminda
hipofizer néroendokrin tiimor (PitNET) olarak adlandirilan neoplazmlardir (eski
terminolojide hipofiz adenomu). Bu tiimorler iki ana yolla sorun ¢ikarir: (i) hormon
salgilayarak (0r. prolaktin, bilyiime hormonu, ACTH gibi) viicutta sistemik tablolar
olusturabilir; (ii) hormon iiretimi belirgin olmasa bile kitle etkisiyle (6zellikle
makroadenom boyutlarina ulagtiginda) cevre yapilara basi yaparak bas agrisi,
gorme alami kusuru gibi norolojik yakinmalara yol agabilir. Klasik literatiirde bu
hormonal etki ve kitle etkisi ikiliginin cok erken donemde fark edildigi vurgulanir
[9].

WHO 2022 cercevesi PitNET’lerin biyolojik davranisinin zararsiz/intrasellar
olgulardan, invaziv—tedaviye direncli (agresif) olgulara ve ¢ok nadiren metastaz
yapan olgulara kadar genis bir spektrumda degisebildigini 6zellikle one cikarir;
bu nedenle eski pituitary carcinoma (hipofiz karsinomu) yerine metastatik PitNET
terimi Onerilmistir. Metastatik PitNET, lenf nodu veya uzak organ metastazi ya
da MSS icginde kesintili yayilim gosteren PitNET olarak tamimlanir. Onemli bir
pratik sonug: tek bir klinik, radyolojik veya histolojik ol¢iit tiimoriin gelecekteki
biiyltime/agresiflesme riskini giivenilir bicimde tek basina belirleyemez; ayrica
hipofiz tiimorleri icin diger organ NET lerinde oldugu gibi evrensel, oturmus bir

derecelendirme sistemi bulunmadig1 da vurgulanir [9].

2.2.3 Tami ve Goriintilleme Yontemleri

Beyin tiimorlerinde tan1 yaklagimi ¢cogunlukla klinik siiphe ile baglar (yeni baglayan
nobet, ilerleyici bas agrisi, fokal norolojik defisit, biligsel/kisilik degisiklikleri,
artmus kafa i¢i basing bulgular1 vb.). 1Ilk hedef, hastada acil bir tablo (kanama,
herniasyon riski, hidrosefali) olup olmadigim1 hizlica degerlendirmek ve uygun
goriintiilemeyi secmektir.  Acil durum siiphesinde BTIZ], hiz ve erisilebilirlik
nedeniyle pratik bir ilk basamak olabilir; akut kanama ve kaba kitle etkisini hizli

gosterebilir [10]. Klinik stabil hastada veya tiimor siiphesinin 6n planda oldugu

"Computed Tomography- CT olarakda kaynaklarda goriiliir.
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senaryoda ise temel inceleme kontrastli/kontrastsiz beyin MR’dir [11]].

MRG degerlendirmesi tek goriintii degil, sekans-temelli bir protokolle yiiriir:
Kontrast madde olmadan T1-agirlikli goriintiiler anatomik referans saglar; T2 ve
FLAIR sekanslari lezyonun varligini, ¢evresel demi/kitle etkisini ve olasi infiltratif
bileseni daha 1yi ortaya koyar [10]. Siipheli kitle saptandiktan sonra kontrastli
T1 (T1+CE) istenerek kan-beyin bariyeri bozulmasina bagli kontrast tutulumu
(solid/heterojen/halka tarzi1 vb.) degerlendirilir; bu bulgular tek basina kesin derece
koydurmasa da lezyonun biyolojisi, cerrahi planlama ve biyopsi hedeflemesi icin
kritik ipuclar verir [10, |11]. Gerekli olgularda difiizyon (DWI/ADC), perfiizyon
Manyetik Rezonans (MR) ve MR spektroskopi gibi ileri teknikler; timor ve timor
taklidi durumlarinin ayirici tanmisina, daha agresif bolgelerin orneklenmesine ve

tedavi sonras1 degisikliklerin yorumlanmasina yardimci ek bilgi saglayabilir [[10]].

Gorlintillemenin rolii yalnizca tiimor var/yok degildir: Lezyonun yerlesimi
(intraaksiyel—ekstraaksiyel), ventrikiil ve damar yapilariyla iligkisi, kitle etkisi,
O0dem ve olast cerrahi riskler bu asamada haritalanir ve ¢ok disiplinli karari
yonlendirir [[10]. Ancak giincel ndro-onkolojide nihai tani, yalnizca goriintiilemeye
degil; histopatoloji + molekiiler belirteclerin birlikte degerlendirilmesine dayanir.
Bu nedenle miimkiinse rezeksiyon, uygun degilse stereotaktik biyopsi ile doku

tanist alinarak tani kesinlestirilir ve tedavi plan1 buna gore sekillendirilir [11].

Bu tez caligmasinin ana konusu olan MRG siireci siradaki boliimde daha ayrintili

olarak anlatilmustir.

2.3 Manyetik Rezonans Goriintiileme

MRG, viicuda iyonlastiric1 radyasyon vermeden doku anatomisini ve islevini
incelemek i¢in kullanilan klinik bir aractir. Bu teknoloji dokularin yapist ve
biyokimyasal icerigi hakkinda ¢ok boyutlu bilgi sunmak i¢in yapisal, difiizyon
veya spektroskopik sekanslari bir arada kullanabilir [[12]]. MRG, nesnenin dogrudan
gorsel kopyasi alan bir fotograf makinesi degil; dokudan gelen elektromanyetik
verileri isleyerek karmagik bir sinyal doniistiiriicii ve rekonstriiksiyon sistemidir.
Bu sistem, viicuttaki hidrojen molekiillerinin hareketlerinden olusan sinyalleri {i¢

boyutlu bir goriintii ortamina doniistiirtir [[13]].

2.3.1 Manyetik Rezonans Goriintiilemenin Tarihcesi

MRG teknolojisinin fiziksel temeli olan Niikleer Manyetik Rezonans (NMR), ilk
kez 1946 yilinda Felix Bloch [14] ve Edward Purcell [[15] tarafindan birbirinden
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bagimsiz olarak deneysel olarak tanimlanmistir. NMR, belirli atom ¢ekirdeklerinin
(en yaygin olarak hidrojen protonlarinin) giiclii bir statik manyetik alan icindeyken
elektromanyetik radyofrekans enerjisini emme ve tekrar geri yayma durumudur.
Bu agamada maddelerin kimyasal bilesimini incelmeye yarayan bir spektroskopi

yontemiydi.

NMR’1n Gériintiilemeye gegisteki devrimsel adim, 1973 yilinda Paul Lauterbur’un
manyetik alan gradyanlarini kullanmay1 6nermesiyle atilmistir [16]]. Bu yenilik,
makinelerin sadece bir sinyal kaydetmek yerine, uzamsal bilgiyi (konum bilgisini)
sinyalin i¢ine kodlamasina olanak taniyan bir miithendislik yapisina kavusmasini

saglamigtir [[13].

2.3.2 MRG Makinalarmn Bilesenleri

Bir MRG cihazi temelde ana miknatis, cesitli bobinler, sogutma sistemi ve dis

frekans engelleyicilerden olusur.

Ana miknatis sistemi, sistemin temel elemanidir ve ihtiya¢ duyulan manyetik alanm
(Bo) olusturur. Genellikle 0.5 ile 3 Tesla arasinda statik ve homojen bir manyetik
alan iiretir. Viicuttaki hidrojen atomlarinin (protonlarin) manyetik momentlerini bir

ana alan yoniinde hizalar [17].

Gradyan Bobinleri (G,, Gy, G;), ana miknatisin i¢ine yerlestirilmis, ii¢ dik eksende
(x,y,z)) calisan direncli bobinlerdir. Manyetik alani konuma gore kontrollii
degistirerek uzamsal kodlama (konum belirleme) yapilmasini saglarlar. X ve
Y gradyanlar1 faz ve frekans kodlamasim gergeklestirirken, Z gradyam genellikle
kesit secimi i¢in kullanilir. Bu sayede sinyalin viicudun hangi noktasindan geldigi

saptanir [[17]].

Radyofrekans (RF) bobinleri, sistemin antenleri olarak gorev yaparlar. Verici
bobinler (transmitter) protonlari uyarmak i¢in Larmor frekansinda kisa siireli RF
darbeleri (B; alani1) gonderir ve protonlarin yiiksek enerji seviyesine gecmesini
saglarlar [[17]. Alic1 bobinler (receiver) uyarilmis protonlar eski hallerine (dengeye)

donerken yaydiklar zayif elektromanyetik sinyalleri (FID) yakalar.

Sogutma sistemleri (kriyostat), siiper iletken miknatis sargilarinin direngsiz
calisabilmesi icin gereken bir termos yapisidir.  Sargilart mutlak sifira yakin
sicakliklarda tutmaya ¢aligir. Bu amacla genellikle sivi helyum kullanilir; helyum
sargilart —268,9°C civarinda sogutarak akimin enerji kaybir olmadan ¢aligmasini

saglar.
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RF zirhlama (faraday kafesi), disaridaki radyo dalgalarinin MR sinyalleriyle

karigmasini Onler ve cihazin iirettigi RF sinyallerinin digar1 kagmasini engeller.

Aktif/Pasif manyetik zirhlama, cihazin {iirettigi giicli manyetik alanin oda

disindaki elektronik cihazlara zarar vermesini engellemek icin kullanilir.

2.3.3 Manyetik Rezonans Goriintii Siireci

MR goriintiileri ile calisilirken goriintiilerin nasil olustugunun ve hangi bilgilerin
okundugunun anlasilmasi gerekir. Goriintiileme siireci, hidrojen cekirdeklerinin
statik manyetik alan altindaki davraniglarini yoneten kuantum mekaniksel fizik
yasalariyla baglar. Bu yasalarin temelinde Larmor Presesyonu ve Relaksasyon

(durulma) siirecleri yatar.

2.3.3.1 Larmor Esitligi ve Rezonans

Giicli bir statik manyetik alan (Bg) altina yerlestirilen protonlar, bu alanin yonii
etrafinda belirli bir agisal frekansla donerler. MR fiziginin temeli olan bu doniig
frekansi, Larmor Esitligi ((2.1)))ile ifade edilir [18]:

@y = ¥ By 2.1

Burada ay acisal frekans (MHz), By manyetik alan siddeti (Tesla) ve 7y ise hidrojen
cekirdegine 6zgii jiromanyetik orandir (MHz/Tesla). Bir hidrojen protonu igin
jiromanyetik oran 42,6 MHz/T’dir. Klinik MR cihazlar1 genellikle 1.5T veya 3T
giiclindedir; 1.5T bir cihazda protonlar yaklagik 64 MHz civarinda donerler [18].

2.3.3.2 RF Uyarmmm ve Rezonans

By manyetik alani i¢inde presesyon yapan protonlar, heniiz disaridan olciilebilir bir
sinyal tiretmezler. Sinyal alabilmek i¢in sisteme digaridan enerji verilmesi gerekir.
Bu enerji transferi, Larmor frekansiyla (@wp) tam uyumlu bir Radyo Frekans (RF)

darbesi gonderilerek saglanir. Buna Rezonans denir [18].
RF darbesi uygulandiginda iki temel fiziksel olay gergeklesir:

Enerji emilimi, protonlar RF enerjisini emerek diisiik enerji seviyesinden yiiksek

enerji seviyesine gecerler.

Faz uyumu (Phase Coherence), rastgele fazlarda donen protonlar, RF darbesinin

etkisiyle eszamanli (ayn1 fazda) donmeye baslarlar.
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Bu siirecin sonucunda, net manyetizasyon vektorii (M), By yoniinden ayrilarak
enine diizleme (xy-diizlemi) dogru yatar. Bu yatma acisina devrilme acis1 (flip
angle) denir. Sadece enine diizlemde donen manyetizasyon (M,y), alic1 bobinlerde

bir voltaj indiikleyebilir ve MR sinyalini olusturur [18].

2.3.3.3 Relaksasyon Siirecleri ve Dokular

RF uyarimi kesildiginde, protonlar aldiklari enerjiyi geri vererek eski denge
konumlarina donmeye c¢aligirlar.  Bu durulma siirecine Relaksasyon denir ve
goriintiideki kontrast dokularin durulma siirelerinin farkli olmasindan kaynaklanir
[18]].

T1 relaksasyonu (boyuna durulma); Spinlerin enerjilerini ¢cevre dokuya aktararak
tekrar boyuna manyetizasyon dengesine (M,) ulasmasidir. Matematiksel modeli
esitlik (2.2)’deki gibidir [19]].

M, (1) = My (1 et/ T1> 2.2)
Yag doksu hizli toparlanir (kisa T1), su yavas toparlanir (uzun T1).

T2 relaksasyonu (enine durulma); spinlerin kendi aralarindaki etkilesimi sonucu

sinyalin (M,y) soniimlemesidir. Matematiksel modeli su sekildedir [19].

My (1) = My, (0) e~/ T2 (2.3)

Su molekiilleri sinyali uzun siire korur (uzun T2 relaksasyonu).

2.3.3.4 Goriintii Agirhklandirma Parametreleri (TR, TE ve TI)

T1 ve T2 relaksasyonlar1 dokunun degismez 6zellikleridir. Ancak hangi dokunun
parlak goriinecegini belirlemek icin MR cihazinda zamanlama parametreleri
ayarlanir. TR (Repetition Time — Tekrarkama Zamani); Bir RF uyarimi bir sonraki
RF uyarimi arasinda gecen siiresir. TR, dokularin ne kadar toparlamasina (T1
relaksasyonuna) izin verilecegini belirler. Kisa TR, dokularin tam toparlanmasina
izin verilmez. Bu sayede hizsi toparlanan (yag/beyaz cevher) ile yavas toparlanan
(or. su) arasindaki fark maksimize edilir. Bu nedenle T1 sekansh goriintiilerde TR
kisa tuutlur [[18]].

TE (Time to Echo — Ekho Zamani); RF uyarimi yapildig1 an ile sinyalin (ekho)

okundugu an arasinda gecen siirendir. TE, sinyalin ne kadar soniimlenmesine izin
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verilecegini belirler. Uzun TE, sinyalin soniimlemesi icin siire tanir. Sinyali hizli
kaybedeb dokular kararirken, suyu tutan (6dem/tiimor) dokular hala parlak kalir.

Bu nedenle T2 sekanshi goriintiilerde TE uzun tutulur [[18]].

TI (Inversion Time — Ters Cevirme Zamani); 180°’lik hazirlik darbesinden sonra
goriintiiniin alinmast i¢in beklenen siiredir. T1 siiresi, baskilanmak istenen dokunun
manyetizasyonunun sifir noktasina geldigi ana gore ayarlanir. Boylece o dokudan

sinyal alinmaz ve goriintiide siyah ¢ikar [[10], [18].

2.3.3.5 Uzaysal Kodlama ve K-Uzay1

MR sinyali, bobin tarafindan algilandiginda tiim hacimden gelen toplam sinyali
icerir ve uzaysal bilgi barindirmaz. Goriintii rekonstriiksiyonu icin sinyalin x, yve
zeksenlerinde kodlanmasi gerekmektedir. Bu islem, ana manyetik alan (By) iizerine
eklenen ve manyetik alan siddetini dogrusal (lineer) olarak degistiren gradyan

bobinleri ile gergeklestirilir.

Bir noktadaki manyetik alanin konuma bagli degisimi ve buna bagli rezonans

frekansi su denklemle ifade edilir:

o(r)=y(Bo+G-r) 2.4)

Burada G gradyan siddeti (mT/m) ve ise rkonumdur. Bu fiziksel prensip

kullanilarak uzaysal kodlama ii¢ temel asamada gergeklestirilir |18} [20]]:

Kesit Se¢imi (Slice Selection - G;): Goriintiilenecek anatomik diizlemi belirlemek
i¢cin, RF uyarimu sirasinda z -ekseni gradyam (G;) aktif hale getirilir. Sadece belirli

bir frekanstaki (konumdaki) protonlar rezonansa girer.

Faz kodlama (Phase Encoding -G,): sinyalin satir bazinda (y-ekseni) konumunu
belirlemek i¢in G, gradyam uygulamir. Bu iglem, protonlar arasinda konuma bagh

bir faz farki (phase shift) olusturur.

Frekans kodlama (Frequency Encoding -G,): Sinyalin okunmasi sirasinda x
-ekseni gradyani (G,) devreye sokulur. Boylece farkli siitunlardaki protonlar farkli

frekanslarda sinyal yayar.

2.3.3.6 Sinyal Isleme ve Goriintii Olusumu

Gradyan bobinleri ile kodlanan ve antenler tarafindan toplanan ham sinyaller,

dogrudan insan goziiniin algilayabilecegi bir goriintii degildir. Bu veriler once
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k-uzay1 (k-space) adi verilen bir frekans haritasinda depolanir. Goriintiiniin elde
edilmesi i¢in bu matematiksel verinin islenmesi gerekir [18]. Bu goriintii olusum

stireci su sekildedir:

Ters fourier doniistimii (Inverse FFT); k-uzayindaki frekans verilerine ters hizli
fourier doniisiimii uygulanir. Bu islem, frekans alamindaki karmagik sayilari,

uzaysal alandaki sinyal siddeti degerlerine doniistiiriir.

Piksel matrisinin olusumu; fourier doniisiimii sonucunda, her bir hiicresi (pikseli)
belirli bir sayisal degere sahip olan 2 Boyutlu bir matris elde edilir. Bu matristeki
her say1, o noktadaki dokudan gelen MR sinyalinin giiciinii (amplitiidiinii) temsil

eder.

Gri skala (Grayscale) haritalama; matristeki sayisal degerler, O (siyah) ile 255

(beyaz) arasinda degisen gri tonlara doniistiiriiliir:

* Yiiksek sinyal (yiiksek sayisal deger): ekranda parlak/beyaz (hiperintens)

gOoriindr.
* diisiik sinyal (diisiik sayisal deger): ekranda koyu/gri (hipointens) goriiniir.

* Sinyal yok (sifir): ekranda siyah (background) goriiniir.

Sonug¢ olarak; derin 6grenme modelinin isleyecegi goriintii, aslinda protonlarin
yogunluguna ve relaksasyon siirelerine (T1/T2) gore parlaklik degerleri atanmis bu

say1sal matristir.

2.3.3.7 MRG Sekanslar1

Elde edilen bu piksel matrisindeki parlaklik dagilimi, ¢cekim sirasinda ayarlanan TR,
TE ve TI siirelerine gore degisir. Derin 6grenme modelleri, ayn1 anatomik bdlgenin
farkli parametrelerle (farkli parlakliklarla) elde edilmis versiyonlarim1 kullanarak

doku ve anamoli ayrim1 yapar.

T1 sekansi; 6dem, tiimor, enfeksiyon, diisiik proton agirligi, kalsifikasyonlar ve
akimin olmadig1 yerlerin koyu goriinmesi, Yag, melanin protein zengin sivilarin,
yavag akim olan dokularin ve paramanyetik maddelerin (gadolinyum, bakir,
manganez) dokularin daha parlak goriinmesi olarak gerceklesir [20]. Gadolinyum
gibi maddelerin bu sekansta daha parlak olmasindan dolay1 T1 sekansta ek olarak
kontrastli T1 goriintiilerde alinir. Bu durum genellikle T1 sekansta gdzlemlenen
anamoliye gore uzman tarafindan istenerek hastaya kontrast madde enjekte edilmesi

ile gerceklestirilir.
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Tablo 2.2 Sekanslarin 6zelliklerini 6zetleyen tablo

Sekans Tiirii | Parametreler | Fiziksel Amacg Doku Goriiniimii
(Titmor/Odem)
T1 Agirhikli | Kisa TR Anatomik yapiy1 Koyu (Hipointens)
Kisa TE gostermek.

T2 Agirlikli | Uzun TR Su igerigini (patolojiyi) Parlak (Hiperintens)
Uzun TE parlatmak.

FLAIR Uzun TR BOS’u silip, sadece 6demi | Parlak (Hiperintens)
Uzun TE parlatmak.
Uzun TI

T2 sekanslarda, diisiik proton iceren yapilar, kalsifikasyon, fibréz doku,
paramanyetik maddeler (deoksihemoglobin, methemoglobin (intraselﬁlelﬁb,
ferritin, hemosiderin, melanin, proteinden zengin sivilar ve akimin oldugu yerler
koyu olarak, Odem, tiimor, enfeksiyon, inflamasyon, subdural birikim gibi yapilar

parlak olarak goriiniir [20].

IR (Inversiyon Recovery), TI (inversiyon zamani) ve TR uzun tutuldugunda sivi
baskilanir bu sekilde Fluid Attenuasyon Invertion Recovery -FLAIR sekansi elde
edilir. Odem bu sekansta daha kolay tespit edilir [20)].

Bunlara ek olarak farkli dokularin ve hastaliklarin tespiti icin farkli sekanslarda

kullanilir. Bu caligmada bahsi gececek olan sekanslari sadece tanimlanmustir.

8Hiicre ici.
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3

DERIN OGRENMENIN MATEMATIKSEL
TEMELLERI

Derin 68renme (deep learning), temelini yapay sinir aglarinin (YSA) c¢ok
katmanli (derin) mimarilerinden alan ve temsili (6zellikleri) veriden hiyerarsik
bicimde 6grenmeyi hedefleyen makine 6grenmesinin bir alt dahidir [21]. Bu
yaklagim, Ozellikle ham verinin (piksel, dalga formu, metin, coklu-sensor
Olctimleri vb.) dogrudan modele verilerek, problem icin gerekli ara temsillerin
(features/representations) insan eliyle tasarlanmasina olan bagimlilig1 azaltmasiyla
one cikar [21].

Makine Ogrenmesi (machine learning), ayarlanabilir parametrelere sahip bir
sistemin veriyle egitilerek belirli bir gorevdeki c¢iktisini iyilestirmesi ilkesine
dayanir. En yaygin senaryo olan denetimli 68renmede, her 6rnek bir etiketle birlikte
toplanir; model egitim sirasinda girdiyi goriir, bir ¢ikt1 iiretir ve hedefle arasindaki
hatay1 azaltacak sekilde i¢ parametrelerini giinceller. Boylece sistem, egitimde
gormedigi yeni orneklere de anlamli yanit iiretebilecek bir genelleme davranisi
kazanir [[21]].

Derin 6grenme ile geleneksel makine 6grenmesi arasindaki temel farklardan biri,
ozellik bilgisinin (feature) edinilme bi¢imidir: Geleneksel yaklasimlarda cogu
zaman ham veriden 6grenmeye uygun bir vektor elde etmek icin, problem alanina
ozgii bir ozellik c¢ikarici tasarlanir; bu adim dikkatli miithendislik ve alan bilgisi
gerektirebilir.  Derin 0grenme ise ham girdiden baglayip katmanlar boyunca
ilerleyen temsilleri 0grenerek, gerekli ayristirici bilgiyi biiyiik 6l¢iide modelin
icinde iiretir; boylece elle 6zellik tasarimina bagimlilik 6nemli dl¢iide azalir (alan

bilgisinin tamamen gereksiz oldugu iddia edilmez, fakat bagimlilik diiser) [21].

Derin 0grenme, veri hacmi ve hesaplama kapasitesindeki (6zellikle paralel
hesaplama tabanli) artisla birlikte dlceklenebilir hdle gelmis; bu 6lceklenebilirlik,

yontemlerin yalnizca teorik bir ¢erceve olmaktan ¢ikip genis uygulama siniflarinda
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etkin bicimde kullanilabilmesini miimkiin kilmigtir.  Nitekim derin 68renme
yaklagimlari; bilgisayarli gorii (gorsel nesne tanima ve nesne tespiti), konusma
isleme ve dogal dil isleme gibi algisal ve sembolik verinin birlikte ele alindig
alanlarda giiclii sonuglar iiretmis; bunun yam sira biyomedikal kesif odakli
problemlerde (or. ilag kesfi, genomik) de yaygin kullanim alan1 bulmustur [21].

Tibbi goriintiileme ve saglik baglaminda derin Ogrenme, o6zellikle goriintii
siiflandirma, lezyon/timor tespiti, segmentasyon ve kayit/registration gibi klinik
is akiglartyla dogrudan iligkili gorevlerde onemli faydalar saglamistir.  Bu
fayda, goriintii verisinin yiiksek boyutlu ve karmasik uzamsal oriintiiler icermesi
nedeniyle, cok katmanl temsillerin klinik acidan anlamli ayrimlar1 yakalamaya
elverisli olmasindan kaynaklanir. Bununla birlikte saglik uygulamalarinda yontem
secimi ve degerlendirme tasarimi; genellenebilirlik, giivenilirlik ve uzmanlarin
ciktiyr anlamlandirabilmesi gibi gereksinimlerle birlikte ele alinmak zorundadir
[21]].

Ozellikle MR goriintiilerinden beyin tiimérii analizi baglaminda, tiimor dokusunun
heterojen yapis1 ve farkli sekanslarda farkli biyofiziksel kontrastlarin ortaya
cikmasi; tespit ve ayristirma (timor var/yok, alt bolge ayrimi, sinirlarin
belirlenmesi) problemlerini hem klinik hem de hesaplamali agidan kritik héale
getirmektedir. Bu caligmada, derin 68renmenin MR goriintiilerinden beyin
tiimori tespiti groblemindeki kullanimini; veritemsili, model secimi ve performans
degerlendirme Ol¢itleri baglaminda eke akarak, yontemlersn klinik problem sinifina

sagladig1 katki tartigsmali bir ¢ercevede degerlendirmek amaglanmaktadir.

3.1 Derin Ogrenmenin Tarihsel Gelisimi ve Kirllma Noktalari

Derin 6grenmenin tarihsel seriiveni, insan beyninin bilgi isleme mekanizmasin
matematiksel olarak modelleme cabalariyla baglamis; donamim, veri ve
algoritmalarin eszamanli gelisimiyle gilinlimiizdeki baskin formuna ulagmistir.
Bu alandaki ilk somut adim, 1943 yilinda Warren McCulloch ve Walter Pitts
tarafindan atilmis; biyolojik bir néronun hep ya da hic¢(all-or-none) prensibiyle
calisan mantiksal bir devre olarak modellenebilecegi gosterilmistir [22]. Bu
teorik model, 1958 yilinda Frank Rosenblatt tarafindan Perseptron (Perceptron)
adiyla Ogrenilebilir bir algoritmaya donustiiriilmustiir [23].  Perseptron, il
baglarda {imit vaadedici goriinsede, 1969 yilinda Minsky ve Papert’in, tek
katmanli aglarin XOR (Ozel Veya) gibi basit dogrusal olmayan problemleri
cozemeyecegini kanitlamasiyla alan popiilerligini kaybetmis ve bu alandaki

yatinmlarin azalmasiyla, literatiirde yapay zeka kist olarak bilinen ilk duraklama

18



donemine girmistir [24]. Bu durgunluk, 1986 yilinda Rumelhart ve
ekibinin, hatanin ag boyunca geriye dogru iletilmesini saglayan geri yayilim

(backpropagation) algoritmasini ¢ok katmanli aglara uyarlamasiyla agilmistir [25]).

CNN mimarisinin geligimi, goriintii islemede derin mimarilerin temeli, Hubel
ve Wiesel’in kedilerin gorme korteksindeki hiyerarsik yapiyr (basit ve karmasik
hiicreler) kesfetmesine dayanir. Bu biyolojik kesfi matematiksel bir modele
doniistiiren ilk kisi Kunihiko Fukushima olmustur. Fukushima, 1980 yilinda
gelistirdigi Neocognitron modeli ile, bugiin CNN’lerde kullamilan evrigim
(convolution) ve havuzlama (pooling) katmanlarinin ¢alisma prensibini literatiire
kazandirmistir [26]. Ancak Neocognitron, denetimli 6grenme icin verimli bir hata
diizeltme mekanizmasina sahip degildi. Modern CNN’lerin dogusu, Fukushima’nin
bu mimarisinin geri yayilim (backpropagation) algoritmasi ile birlestirilmesiyle
gerceklesmistir. 1989 yilinda Yann LeCun ve ekibi, geri yayilim algoritmasini
evrisimli aglara entegre ederek LeNet-5 mimarisini gelistirmis ve el yazisi
rakamlarin (MNIST) taninmasinda biiyiikk basar1 elde etmistir [27]. LeCun’un
caligmasi, derin aglarin verimli bir sekilde egitilebilecegini kanitlayan ilk somut

ornek olmustur.

Derin 68renmenin modern cagini baglatan ve tibbi goriintiilemede standart hale
gelmesini saglayan asil kirilma noktast 2012 yilinda yasanmistir. ImageNet veri
seti iizerinde diizenlenen yarismada, Alex Krizhevsky ve arkadaslari tarafindan
gelistirilen AlexNet, GPU giiciinii ve ReLLU aktivasyon fonksiyonunu kullanarak
hata oranin1 dramatik sekilde diisiirmiis ve derin 6grenme patlamasini tetiklemistir
[28]. Bu basartyr 2015 yilinda Kaiming He ve ekibinin gelistirdigi ResNet
(Residual Networks) izlemistir. ResNet, atlamali baglantilar (Skip Connections)
kullanarak ¢ok derin aglardaki kaybolan gradyan problemini ¢dzmiis ve insan

seviyesini asan siniflandirma performans: sunmustur [3].

Smiflandirma basaris1 artarken, tibbi goriintileme icin asil ihtiya¢ duyulan
hastalifin smrlarimi ¢izme (segmentasyon) sorunu, yine 2015 yilinda Olaf
Ronneberger ve ekibi tarafindan sunulan U-Net mimarisi ile ¢oziilmiistiir [29].
U-Net, kodlayici-kod ¢oziicii (encoder-decoder) yapist ve katmanlar aras1 atlamal
baglantilar1 sayesinde, az sayida etiketli medikal veri ile ¢ok yiiksek dogrulukta
segmentasyon yapabilmektedir. Bu basari, U-Net ve tiirevlerini giiniimiizde

medikal goriintli segmentasyonunun altin standard: haline getirmistir.

CNN mimarilerinin goriintii islemedeki basarisina ragmen, temel yap: taglar1 olan
konvoliisyon isleminin yerel alict alanlara (local receptive field) odaklanmasi,

goriintii iizerindeki uzak mesafeli anlamsal iligkilerin (long-range dependencies)
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modellenmesinde smrliliklar yaratmaktadir. Bu kisithlik, derin 68renme
literatiirtinde yeni bir paradigma degisimini tetiklemis ve 2017 yilinda Vaswani ve
ekibi tarafindan Dogal Dil Isleme (NLP) alani icin onerilen Transformer mimarisi

ile 6z dikkat (self-attention) mekanizmasi bilgisayarli gorii alanina taginmistir [30].

Bu yaklasimin goriintii analizindeki ilk bagarili uyarlamasi, 2020 yilinda
Dosovitskiy ve ekibi tarafindan gelistirilen Vision Transformer (ViT) modeli
olmustur. ViT, goriintiiyii pikseller yerine yamalar (patches) dizisi olarak isleyerek

global baglami yakalamada iistiin performans sergilemistir [31].

Giinlimiizde ise aragtirmalar tek bir mimariye bagh kalmak yerine; CNN’lerin yerel
Oznitelik c¢ikarma giicii (inductive bias) ile Transformer’larin global iligki kurma
yetenegini birlestiren hibrit mimariler gelistirmek iizerine yogunlagsmigstir. Beyin
timori tespiti gibi hem yapisal detaylarin hem de anatomik biitiinliigiin kritik
oldugu alanlarda, bu hibrit yaklasimlar ve gelistirilmeye devam eden yeni nesil

modeller, tanisal dogruluk oranlarin1 daha ileriye tasimay1 hedeflemektedir.

3.2 Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Derin 6grenme mimarilerinin temel yapi tag1 ve en kiiciik iglem birimi, biyolojik
sinir hiicresinin (ndron) calisma prensibinden esinlenerek gelistirilen Perseptron
(yapay noron)’dur. Bu kavramin teorik temeli, McCulloch ve Pitts (1943)
tarafindan Onerilen ve bir néronun hep ya da hi¢ prensibiyle calisan mantiksal
bir kap1 olarak modellenebilecegini gosteren calismaya dayanir [22]. Ancak bu
modelin 6grenilebilir parametrelerle matematiksel bir algoritmaya doniistiiriilmest,

Rosenblatt (1958) tarafindan gelistirilen Perseptron modeli ile gerceklesmistir [23]].

Bir yapay noron,her bir x girdi vektoriinii her birine 6zgii bir @ agirlik vektorii
ile carpar. Bu modele gore bir noronun net girdisi, tiim giris sinyallerinin apirlikli
toplamina esittir. Ayrica modele daha sonra aktivasyon esigini kontrol etmek i¢in
bir b sapma (bias) degeri eklenir [23]. Esitlik (3.1)) de n adet girdiye sahip bir
noronun gerceklestirdigi bu dogrusal islem ifade edilmektedir:

n

2= ) oxi+b (3.1

i=1

Giintimiizdeki derin 6g8renme uygulamalarinda, ¢ok sayida ndronun ayni anda
islenmesi gerektiginden, bu islem vektor ve matris carpimi formunda daha kompakt
bir sekilde gosterilir. LeCun ve ark. (2015) tarafindan tanimlandid: iizere [21],
modern gosterim esitlikl (3.2)) deki gibidir:
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z=WIX +b (3.2)

Burada W agirlik vektoriinii, X girdi vektoriinii temsil eder. Ancak, sadece dogrusal
toplama iglemi yapmak, agin karmasik problemleri (6rnegin MR goriintiisiindeki
diizensiz timor sinirlarin1) modellemesi icin yeterli degildir. Elde edilen z degeri,
aga lineer olmayan (non-linear) bir 6zellik kazandirmak amaciyla, tiirevlenebilir bir

aktivasyon fonksiyonundan (f) gecirilir.

Noronun nihai ¢iktisi (), esitlik (3.3])’teki genel esitlik ile elde edilir [21]):

y=f@)=f(W'X +b) (3.3)

Agin 6grenme siireci, tahmin edilen cikt1 (y) ile gergek etiket (y) arasindaki hatay1

minimize eden W ve b parametrelerinin bulunmasi problemidir .

Sekil 3.2.1 Esitlik 3.1 de verilen perseptron modeli sekildeki gibi gosterilebilir.

PERSEPTRON
X1 \ W1
Xzb‘ ~
y
Xn

+b

Sekil 3.1 Esitlik (3.1) de verilen perseptron modeli sekildeki gibi gosterilebilir.

3.2.1 Sinir Aglarimin Temel Bilesenleri

Bir yapay sinir aginin sadece agirlikli toplama islemi (dogrusal kombinasyon)

yapmasi, onu matematiksel olarak tek katmanh bir agdan farksiz kilar. Karmasik
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veri setlerini modelleyebilmek icin agin dogrusal olmayan (non-linear) bir yapiya
kavusmasi gerekir [21]. Bu 06zellik aktivasyon fonksiyonlari ile saglanir. Ayrica,
modelin 68renme basarisi, tahmin edilen ¢ikti ile ger¢ek veri arasindaki farki

(hatay1) ol¢en kayip fonksiyonlari (loss functions) ile degerlendirilir.

3.2.1.1 Aktivasyon Fonksiyonlari
Aktivasyon fonksiyonlari, noronun iirettidi net girdiyi (z) belirli bir aralifa
sikigtirarak veya doniistiirerek agin karar verme mekanizmasini belirler. Literatiirde

en sik kullanilan fonksiyonlar sunlardir:

1. Sigmoid Fonksiyonu: Girdi degerini (0,1) araligina sikistirarak bir olasilik degeri
iiretir. Matematiksel modeli esitlik (3.4)’te gosterildigi gibidir [21]):

1

= 3.4
l+e* -4

o (x)

Ancak, cok derin aglarda tiirev degerlerinin u¢ noktalarda sifira yaklagmasi
nedeniyle kaybolan gradyan (vanishing gradient) problemine yol agtigr igin
giiniimiizde genellikle sadece ikili siniflandirma (binary classification) yapan ¢ikig

katmanlarinda tercih edilir.

2. ReLLU (Rectified Linear Unit): Modern derin 6grenme mimarilerinin ve 6zellikle
evrisimli sinir aglarinin (CNN) varsayilan aktivasyon fonksiyonudur. Nair ve
Hinton (2010) tarafindan 6nerilen bu fonksiyon, negatif girdileri sifirlarken pozitif

girdileri oldugu gibi gecirir [32]]. Esitlik (3.5)) te goriildigi gibidir:

f(x) = max (0,x) (3.5)

3. Softmax Fonksiyonu: Genellikle ¢ok sinifli siniflandirma problemlerinde agin
son katmaninda kullanilir. Cikt1 vektoriindeki degerleri, toplami 1 olan bir olasilik
dagilimma donustiiriir. Bir x vektori igin i. sinifin olasihigr esitlik (3.6)’daki gibi

hesaplanir:

softmax (x;) = ——— (3.6)

Burada K, toplam siif sayisini temsil eder.
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3.2.1.2 Kayip Fonksiyonlari (Loss Functions)

Modelin egitimi sirasinda, agirliklarin giincellenmesi icin modelin ne kadar hata
yaptiginin hesaplanmasi gerekir. Bu tez calismasinda kullanilan temel kayip

fonksiyonlart sunlardir:

1. Capraz Entropi (Cross-Entropy Loss): Simiflandirma problemlerinde standart
olarak kullanilir. Modelin tahmin ettigi olasilik dagilimi (p) ile gercek siif etiketi
(v) arasindaki farki (bilgi kaybini) dlcer . Esitlik (3.7])’de ifade edilmistir:

M
Leg ==Y yelog(pe) (3.7)
c=1

2. Dice Kayb1 (Dice Loss): Tibbi goriintii segmentasyonunda, 6zellikle tiimoriin
goriintiide ¢ok kiiciik bir alan kapladig1 (dengesiz veri) durumlarda ¢apraz entropi
yetersiz kalabilir. Dice kaybi, piksel bazli dogruluktan ziyade, tahmin edilen alan ile

gercek alanin ortiisme oranina (overlap) odaklanir . Esitlik (3.8))’de gosterilmisgtir:

_ 2Y.yipi
YivitYipit+€

LDice =1 (38)

Burada &, paydanin sifir olmasini engelleyen kiiciik bir sabittir.

3.2.2 Ogrenme Siireci: Geri Yayilim ve Optimizasyon Algoritmalar

Bir derin O6grenme modelinin egitimi, esasen bir optimizasyon problemidir.
Temel amag, agin tahmin ettigi cikti ile gercek etiket arasindaki farki olgen
kayip fonksiyonunu (L) minimize edecek en uygun agirhk (W) ve sapma (b)
parametrelerini bulmaktir. Bu siire¢, analitik olarak tek adimda coziilemedigi
icin, tiirev tabanli ve yinelemeli (iteratif) algoritmalar kullanilarak gerceklestirilir.
Ogrenme siireci iki temel asamadan olusur: Hatanin kaynagimin bulunmasi (geri

yayilim) ve parametrelerin bu hataya gore giincellenmesi (optimizasyon).

3.2.2.1 Geri Yayilhm (Backpropagation) Algoritmasi

Cok katmanl bir agda, c¢ikis katmaninda hesaplanan hatanin, giris katmanina yakin
bir néronun agirligindan ne kadar kaynaklandigini belirlemek karmagik bir islemdir.
Bu sorun, Rumelhart, Hinton ve Williams (1986) tarafindan popiilerlestirilen geri

yayilim algoritmast ile ¢oziilmiuistiir [25]].

Geri yayilim, hatanin ag boyunca geriye dogru (¢ikistan girise) iletilmesini saglar

ve matematiksel olarak kalkiiliisteki zincir kurali (chain rule) prensibine dayanir.
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Bir agirlik parametresine (w) gore kay1p fonksiyonunun (L) tiirevi (gradyani) esitlik
(3.9) da gosterildigi gibi hesaplanir:

JL JL dy 0dz

Bu gradyan degeri (d L/d w), ilgili agirlidin hatay: artirma veya azaltma y6niinii ve

biiyiikliigiinii ifade eder.

3.2.2.2 Stokastik Gradyan Inis (SGD)

Hesaplanan gradyanlar kullanilarak agirliklarin giincellenmesi islemine gradyan
inis (gradient descent) denir. Agirliklar, hatay1 azaltmak amaciyla gradyanin tersi
yoniinde giincellenir. Ancak tibbi goriintiileme verileriyle ¢calisirken tiim veri setini
tek seferde islemek bellek agisindan miimkiin olmadigindan, giincelleme islemi
kiiciik veri paketleri (mini-batch) iizerinden yapilir. Buna Stokastik Gradyan Inis
(SGD) denir. SGD giincelleme kural esitlik (3.10)’da gosterildigi gibidir [33]:

Wil = wr — VL (w;) (3.10)

Burada 71, 0grenme orani (Learning Rate) olup adim biiyiikliigiinii belirler.
SGD’nin yerel minimumlardan kurtulmasim1 saglamak ve optimizasyona ivme

kazandirmak i¢in genellikle momentum terimi eklenir:

Vil = U vy — nVL (Wl) (311)

Wil =W+ Vg1 (3.12)

3.2.2.3 Adaptif Moment Tahmini (Adam)

CNN ve Transformer gibi milyonlarca parametreye sahip modellerde, her parametre
i¢in sabit bir 6grenme orani kullanmak verimsizdir. Kingma ve Ba (2014) tarafindan
onerilen Adam, her parametre i¢in 0grenme oranini dinamik olarak ayarlayan
adaptif bir yontemdir. Adam, gradyanlarin hem birinci momentini (ortalama -m;)
(esitlik (3.13))) hem de ikinci momentini (varyans -v;) (esitlik (3.14)) kullanarak
caligir [34]:
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my = Bimy—1+(1—P1) g (3.13)

vi=PBavi—1+(1-B2) g (3.14)

Momentler hesaplandiktan sonra sapma diizeltmesi (bias correction) yapilir ve

parametreler giincellenir:

n
V0t €

1y (3.15)

Wy =Wr—1 —

3.2.24 AdamW (Decoupled Weight Decay)

Standart Adam algoritmasi, L2 regiilarizasyonunu kayip fonksiyonuna ekleyerek
uygular. Ancak Loshchilov ve Hutter (2019), adaptif yontemlerde bu yaklagimin

agirlik ciiriitme (weight decay) etkisini bozdugunu gostermistir [35]].

Bu sorunu ¢ozmek i¢in gelistirilen AdamW, agirlik ciirlitme islemini gradyan
hesaplamasindan ayirarak (decouple) dogrudan giincelleme adimina ekler. Bu
yontem, Ozellikle bu tezde kullanilan Vision Transformer (ViT) ve Swin
Transformer modellerinin genelleme yetenegini artirmada kritik 6neme sahiptir.
AdamW giincelleme kural esitlik (3.16)’da gosterillir:

Wi =wi 1 —1 (J\?m;sjqw”) (3.16)
t

Burada A, agirlik ciiriitme katsayisidir. Bu formiilasyon, modelin asir1 6grenmesini

(overfitting) engelleyerek daha kararli bir egitim siireci saglar.

3.2.3 Katmanh Mimari ve Derin Ileri Beslemeli Aglar

Tek bir noron (Perseptron), sadece dogrusal olarak ayrilabilen basit problemleri
cozebilir. Ancak bu yapinin karmagik prblemleri ¢6zmedeki yetersizliginden ¢ok
katmanh algilayicilar (multi layer perceptron - MLP) ¢ikmistir. Bu ¢ok katmanl
yapilar derin 6grenmenin derin kisminmi olusturur. Cok katmanli mimari sinyal

akisinin giristen ¢ikisa dogru tek yonlii oldugu ii¢ temel katmandan olusur:

1. Giris Katmani(Input Layer): Dis diinyadan alinan ham verinin aga beslendigi

katmandir. Bu katmandaki ndronlar herhangi bir hesaplama yapmaz, sadece veriyi
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bir sonraki katmana iletir.

2. Gizli Katmanlar (Hidden Layers): Giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda yer alan bu
katmanlar, agin disaridan dogrudan gozlemlenemeyen ig¢sel temsillerini olusturur.
gizli olarak adlandirilmalarinin nedeni budur. Agin derinligi arttik¢a, bu katmanlar

verideki hiyerarsik oznitelikleri (kenar, doku, sekil gibi) 68renir.

3. Cikis Katmani (Output Layer): Agin islenen veriye dair nihai kararini verdigi

(stmiflandirma veya regresyon) son katmandir.

Katmanli bir mimaride, bir noronun c¢iktisi, kendisinden ©Onceki katmandaki
noronlarin ¢iktilarinin  agirlikli  toplammin bir aktivasyon fonksiyonundan
gecirilmesiyle elde edilir. /. katmandaki bir ndronun iglemi matematiksel olarak
esitlik (3.17)’de ki gibi genellestirilir [21]:

A0 = ¢ (W(n pi=1) 1 b(l)) (3.17)

Burada: WO: Agirlik matrisini,

b Sapma (bias) vektoriinii,

¢: Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonunu (6rnegin ReLU),
RU=1D: Bir énceki katmanin ciktisini temsil eder.

Bu yap1 sayesinde sinir ag1, giris uzayini (input space) gizli katmanlar aracilifiyla

biikerek, veriyi ¢ikis katmaninda dogrusal olarak ayrilabilir bir hale getirir.

3.3 Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) Matematigi

Geleneksel Cok Katmanli Algilayict (MLP) mimarileri, goriintii verilerinin
islenmesinde yapisal bazi kisithiliklar barindirmaktadir. Standart bir Yapay Sinir
Ag1 modeli, girig verisini isleyebilmek icin 2 boyutlu (2D) goriintii matrisini tek
boyutlu (1D) bir vektore doniistiirerek diizlestirmek (flattening) zorundadir. Ancak
bu islem, pikseller arasindaki komsuluk iliskilerinde sakli olan mekansal bilginin
(spatial correlation) ve topolojik yapinin kaybolmasina neden olmaktadir. Ayrica
goriintii boyutu biiyiidiikce parametre sayisi yonetilemez boyutlara ulagmaktadir
[21].

Bu duruma ¢6ziim, biyolojik gorme sistemindeki yerel alic1 alan prensibinden ilham

alan Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) ile saglanmistir. CNN mimarisi, goriintiiyii
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vektorize etmeden, ham matris formunda isleyerek mekansal ozellikleri korur.
Boliim [3.1]de tarihsel gelisim siireci aktartlan CNN mimarisinin, bu bolimde

calisma prensibi ve matematiksel altyapisi incelenmistir.

CNN yapilar1 temelde, her biri farkli bir amaca hizmet eden ii¢ ana islem blogundan

olusur:

Evrisim (Convolution): Gorlintiiden 6znitelik (kenar, doku vb.) ¢ikarma islemi

gerceklestirilir.

Havuzlama (Pooling): Boyut azaltma ve hesaplama yiikiinii hafifletme islemi

yapilir.

Tam Bagli Katmanlar (Fully Connected): Cikarillan o6znitelikler kullanilarak

siniflandirma yapilmas: hedeflenir. Sekil [3.2] de CNN mimarisinin katmanlarinin

temsili bir anlatim1 goriilmektedir.

Convolution + BatchNorm + Relu

Max-pooling

Flatten

Fully connected + Dropout

Softmax

A S %\ -

Sekil 3.2 Sekilde CNN mimarisinin temsili bir modeli goriilmektedir. Burada
goriintii matrisinin tek boyuta inisi gozlemlenebilir [36].

Asagida bu katmanlarin matematiksel modelleri detaylandirilmistir.

3.3.1 CNN Mimarisinin Katmanlar:
3.3.1.1 Evrisim Islemi ve Filtreleme

Evrisim, goriintii iizerindeki anlamli Oznitelikleri tespit etmek icin kullanilan

dogrusal bir islemdir. Bu siirecte, filtre veya cekirdek (kernel) adi verilen,
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Ogrenilebilir agirliklara sahip kiiciik boyutlu (6rne8in 3 x 3) matrisler, giris
goriintiisii tizerinde kaydirilarak islem yapilir [27]. Matematiksel olarak, 2 boyutlu
bir I goriintiisii (giris) ve K cekirdegi (filtre) arasindaki evrisim islemi esitlik
(3.18)’de ifade edilmistir:

S, J)=UxK)(i,j)=Y.) I(m.n)-K(i—m,j—n) (3.18)

m n
Burada S (i, j), islem sonucunda olusan oznitelik haritasi (Feature Map) tizerindeki
degerdir. Ag, egitim siirecinde geri yayilim algoritmasini kullanarak bu filtrelerin
icindeki agirlik degerlerini kendisi 6grenir; boylece Oriintii tespiti icin gerekli en

uygun filtreler (kenar, doku vb.) otomatik olarak olusturulur.

3.3.1.2 Havuzlama Katmanlari

Evrisim katmanlarindan elde edilen Oznitelik haritalart genellikle yiiksek
boyutludur. Hesaplama maliyetini diisirmek ve modelin kiiciik 6telemelere karsi

dayanikliligin (translation invariance) artirmak i¢in havuzlama islemi uygulanir.

Literatiirde en yaygin kullanilan yontem maksimum havuzlama (Max Pooling)
islemidir [28]. Bu islem, belirlenen bir pencere (6rnegin 2 x 2) icerisindeki en

bityiik degeri secerek ¢alisir ve Egitlik (3.19)’deki gibi formiile edilir:

yij= max (Xxp (3.19)
b (P,II)GRI:J‘( pq)

Burada R; ;, havuzlama penceresini temsil eder. Bu iglem sayesinde goriintiideki

giiriiltii filtrelenirken en baskin 6zellikler korunmus olur.

3.3.1.3 Tam Bagh Katmanlar (Fully Connected)

Evrisim ve havuzlama katmanlari, goriintiiden hiyerarsik oznitelikleri ¢ikarir ancak
bu cikti hala matris formundadir. Siniflandirma isleminin yapilabilmesi i¢in bu
matrisler diizlestirme (Flattening) islemi ile tek boyutlu bir vektore doniistiiriiliir
ve geleneksel bir YSA yapisina (tam bagli katman) iletili. Son katmanda,
Boliim [3.2.1.1fde deginilen Softmax veya Sigmoid fonksiyonlari kullanilarak nihai

siniflandirma olasiliklar1 hesaplanir [21]].
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3.3.2 CNN Tabanh Smiflandirma Mimarileri

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN), goriintiideki yerel ozellikleri (kenar, doku)
ogrenme konusundaki basarilari sayesinde uzun siire alanin hakimi olmustur.
Ancak aglar derinlestikce ortaya ¢ikan egitim zorluklarin1 agsmak i¢in CNN tabanh

farkli mimari yaklagimlar gelistirilmisgtir.

3.3.2.1 ResNet (Residual Networks)

Derin 6grenme alaninda aglar derinlestikce (katman sayisi arttikca), modelin
basarisinin artmasi1 beklenirken, pratikte kaybolan gradyan (vanishing gradient)
ve bozulma (degradation) problemleri nedeniyle egitim zorlasmakta ve dogruluk
oranlar1 diigsmektedir. Bu sorunu c¢ozmek amaciyla He ve arkadaglar1 (2016),
ImageNet yarismasinda devrim yaratan ResNet (Residual Network) mimarisini

onermistir [3]].

ResNet mimarisinin temel yeniligi, agin Ogrenmeye calistig1 haritalama
fonksiyonunu degistirmesidir. Geleneksel diiz (plain) aglar, giris verisi x’i dogrudan
bir hedef ¢iktiya H (x) eslemeye ¢alisirken; ResNet, katmanlarin artik fonksiyonu

(Residual Function) 6grenmesini hedefler.

Bu yapida, bir 6nceki katmanin ¢iktis1 (x), bir sonraki katmana sadece agirliklar
tizerinden degil, ayn1 zamanda bir atlamali baglant1 (Skip Connection) veya diger

adiyla kisa devre (Shortcut) tizerinden dogrudan aktarilir.

Matematiksel olarak, bir artik blogun (Residual Block) ¢iktisi, su esitlik (3.20) ile
ifade edilir:

y= 0 (F(x,{Wi}) +x) (3.20)

Bu denklemde:

x: Bloga giren veri (giris tensorii).

F (x,{W;}): Ogrenilecek artik fonksiyon (genellikle iki veya ii¢ evrisim katmant).
{W;}: Katmanlarin agirliklari.

o: ReLU (Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu.

Eger x ve F (x)boyutlar1 aym degilse (boyut indirgeme yapiliyorsa), boyutlart

esitlemek icin xiizerinde lineer bir projeksiyon (W) uygulanir:
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y =0 (F (x,{W;}) + Wjx) (3.21)

Bu yap1 sayesinde, geriye yayilim (backpropagation) sirasinda gradyanlar, agirlik
katmanlarinda kaybolmadan x yolu iizerinden dogrudan agin ilk katmanlarina kadar

akabilir. Bu da teorik olarak sonsuz derinlikte aglarin egitilmesine olanak tanir.

ResNet50, ResNet mimarisinin katman sayisina gore (18,34,50,101,152) farkhi
varyasyonlart bulunmaktadir. Bu tez calismasinda, dogruluk ve hesaplama
maliyetini dengeleyen ResNet50 modeli tercih edilmistir.

256-d

| 1x1, 64

1 relu
| 3x3, 64 |
1 relu

| 1x1, 256

Sekil 3.3 Sol: ResNet-34 i¢in yap1 tag1 Sag: ResNet50/101/152 icin dar bogaz
yapist [3].

ResNet50, daha s1g olan ResNet18/34 modellerinden yapisal olarak ayrilir. Standart
bloklar yerine, hesaplama verimliliini artiran bottleneck (darbogaz) bloklari
kullanir. Bu yapilar arasindaki fark sekil [3.3] de yapsal olarak goriilmektedir. Bir

darbogaz blogu, sirasiyla su iic katmandan olusur:

1 x 1 Konvoliisyon: Boyut (kanal sayis1) azaltma islemi yaparak hesaplama yiikiinii

diisiiriir.
3 x 3 Konvoliisyon: Asil 6znitelik ¢ikarma islemini yapar.
1 x 1 Konvoliisyon: Boyutu tekrar artirarak (restore) bir sonraki bloga hazirlar.

Bu daralt-isle-genislet stratejisi, modelin 50 katmanli olmasina ragmen donanim
kaynaklarini verimli kullanmasini saglar. Calismada kullanilan ResNet50 modeli,
ImageNet ve RadlmageNet agirliklariyla baglatilarak son katman veri setlerindeki

siif sayisina (2 veya 4) gore modifiye edilmistir.
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3.3.2.2 DenseNet (Densely Connected Networks)

ResNet mimarisinin basarisindan ilham alan ancak bilgi akisim1 daha da
tyilestirmeyi hedefleyen Huang ve arkadaslar1 (2017), DenseNet (Yogun Baglantil
Aglar) mimarisini gelistirmiglerdir [37].

ResNet’lerdeki toplama (addition) islemi, bilginin a§ boyunca akmasini saglasa da,
bazi Ozniteliklerin kaybolmasina veya degismesine neden olabilir. DenseNet’in
temel felsefesi, agdaki her katmanin, kendisinden Onceki tiim katmanlardan
dogrudan bilgi almasidir. Bu yapi, 6znitelik tekrar kullanimi (Feature Reuse) saglar

ve agin daha az parametre ile daha zengin desenleri 6grenmesine olanak tanir.

CNN’de /. katmanin ¢ikist x;, bir 6nceki katmanin ¢iktist x;_’e baghdir: x; =
Hy (x1-1).

ResNet bu iligkiyi x; = H; (x;_1) +x;_; seklinde degistirir.

DenseNet ise toplama yerine kanal birlestirme (Concatenation) islemini kullanir. /.
katman, giris olarak xg,xp,...,x;_1 Ozellik haritalarinin birlesimini alir. Bu durum
esitlik (3.42) ile gosterilir.

xl:Hl([xo,xl,...,xl_l]) (3.22)

Bu formiilde:

[X0, X1, - -, X1—1]: Onceki katmanlardan gelen 6zellik haritalarmin kanal ekseninde

birlestirilmesini (concatenation) ifade eder.

Hj (e): Genellikle batch normalization (BN), ReLU ve Konvoliisyon iglemlerinden

olusan bilesik bir fonksiyondur.

Bu yogun baglanti yapisi sayesinde, agin son katmanlarindaki hata sinyali
(gradient), aradaki katmanlara ugramadan dogrudan ilk katmanlara kadar ulasabilir

(Deep Supervision etkisi), bu da egitimin kararliliini artirir.

DenseNet mimarisinin derinliine gore (121, 169, 201, 264) cesitli versiyonlari
bulunmaktadir. Bu tez calismasinda DenseNetl21 modeli tercih edilmistir.

DenseNetl21 su yapitaglarindan olusur:

Dense Bloklar: Katmanlarin yogun sekilde baglandig1 ana bloklar. DenseNet121°de
sirastyla (6, 12, 24, 16) katmanli 4 adet Dense Blok bulunur.
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Sekil 3.4 DenseNet mimarisinin yapisi sekildeki gibi 6zetlenebilir [37]).

Gecis Katmanlar (Transition Layers): Bloklar arasinda 6zellik haritasinin boyutunu

( conv ile) ve ¢oziiniirliigiinii pooling ile) azaltan katmanlardir.

3.3.2.3 Inception (GoogLeNet / InceptionV3)

Konvoliisyonel Sinir Aglar tasarlanirken karsilagilan en kritik zorluklardan biri,
goriintii icerisindeki nesnelerin boyutlarinin (scale) degiskenlik gostermesidir.
Ornegin, bir beyin MR goriintiisiinde tiimor bazen milimetrik boyutta (kiiciik)
olabilirken, bazen beynin biiyiik bir kismin1 kaplayan (biiyiik) bir kitle halinde

olabilir.

Geleneksel CNN mimarileri, her katmanda sabit bir filtre boyutu (cekirdek) segmek

zorundadir:

Kiiciik Filtreler (3 x 3): Ince detaylar1 ve kiiciik nesneleri yakalar ama biiyiik resmi

(baglami) kacirir.

Biiyiik Filtreler (5 x 5 veya 7 x 7): Genis alan1 ve baglami goriir ama ince detaylari

kaybeder ve hesaplama maliyeti cok yiiksektir.

Szegedy ve arkadaglar1 (2016), bu ikilemden kurtulmak ic¢in su soruyu sormustur:

"Neden se¢cmek zorunda kalalim? Hepsini ayn1 anda kullanamaz miy1z?" [38]. Bu
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diisiinceyle, agin derinliginden ziyade genisligine odaklanan Inception mimarisini

gelistirmislerdir.

Inception mimarisinin Onerdigi ¢6ziim, paralel isleme mantigidir. Bir Inception
modiilii, gelen veri lizerinde 1 x 1, 3 X 3 ve 5 x 5 konvoliisyon islemleri ile 3 x 3
havuzlama (pooling) islemini ayni andagerceklestirir. Elde edilen tiim 0znitelik
haritalar1 (feature maps) daha sonra birlestirilir (concatenation). Boylece ag,
tiimoriin boyutu ne olursa olsun, onu yakalayabilecek uygun filtreyi kendi i¢inde

barindirmis olur.

Ancak, biiyiik filtrelerin paralel kullanimi islem yiikiinii agir1 artirir. InceptionV3,
bunu c¢ozmek icin matematiksel bir optimizasyon olan filtre ayristirma
(factorization) yontemini kullanir. Biiyiikk boyutlu bir n x n filtresi, iki adet tek

boyutlu (asimetrik) filtreye ayrilir: nxn — (1 xn+nx 1).

Ornegin, 5 x 5 boyutunda bir filtre yerine, 6nce 1 x 5, ardindan 5 x 1 boyutunda

iki filtre ardisik olarak uygulanir. Bu islemin sagladig1 hesaplama tasarrufu (gain)
esitlik (3.23)’de ifade edilir:

1 x n+n><l:2_n:% (3.23)
n

nxn I’l2

n =5 i¢in bu yontem, parametre sayisint %60 oraninda azaltirken (% = 0.4), agin

0grenme kapasitesini (non-linearity) artirir.

Inception mimarisinin gelisimi siirecinde (V1, V2, V3, V4), bu tez calismasi icin

en dengeli versiyon olan InceptionV3 tercih edilmistir.

3.3.2.4 MobileNet

Derin 06grenme modelleri gelistikge artan parametre sayilarit ve islem yiikleri
(FLOPS), bu modellerin mobil cihazlar ve gomiilii sistemlerde c¢alistirllmasini
zorlagtirmigtir. Bu sorunu ¢6zmek amaciyla Google arastirmacilart Howard ve
arkadaslar1 (2017), modelin dogrulugundan minimum &diin vererek islem hizini

artiran MobileNet mimarisini 6nermiglerdir [39]].

Mimarinin zamanla geligsen versiyonlar1 (V2, V3) arasindan, bu tez ¢calismasinda en
giincel optimizasyonlar1 iceren MobileNetV3 (2019) varyasyonu tercih edilmistir
[40].

MobileNet mimarisinin temel yap1 tasi, 2017°deki ilk makalede detaylandirilan

derinlik ayristmhi evrisim (Depthwise Separable Convolution) teknigidir. Standart
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konvoliisyon islemi iki asamaya ayrilarak islem yiikii hafifletilir:

Derinlik Evrisimi (Depthwise Convolution): Her giris kanali i¢in ayr1 bir uzaysal

filtre (3 x 3) uygulanir. Kanallar arasi etkilesim yoktur.

Noktasal Evrisim (Pointwise Convolution): 1 x 1 boyutundaki filtrelerle, ayrik

kanallar1 birlestirir ve yeni ozellikler olusturur.

Bu yontemin standart konvoliisyona gore sagladig1 kazang su formiille ifade edilir:

1 1
H ) K =—4— 3.24
esaplama Kazanci N + D%( (3.24)
Burada N cikis kanali sayisi, D filtre boyutudur. 3 x 3 filtreler icin islem yiikii
yaklagik 9 kat azalir.

Calismada kullanilan MobileNetV3 versiyonu, 2019 yilinda yayinlanan makalede

Onerilen su yeniliklerle giiclendirilmistir:

Hard-Swish Aktivasyonu: Standart Swish fonksiyonunun maliyetli e hesaplamasi
yerine, pargali dogrusal (piecewise linear) bir yaklagim kullanilir. Egitlik (3.23)) de

gosterilir:

ReLU6 (x+3)
o 6

h—swish (x) = (3.25)

Squeeze-and-Excitation (SE) Bloklari: A8 onemli kanallara odaklanmasini

saglayan dikkat mekanizmalar1 modele entegre edilmistir.

NetAdapt: Katman sayis1 ve filtre boyutlari, Neural Architecture Search (NAS)
algoritmalartyla otomatik olarak optimize edilmistir.

3.3.2.5 EfficientNet

Konvoliisyonel Sinir Aglari’nin basarisim1 artirmak igin literatiirde genellikle ii¢

farkli 6lcekleme stratejisi izlenmistir:
Derinlik (Depth) Artirimi: Daha fazla katman eklemek (Orn: ResNet-152).

Genislik (Width) Artinmi:  Katmanlardaki kanal sayisim artirmak (Orn:
WideResNet).
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Coziiniirliik (Resolution) Artirimi: Giris goriintiisiiniin boyutunu biiyiitmek (Orn:
224 x 224 yerine 480 x 480).

Ancak Tan ve Le (2019), bu boyutlarin tek basina ve rastgele artirilmasinin
verimsiz oldugunu kamtlamistir. Ornegin, sadece ¢oziiniirliigii artirmak, agm
derinligi (receptive field) artirllmazsa anlamsiz kalmaktadir. Bu sorunu ¢ézmek
icin, ic boyutu matematiksel bir dengeyle optimize eden EfficientNet mimarisini

onermiglerdir [41]].

EfficientNet’in temel yeniligi, bilesik 6lgekleme (compound scaling) yontemidir.
Bu yontemde, derinlik, genislik ve ¢oziiniirliik parametreleri rastgele degil, belirli

bir ¢ (phi) katsayisi ile orantili olarak artirilir.

Olgekleme islemi esitlik (3.26))’daki matematiksel kurala gore yapilir:

d=a?, w=p? r=9 (3.26)

Bu denklemde d derinlik, w genislik,r ¢oziiniirliik faktoriidiir. «, 3,y sabitleri ise
kiiciik bir model iizerinde yapilan sebeke aramasi (grid search) ile bulunur ve su

kisitlayici denklemi saglamak zorundadir:

o-BpyPx2, a>1,>1y>1 (3.27)

Formiilde B (genislik) ve , ¥ (¢6ziiniirliik) terimlerinin karesinin alinmasinin sebebi,
bu boyutlarin hesaplama maliyetini (FLOPS) karesel olarak artirmasidir. Derinlik
(o) 1se maliyeti lineer artirir. Bu kisit denklemi sayesinde, ¢katsayist her 1 birim
arttiginda, toplam hesaplama maliyeti yaklasik 2! = 2 kat artar; boylece modelin

biiylimesi kontrol altinda tutulur.

3.4 Transformer Mimarisi

Bolim [3.3]te incelenen Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN), goriintii islemede yiiksek
bagar1 saglasa da, mimari yapisinin temelini olusturan konvoliisyon igleminin
dogas1 geregi, verideki uzun mesafeli bagimliliklar1 (long-range dependencies)
modellemede teorik simirliliklara sahiptir. Konvoliisyon islemi, yerel alic1 alan
(local receptive field) prensibiyle calisir; yani bir néron sadece komsu piksellerle
etkilesime girer. Goriintiiniin tamamina yayilan global baglamin (global context)

Ogrenilebilmesi i¢in agin derinliginin artirilmast ve katmanlar boyunca alici
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alanlarin genisletilmesi gerekir. Bu durum, bilgi akisinda verimlilik kaybina yol
acar ve uzaktaki pikseller arasindaki iligkinin kurulmasin1 matematiksel olarak

zorlastirir.

Bu yapisal kisitliligr asmak amaciyla, Vaswani ve ark. (2017) tarafindan onerilen
Transformer mimarisi ve bu yapinin Dosovitskiy ve ark. (2020) tarafindan goriintii
alanina uyarlanan versiyonu olan Vision Transformer (ViT) gelistirilmistir [30],
[31]. ViT mimarisi, pikseller aras1 mesafeden bagimsiz olarak, goriintiideki tiim
veri parcalari arasindaki iligkisel bagintiy1 tek bir islem adiminda hesaplayabilen

0z-dikkat (Self-Attention) mekanizmasina dayanir.

3.4.1 Mimarinin Yapisi

3.4.1.1 Goriintii Yamalama (Image Patching) ve Gomme

Transformer mimarisi, CNN’lerin aksine 2 boyutlu matrisler yerine 1 boyutlu
dizileri islemek iizere tasarlanmistir. Ancak yiiksek coziiniirliiklii bir goriintiiniin
dogrudan diizlestirilmesi, dikkat mekanizmasinin hesaplama maliyetini karesel
(O (N 2)) olarak artiracagindan uygulanabilir degildir.

Vision Transformer bu sorunu, girig goriintiisiinii pikseller yerine yamalar (Patches)
dizisine doniistiirerek ¢ozer [31]. H x W boyutundaki giris goriintiisii, H x P
boyutunda sabit yamalara boliiniir. Elde edilen yama dizisinin uzunlugu (N), Esitlik
(3.28) ile ifade edilir:

Hx W

N (3.28)

Her bir yama diizlestirilerek dogrusal bir projeksiyon (linear projection)
katmanindan gecirilir ve D boyutunda gomme (embedding) vektorlerine
dontigtiiriiliir.  Transformer yapisi, verinin uzaysal sirasina duyarli olmadigindan
(permutation invariant), her bir yama vektoriine 6grenilebilir pozisyonel kodlama

(Positional Encoding) vektorleri eklenerek modele verinin konumsal bilgisi saglanir
[31].

70 = [xll,E;xf,E;-~- ;xll\,[E} + Epos (3.29)

3.4.1.2 Oz-Dikkat (Self-Attention) Mekanizmasi

Transformer mimarisinin temel bileseni olan 6z dikkat mekanizmasi, girdideki her

bir elemanin (yamanin) diger tiim elemanlarla olan iligkisini hesaplar. CNN’deki
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yerel komguluk kisitlamasinin aksine, Oz dikkat mekanizmasinda herhangi iki yama

arasindaki etkilesim mesafesi sabittir ve dogrudan hesaplanir.

Matematiksel olarak bu siireg; sorgu (Query - Q), anahtar (Key - K) ve deger (Value
- V) matrisleri iizerinden yiiriitiilir. Vaswani ve ark. (2017) tarafindan tanimlanan
Olceklenmis nokta carpim dikkati (Scaled Dot-Product Attention), esitlik 3.27°de
gosterilmigtir [30]:

Attention (Q,K,V) = softmax (QKT) 1% (3.30)
T Vi '

Burada:

QKT Tiim yamalarin birbirleriyle olan benzerligini (iliski katsayisini) igeren matris

carpimidir.
\/dy: Gradyanlarin kararliligini saglamak icin kullanilan dlgekleme faktoriidiir.
Softmax: Iligki skorlarini toplami 1 olan bir olasilik dagilimina doniistiiriir.

Bu islem sonucunda model, goriintiiniin belirli bir bolgesindeki bilginin, diger
herhangi bir bolgesindeki bilgiyle ne kadar iligkili oldugunu (Attention Score)

agirlikli bir toplam olarak elde eder.

3.4.1.3 Cok Bash Dikkat (Multi-Head Self Attention -MSA)

Modelin, verinin farkli 6znitelik alt uzaylarini1 (6rnegin sekil bilgisi ve doku bilgisi
gibi) paralel olarak 6grenebilmesi icin ¢ok bagli dikkat (Multi-Head Attention)
yapist kullanilir [30].

Girdi vektorleri h adet farkli parcaya boliinerek her biri i¢cin bagimsiz dikkat
mekanizmalar1 ¢aligtiritlir ve sonuclar birlestirilir (concatenation). Matematiksel
ifadesi esitlik (3.31)’te verilmistir:

MultiHead (Q,K,V) = Concat (head,, . .., head;) W° (3.31)

Burada her bir dikkat kafasi (head;), Esitlik (3.32)’deki gibi kendine 06zgii
Ogrenilebilir projeksiyon matrisleri (WiQ, WlK , Wl-V) ile hesaplanir:

head; = Attention <QWl.Q KWK, VW) (3.32)
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Sonug olarak elde edilen vektorler birlestirilir (concatenation) ve W dogrusal
projeksiyon matrisi ile ¢arpilarak nihai ¢ikti tiretilir. Bu mekanizma, ViT’in global

baglami ¢ok yonlii olarak analiz etmesini saglar.

3.4.14 Cok Katmanh Algilayic1 (MLP) Bloklar:

Transformer kodlayict (encoder) katmanlarinda, dikkat mekanizmasinin (MSA)
hemen ardindan gelen ve Ozniteliklerin dogrusal olmayan doniisiimlerini
gerceklestiren yapi, literatiirde konuma duyarli ileri beslemeli ag (Position-wise
Feed-Forward Network) olarak da adlandirilan ¢ok katmanl algilayici (MLP)
blogudur [30].

Bu blok, dikkat mekanizmasindan ¢ikan her bir yama vektoriine (token) bagimsiz
ve 6zdes olarak uygulanir. Yani agin agirliklari, dizideki tiim yamalar icin ortaktir,
ancak her yama kendi i¢inde islenir. Bu yapi, CNN mimarilerindeki 1 x 1¢ekirdek

boyutuna sahip konvoliisyon igslemine benzetilebilir.

ViT mimarisinde kullanilan MLP blogu, iki adet tam bagh (linear) katman ve bu
katmanlar arasina yerlestirilmis dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonundan
olusur. Bir girig vektorii x igcin MLP blogunun matematiksel islemi esitlik (3.33)) ile
ifade edilir:

MLP (x) = 6 (xW, + b)) W + by (3.33)

Burada:

Wi: Giris vektoriinii daha yiiksek bir boyuta (genellikle giris boyutunun 4 kati,

4d,no4e1) genisleten birinci agirlik matrisidir.
b1, by: Ogrenilebilir sapma (bias) vektorleridir.

W, Genigletilmis vektorii tekrar orijinal boyutuna (d,;p4¢;) diisiiren ikinci agirlik

matrisidir.
o: Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonudur.

Bu genisleme ve daralma yapisi (Bottleneck yapisinin tersi), modelin verideki

karmasik desenleri daha yiiksek boyutlu bir uzayda ¢oziimlemesine olanak tanir.
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3.4.1.5 GELU (Gaussian Error Linear Unit) Aktivasyon Fonksiyonu
Geleneksel CNN modellerinde (ResNet vb.) yaygin olarak ReLU fonksiyonu
kullanilirken, ViT, BERT ve GPT gibi modern Transformer mimarilerinde
Hendrycks ve Gimpel (2016) tarafindan onerilen GELU aktivasyon fonksiyonu
tercih edilmektedir [42]].

GELU, noronun girdisini (x), standart normal dagilimin kiimiilatif dagilim
fonksiyonu (®(x)) ile agirliklandirir. ReLU’nun deterministik yapisinin aksine,

stokastik bir diizenleyici (regularizer) gibi davranir. Matematiksel tanimi esitlik

(3.34)’de verilmistir:

GELU (x) = x® (x) ~ 0.5x (1 + tanh

\/% (x—|—0.044715x3)] > (3.34)

GELU fonksiyonu, noktasinda ReLU gibi keskin bir kirilma yasamaz; bunun yerine
tiirevlenebilir kavisli bir yapr sergiler. Bu 6zellik, 6zellikle ¢cok derin Transformer
aglarinin egitiminde gradyan akisimi iyilestirerek modelin daha hizli ve kararl

yakinsamasini (convergence) saglar.

3.4.2 Transformer Tabanlh Mimariler

Dogal Dil I§1eme (NLP) alaninda "Attention is All You Need" (2017) makalesiyle
devrim yaratan Transformer mimarisi [30], uzun siire sadece metin verileri iizerinde
en 1yi sonuglar1 vermistir. Ancak Dosovitskiy ve arkadaglar1 (2021) [31]], bu yapiy1
minimum degisiklikle goriintii islemeye uyarlayarak CNN mimarilerine giiclii bir

alternatif sunmuslardir.

3.4.2.1 Vision Transformer (ViT)

Dosovitskiy ve arkadaglar1 (2021) tarafindan Onerilen ViT mimarisi, standart
Transformer yapisinndaki yapiltaglarini sekil 3.5.1 de gosterilen modelde bir araya

getirerek goriintiiyii, bir metin gibi isleyen saf transformer yaklagimini sunar[27].

ViT mimarisinin isleyisi, sema iizerinden takip edilecegi iizere ii¢ temel asamadan

olusur:

1. Girdi Hazirlig1 ve Siniflandirma Vektorii (Class Token): Ilk asamada goriintii,
Boliim [3.4.1.1fde detaylandirildig: gibi sabit boyutlu yamalara boliiniir ve vektor
uzayma izdiigiiriilir. Ancak CNN’lerin aksine, ViT’in goriintiiniin biitiiniine dair

bir siniflandirma karar1 verebilmesi i¢in, diziye harici bir parametre eklenir.

39



Vision Transformer (ViT) Transformer Encoder

MLP
Head

Transformer Encoder

\ !
- 6} ) )

*# Extra learnable
[class] embedding [ Linear Projection of Flattened Patches

Efﬁ—»%il%@ﬁl@@ﬂl
RS

Patches
Sekil 3.5 ViT mimarisinin temsili gésterimi [31]]

Semada 0* ile gosterilen ve class Token (x;,,) olarak adlandirilan bu 68renilebilir
vektor, dizinin en basina yerlestirilir. Ayrica, yamalarin goriintiideki yerini modelin

algilayabilmesi icin tiim diziye pozisyonel kodlama vektorleri eklenir.

2. Transformer Kodlayici (Encoder) Blogu: Hazirlanan vektor dizisi, kodlayici
(Encoder) bloguna girer. Bu blok, daha 6nce tanimladigimiz iki ana mekanizmanin

ardisik ve tekrarl (L kez) kullanimindan olusur:

Cok Baslt Dikkat (MSA): Boliim [3.4.1.3] te anlatilan bu yap1, x4 vektoriiniin
goriintiideki diger tiim yamalarla etkilesime girerek global bilgiyi toplamasini

saglar.

Cok Katmanli Algilayict (MLP): Boliim [3.4.1.4te acgiklanan bu yapi, dikkat
katmanindan gelen Ozellikleri isleyerek dogrusal olmayan doniistimleri

gerceklestirir.

Semada goriildiigii iizere, her iki alt blogun oncesinde katman Normalizasyonu
(Layer Norm) uygulanir ve sonrasinda giris ile ¢ikisi toplayan artik baglantilar

(Residual Connections) bulunur.

3. Siniflandirma (MLP Head): Kodlayici katmanlari tamamlandiginda, goriintii
yamalarina ait vektorler goz ard1 edilir. Sadece, tiim siire¢ boyunca goriintiiniin 6zet
bilgisini toplayan 0* numarali siniflandirma vektorii (x;,) disart alinir. Bu vektor,

son bir MLP katmanina (MLP Head) iletilerek nihai sinif olasiliklart hesaplanir.

Bu calismada, ViT mimarisinin base (ViT-B/16) varyasyonu kullanilmistir. Base

ifadesi modelin 12 Kodlayic1 katmanina ve 768 gizli boyuta sahip oldugunu; 16
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ifadesi ise girig goriintiisiiniin piksellik yamalara boliindiigiinii belirtir.

3.4.2.2 Swin Transformer

Standart Vision Transformer (ViT) mimarisi global baglami yakalamada bagarili
olsa da, tiim yamalarin birbirine bakmasi (global dikkat) nedeniyle hesaplama
maliyeti goriintii ¢oziinlirliigli ile karesel olarak artar. Bu durum, ozellikle
yiiksek ¢oziiniirliiklii tibbi goriintiilerin islenmesini zorlastirir. Liu ve arkadaglar
(2021), bu sorunu ¢dzmek ve Transformer yapisint CNN’lerin hiyerarsik 6zelligiyle

birlestirmek amaciyla Swin Transformer mimarisini 6nermislerdir [43]].
Swin Transformer, ViT ten iki temel yapisal yenilikle ayrilir:

1. Hiyerarsik Yap1 ve Yama Birlestirme (Hierarchical Feature Maps): ViT boyunca
yama boyutu sabit kalirken, Swin Transformer tipki bir CNN gibi derinlestikce
cozuniirligii digstirir.  Patch Merging katmanlar sayesinde komsu yamalar
birlestirilerek 6znitelik haritasinin boyutu kiigiiltiiliir ve kanal sayis1 artirtlir. Bu
yap1, modelin U-Net gibi segmentasyon mimarilerinde kodlayici1 (encoder) olarak

kullanilabilmesine olanak tanir.

2. Kaydirilmig Pencere Dikkati (Shifted Window Attention): Hesaplama yiikiinii
azaltmak icin, dikkat mekanizmasi (MSA) tiim goriintii tizerinde degil, goriintiiyii
bolen yerel pencereler (Windows) i¢inde hesaplanir (W-MSA). Ancak bu durum,

pencereler arasinda bilgi akisini engeller.

Bu iletisimi saglamak icin, birbirini takip eden bloklarda pencereleme konumu
kaydirilir (Shifted Window - SW-MSA). Boylece bir onceki katmanda farklh
pencerelerde olan pikseller, bir sonraki katmanda ayni pencereye diiserek bilgi

aligverisinde bulunur.

Matematiksel olarak, Swin Transformer blogu her zaman ikili (¢ift) bir yapidan
olusur. Ilk blok standart pencereleme, ikinci blok ise kaydirilmis pencereleme

uygular:

d=Ww—MSA (LN <zl_1>) +7 (3.35)

4 =MLP (LN (?)) + (3.36)
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21 = SW — MSA <LN (z’)) 47 (3.37)

2t — MLp <LN (z7+\1>) N (3.38)

Bu denklemlerde W-MSA standart pencere tabanli dikkati, SW-MSA ise kaydirilmig
pencere tabanl dikkati temsil eder. MLP blogu ise Boliim [3.4.1.4te tanimlanan
yapi ile aymdir.

Bu calismada, hesaplama verimliligi ve parametre sayist (yaklasik 29 milyon)
dengesi nedeniyle Swin Transformer ailesinin en kiiciik iiyesi olan Swin-T (Tiny)
versiyonu tercih edilmistir. Swin-T, pencere boyutlu 7 x 7 olan ve katman sayilar

2,2,6,2 seklinde diizenlenen 4 agsamal1 bir yapiya sahiptir.

3.5 Transfer Ogrenme Teorisi

Derin 6grenme modellerinin genelleme yeteneginin yiiksek olmasi ve asir1 6grenme
(overfitting) probleminden kaginabilmesi icin genellikle biiyiik olcekli etiketli veri
setlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Ancak tibbi goriintiileme alaninda (beyin MR gibi),
veri mahremiyeti ve uzman etiketleme maliyetleri nedeniyle biiyiik veri setlerine
ulagmak olduk¢a zordur. Bu kisithlig1 asmak amaciyla, kaynak bir gérevde (source
task) egitilmis modelin bilgisinin, iligkili bir hedef goreve (target task) aktarilmasi

prensibine dayanan Transfer Ogrenme yontemi kullanilmaktadir [44].

3.5.1 Matematiksel Cerceve ve Alan Tanimi

Pan ve Yang (2010) tarafindan Onerilen teorik cergeveye gore, transfer ogrenme
problemi alan (domain - D) ve gorev (task -7T') kavramlariyla matematiksel olarak

tanimlanir [44]).

Bir alan D, iki bilesenden olusur: Oznitelik uzay1 X ve marjinal olasilik dagilimi
P(X).

D={X,P(X)} (3.39)

Burada X, Xuzayinda tanimli olan 6rneklem vektorlerini ifade eder ve matematiksel
olarak X = {xy,...,x,} € X seklinde tanimlanir. Yani her bir veri 6rnegi, taniml

Oznitelik uzayinin bir elemanidir.
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Transfer 6grenme siirecinde temel amag, kaynak alan (Dy) iizerindeki genis veriyle
optimize edilmis model parametrelerinin (W), hedef alandaki (D7) sinirh veriyle
giincellenmesidir. Bu calisma kapsaminda, Endiiktif Transfer Ogrenme (Inductive
Transfer Learning) stratejisi temel alinmigtir. Bu yaklasimda, agin kenar ve doku
gibi evrensel gorsel Oznitelikleri 6grenen ilk katmanlarinin agirliklart dondurularak
(freezing) hedef modele aktarilmakta; son katmanlar ise hedef veri setine 6zgii soyut

ozellikleri 6grenmek iizere yeniden egitilmektedir (fine-tuning).

3.5.2 ImageNet Veri Seti

Bilgisayarl gorii caligmalarinda altin standart olarak kabul edilen ImageNet, Deng
ve ark. (2009) tarafindan gelistirilen ve WordNet hiyerarsisine dayali olarak
diizenlenen devasa bir gorsel veri tabanidir. Veri seti, 1000 farkli nesne kategorisine
(araclar, hayvanlar, bitkiler vb.) ait 14 milyondan fazla yiiksek ¢oziiniirliiklii etiketli

goriintii igermektedir [45]].

ImageNet’in derin 6grenme literatiirlindeki temel faydasi, modellerin gorme
yetisini kazanmasim saglamasidir. Milyonlarca dogal goriintii iizerinde egitilen
evrisimli sinir aglar1 (CNN), goriintiideki kenar, kose, doku ve renk gecisleri gibi
temel gorsel 6znitelikleri ayirt etmeyi 68renir. Bu siirecte optimize edilen agirliklar,
tibbi goriintiileme dahil olmak tizere farkli alanlardaki problemler i¢in giiglii bir
ozellik ¢ikarici (feature extractor) islevi goriir. Ancak ImageNet, RGB formatindaki
dogal goriintiilerden olustugu icin, gri skala formatindaki radyolojik goriintiilerle

(MR, BT) arasinda yapisal bir uyumsuzluk (alan kaymasi) barindirmaktadir.

3.5.3 RadImageNet Veri Seti

Tibbi goriintiileme alanindaki veri azligi sorununu ¢6zmek ve dogal goriintiilerden
kaynaklanan uyumsuzlugu gidermek amaciyla Mei ve ark. (2022) tarafindan
RadlmageNet veri seti literatiire sunulmustur. ~ RadlmageNet, ImageNet’e
kiyasla alana 6zgii (domain-specific) bir veri tabanidir ve tamamen radyolojik

goriintiilerden olusmaktadir [4].

Veri seti yaklagtk 1.35 milyon etiketli radyolojik goriintiiden olugmaktadir.
Iceriginde Beyin, gogiis, batin ve kas-iskelet sistemi dahil olmak iizere ¢ok cesitli
antomik bolgeler ve patolojilere ait, bilgisayarli tomografi (BT), MR ve ultrason

goriintiileri bulunmaktadir.

RadImageNet’in en Oonemli avantaji, modelin egitim siirecine anatomik yapilari

ve radyolojik giiriiltii paternlerini taniyarak baglamasini saglamasidir. Mei ve
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arkadaglarinin yaptig1 karsilagtirmali analizlerde, RadlmageNet ile 6n egitilmis
modellerin, ImageNet ile egitilenlere kiyasla daha hizli yakinsadig: ve daha yiiksek

dogruluk oranlarina ulastigi raporlanmistir.

Ozellikle beyin patolojilerinin tespiti iizerine yapilan deneylerde (6rnegin kafa ici
kanama veya lezyon tespiti), RadlmageNet agirliklarinin kullanilmas1 modelin ayirt
ediciligini artirmistir. MR goriintiilerindeki doku kontrastlarin1 ve tiimor benzeri
yapilar1 (nodiil, kitle) tanima yeteneginin, dogal goriintiilerle egitilen modellere
gore daha gelismis oldugu gozlemlenmistir. Bu nedenle RadlmageNet, beyin
tiimorii segmentasyonu ve smiflandirmasi gorevlerinde giiglii bir alternatif olarak

degerlendirilmektedir [4].

3.6 Semantik Segmentasyon ve Mimari Yapilar

Bolim [3.3 ve 3.4te incelenen simiflandirma modelleri, bir goriintiiye tek bir
etiket atamaktadir. Ancak cerrahi planlama ve radyoterapi gibi hassas tibbi
stireclerde, patolojinin sadece varliginin bilinmesi yeterli degildir; tam konumunun
ve sirlarinin belirlenmesi gerekmektedir.  Bu gereksinim, goriintiideki her
bir pikselin ayr1 ayr1 simiflandirildigi Semantik Segmentasyon problemini ortaya

cikarmagtr.

Matematiksel olarak segmentasyon islemi, bir giris goriintiisii 7 € Rf*"*C nin,

ayn1 uzaysal boyutlara sahip bir segmentasyon haritasina (maske) M € {0, 1}/77*W
doniigtiiriilmesi fonksiyonu olarak tanimlanir. Burada M; ; = ldegeri ilgili pikselin

timorlii dokuya, M; ; = 0 degeri ise arka plana ait oldugunu ifade eder.

Bu doniisiimii  saglamak i¢in literatiirde genellikle kodlayici-kod ¢oziicii

(encoder-Decoder) tabanli mimariler tercih edilmektedir.

3.6.1 Mimari Elemanlan
3.6.1.1 Kodlayici1-Kod Coziicii (Encoder-Decoder) Yapisi

Bu mimari paradigmasi, birbirini tamamlayan ve ardisik c¢alisan iki ana bloktan

olusur:

Kodlayict (Encoder): Goriintiiden 6znitelik ¢ikaran boliimdiir. Genellikle CNN
veya Transformer tabanli katmanlardan olusur. Havuzlama iglemleriyle goriintiiniin
uzaysal boyutu (H, W) kiiciiltiilirken, anlamsal derinligi (kanal sayis1) artirilir. Bu
stirecte elde edilen diisiik ¢coziiniirliiklii ancak yogun bilgi iceren tensore gizli uzay

(Latent Space) ad1 verilir.
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Kod Coziicii (Decoder): Sikistirilmig 6znitelik haritasini tekrar orijinal goriintii
boyutuna (H x W) genisleten boliimdiir. Bu islem i¢in genellikle ters evrigim
(Transposed Convolution) veya yukar1 Ornekleme (Upsampling) algoritmalari

kullanilir.

3.6.1.2 U-Net Mimarisi ve Atlamah Baglantilar

Tibbi goriintli segmentasyonu alaninda devrim yaratan U-Net mimarisi,
Ronneberger ve ark. (2015) tarafindan gelistirilmistir [29]]. Standart kodlayici-kod
coziicii yapilarinda, boyut kiiciiltme iglemleri sirasinda piksel diizeyindeki hassas
konum bilgisi (spatial information) kaybolma egilimindedir. U-Net, bu sorunu

cozmek icin atlamali baglantilar (skip connections) mekanizmasini kullanir.
U-Net mimarisi, ismini aldig1 "U" seklinde simetrik bir yapiya sahiptir:

Daralan Yol (Contracting Path): Goriintiintin baglamin1 (context) ve 6zniteliklerini

yakalar.
Genigleyen Yol (Expansive Path): Hassas konumlandirma (localization) yapar.

Matematiksel olarak, kod coziiciideki /.katmanin girdisi (hge)c), sadece bir Onceki
katmandan gelen yukar1 orneklenmis veriden degil, ayn1 zamanda kodlayicidaki
karsilik gelen katmandan (thc) gelen Oznitelik haritasinin birlestirilmesiyle

(concatenation) olugturulur. Bu iglem esitlik (3.40) ile ifade edilir:

hge)c = Concat (hEQC, UpSample (hg;”)) (3.40)

Bu baglantilar sayesinde, kodlayicinin ilk katmanlarinda ogrenilen yiiksek
coziiniirliikli kenar ve doku bilgileri, dogrudan kod c¢oziiciiye aktarilarak
segmentasyon maskesinin sinirlarinin (tiimor kenarlarinin) ¢ok daha keskin ve

dogru tahmin edilmesi saglanir.

3.6.1.3 Piksel Tabanh Simiflandirma ve Kayip Fonksiyonu

Agin son katmaninda, kanal sayisin1 sinif sayisina indirgemek icin 1 x 1boyutunda
evrigim iglemi uygulanir. Her bir piksel (x; ;) i¢in bir olasilik degeri (p; ;) liretmek
amaciyla Sigmoid aktivasyon fonksiyonu (esitlik (3.41)) kullanilir. Kullanilan
fonksiyon esitlik 3.25’teki gibidir:
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1
Pij=T— —— (3.41)

14 e %
Tibbi goriintii segmentasyonunda, tiimorlii bolgenin goriintii geneline oranla ¢ok
kiiciik yer kaplamasi nedeniyle sinif dengesizligi (class imbalance) problemi ortaya
cikmaktadir. Bu durum, standart hata fonksiyonlarinin (6rnegin Capraz Entropi)
modelin egitiminde yetersiz kalmasina ve agin arka plan1 ezberlemesine yol

acabilmektedir.

Bu problemi agmak ve segmentasyon bagarimini maksimize etmek amaciyla,
optimizasyon siirecinde esitlik ile matematiksel ifadesi verilen Dice Loss
(kayip fonksiyonu) kullanilir. Bu fonksiyon, piksel bazli dogruluktan ziyade,
tahmin edilen maske ile gercek etiket (Ground Truth) arasindaki alansal rtiismeyi
maksimize etmeye odaklanarak modelin kii¢iik ve diizensiz sinirlara sahip tiimorleri

daha hassas 0grenmesini saglar.

3.6.2 Segmentasyon Mimari Modelleri

Segmentasyon mimarisi kullanilarak ¢esitli modeller gelistirilmistir. Bu calismada

kullanilan modeller asagida tanitilmistir.

3.6.2.1 U-Net Mimarisi

Tibbi goriintii analizinde, sadece bir goriintiiniin hasta olup olmadigim
(stnmiflandirma) belirlemek her zaman yeterli degildir; patolojinin tam konumunu ve
sinirlarimt belirlemek (segmentasyon) de hayati 6nem tasir. Bu ihtiyaci karsilamak
icin Ronneberger ve arkadaglar1 (2015), az sayida etiketli goriintiiyle dahi yiiksek

hassasiyetli segmentasyon yapabilen U-Net mimarisini gelistirmislerdir [29].

Mimarinin Yapisi: Adin1 "U" harfine benzeyen simetrik yapisindan alan bu mimari,
temelde tam evrisimli aglar (Fully Convolutional Networks - FCN) prensibine

dayanir ancak onemli yapisal iyilestirmeler igerir.
Mimari iki ana yoldan olusur:

Daralan Yol (Contracting Path / Encoder): Klasik bir CNN mimarisi gibidir.
Goriintiiden 6znitelik ¢ikarmak icin 3 x 3 konvoliisyonlar ve ReLLU aktivasyonlari
kullanilir.  Her adimda 2 x 2 Maksimum Havuzlama (Max Pooling) islemi
uygulanarak goriintiiniin uzaysal boyutu yariya indirilirken, kanal sayis1 (derinlik)

iki katina ¢ikarilir. Bu kisim, goriintiiniin ne icerdigini (baglami) d6grenir.
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Sekil 3.6 Unet mimarisinin temsili gorseli .

Genisleyen Yol (Expanding Path / Decoder): Bu kisim, sikistirilmig Oznitelik
haritasini tekrar orijinal goriintii boyutuna getirmeyi hedefler. Her adimda yukar
evrisim (Up-Convolution / Transposed Conv) islemi uygulanarak uzaysal boyut iki

katina ¢ikarilir. Bu kisim, nesnenin nerede oldugunu (lokalizasyonu) dgrenir.

U-Net’in basarisinin sirr1, kodlayici (encoder) ile kod ¢6ziicii (decoder) katmanlar

arasindaki atlamali baglantilardir.

Normal bir FCN’de, havuzlama islemleri sirasinda mekansal (yerel) bilgi kaybolur.
U-Net, kodlayict kismindaki yiiksek c¢oziiniirliiklii 6zellik haritalarin1 kopyalar
ve bunlan kod coziiciideki karsilik gelen katmanlart birlestirme (Concatenation)

yoluyla aktarir.
Bir U-Net blogundaki islem akisi su sekil (3.42)) ile formiilize edilebilir:

[ .katmandaki genisleyen yolun ¢iktist (x;), bir dnceki katmanin yukar1 6rneklenmis
hali (Up (x;—1)) ile kodlayicidan gelen karsilik gelen haritanin (c;) birlesimidir:
X = G(VVI*[Up(xl_l);Cl]—i-bl) (3.42)

Burada:
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Up (e): Yukari 6rnekleme (Up-sampling) iglemi,
c;: Atlamali baglanti ile gelen kodlayici 6znitelik haritast,
[;] : Birlestirme (Concatenation) operatort,

x: Konvoliisyon igslemini temsil eder.

3.6.2.2 UNet++ (Nested U-Net)
Standart U-Net’te, kodlayicidan gelen si1g (diisiik seviyeli) ozellikler ile

kod coziiciideki derin (yiliksek seviyeli) ozellikler, atlamali baglantilar (skip
connections) aracilifiyla dogrudan birlestirilir. Ancak Zhou ve arkadaglar1 (2018),
bu iki Ozellik haritas1 arasinda anlamsal bir bosluk (semantic gap) oldugunu

savunmuslardir [46].

Bu boslugu doldurmak i¢in gelistirilen UNet++, kodlayic1 ve kod ¢oziicli arasina

yuvalanmig (Nested) yogun konvoliisyon bloklar1 yerlestirir.

UNet++ 1n en belirgin 6zelligi, atlamali baglantilarin yeniden tasarlanmis olmasidir.
Bir diigiim (node) , sadece altindaki katmandan degil, ayn1 seviyedeki onceki tiim

konvoliisyon bloklarindan girdi alir. Bu yap1 dense convolution mantigina benzer.

Bir x"/diigiimiiniin ¢ikist esitlik (3.43) ile hesaplanir:

X = H ([0 U () 10 i) (3.43)

Burada:

H (e): Konvoliisyon ve aktivasyon islemi,
U (e): Yukari 6rnekleme iglemi,

[e]: Birlestirme (concatenation) islemidir.

UNet++, agin sadece sonundan degil, ara katmanlarindan da ¢ikti alarak (pruning)
egitilebilir. Bu sayede, gradyan akisi iyilestirilir ve model hem kolay hem de zor

segmentasyon gorevlerini 6grenebilir.
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3.6.2.3 DeepLabV3+

Segmentasyondaki en biiyiik zorluklardan biri, nesnelerin ¢ok farkli dlceklerde
(cok kiiciik veya c¢ok biiylik tiimorler) olabilmesidir.  Google arastirmacilari
Chen ve arkadaglar1 (2018), bu sorunu ¢ozmek icin DeepLabV3+ mimarisini
gelistirmislerdir [47]. Mimarinin kalbinde, ¢oziiniirliigii diistirmeden alict alani

(receptive field) genisleten seyreltilmig evrisim (Atrous/Dilated Convolution) yatar.
DeepLabV3+, iki ana bilesenden olusur:

Kodlayict (ASPP Modiilii): Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP) modiili,
goriintiiyii farkli oranlarda (r = 6, 2, 18) seyreltilmis filtrelerle tarayarak cok 6lgekli
baglami yakalar.

Kod Coziicii: DeepLabV3’ten farkli olarak V3+ versiyonu, basit bir yukar
ornekleme yerine, keskin nesne sinirlarin1 (boundary refinement) olusturmak icin

0zel bir kod ¢oziicli modiilii ekler.

Standart konvoliisyonda filtre bitisik piksellere uygulanirken, seyreltilmis evrisimde
filtre agirliklart arasina r — ladet sifir eklenir. 1-boyutlu bir y[i] sinyali i¢in islem
sOyledir:

yli] = Zx [i4r-k]wlk] (3.44)
k

Burada r(rate), genisleme oramidir. r = loldugunda islem standart konvoliisyona

doner. Bu teknik, parametre sayisin1 artirmadan agin goriis agisin1 genisletir.

3.6.2.4 Linknet

Tibbi goriintiileme cihazlarinda veya mobil uygulamalarda gercek zamanh
segmentasyon yapabilmek i¢in hiz ve verimlilik kritiktir. Chaurasia ve Culurciello
(2017) tarafindan onerilen Linknet, parametre sayisint minimumda tutarak yiiksek

performans vermeyi hedefler [48].

Linknet, kodlayic1 olarak genellikle ResNet-18 gibi hafif bir omurga (backbone)
kullanir. Mimarinin yeniligi, kodlayici ve kod ¢oziicii bloklar1 arasindaki baglanti
seklindedir.

U-Net’in aksine, Linknet 6zellik haritalarin1 birlestirmez (concatenation), toplar
(addition). Bu igslem bellek kullanimini ciddi oranda azaltir. Kodlayic1 blogunun

ciktis1 x olsun. Linknet kod ¢oziicii blogu su islemi yapar:
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y = Decoder (x) +x (3.45)

Bu artik baglant1 (residual connection) mantigi, kod ¢6ziiciiniin sifirdan 68renmek
yerine sadece farki veya kayip detaylari Ogrenmesine odaklanmasini saglar.
Bu sayede model cok daha hizli egitilir (convergence) ve caligma zamaninda

(inference) yiiksek FPS degerlerine ulasir.

3.6.2.5 MAnet (Multi-scale Attention Net)

Standart CNN tabanli segmentasyon modelleri, yerel Ozelliklere odaklanirken
global baglami ve kanallar arasi iligkileri bazen kacirabilir. Fan ve arkadaslar
(2020), bu sorunu ¢ozmek icin MAnet (Multi-scale Attention Net) mimarisini
onermiglerdir [49]]. Temel amag, dikkat (Attention) mekanizmasim kullanarak agin

neye ve nereye odaklanmasi gerektigini dinamik olarak belirlemektir.
MAnet, ResNet gibi bir omurga iizerine insa edilir ancak iki kritik modiil ekler:

Konum Bazli Dikkat Blogu (PAB): Goriintiideki her pikselin diger tiim piksellerle
olan uzaysal iligkisini (global context) modeller. (self-attention mekanizmasina

benzer).

Cok Olgekli Fiizyon Dikkat Blogu (MFAB): Farkli 6lceklerdeki ozellik haritalari
(low-level ve high-level) arasindaki anlamsal boglugu, kanal bazli dikkat

mekanizmasiyla birlestirerek doldurur.

Dikkat mekanizmas: genellikle ozellik haritalar1 (A) arasindaki benzerligi

hesaplayarak bir dikkat matrisi (X) olusturur:

_ exp (Ai -Aj)
Y exp (Ai-Aj)

(3.46)

xj,-

Bu formiil (Softmax),j. pikselin i. piksel iizerindeki etkisini (dikkat agirliini)
belirler. MAnet, bu agirliklar1 kullanarak tiimorlii bolgeyi arka plandan ¢ok daha
keskin bir sekilde ayirt edebilir.
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4

METODOLOJI VE ONERILEN YAKLASIM

Bu boliimde, tez calismast kapsaminda kullanilan veri setleri, deneylerin
gerceklestirildigi donanim altyapisi, uygulanan veri 6n isleme yontemleri ve segilen

derin 6grenme modellerinin mimari detaylar1 sunulmustur.

4.1 Donanim ve Yazilim Altyapisi

Tez calismas1 kapsamindaki tiim model egitimleri ve test siirecleri, derin grenme
hesaplamalari i¢in optimize edilmis bir is istasyonu iizerinde gerceklestirilmistir.
Donanim hizlandirict olarak NVIDIA GeForce GTX 1050 grafik islem birimi
(GPU) kullanilmistir. Sahip oldugu 3GB VRAM bellek kapasitesi, ozellikle 3
boyutlu verilerin islenmesi ve bilyiilk parametreli modellerin egitimi noktasinda
calismanin sinirlarim1 belirleyen temel faktor olmustur. Bu donamim kisiti,
metodoloji kisminda detaylandirilacak olan 3D’den 2D’ye doniisiim ve optimize

edilmis y181n boyutu (batch size stratejilerinin gelistirilmesini zorunlu kilmugtir.

Yazilim tarafinda, tiim algoritmalar Python programlama dili kullanilarak
geligtirilmigtir. Derin 6grenme cercevesi (framework) olarak, dinamik hesaplama
grafigi yetenegi ve genis topluluk destegi nedeniyle PyTorch Kkiitiiphanesi tercih
edilmistir. ~ Gorlintii isleme ve veri artirma operasyonlari icin OpenCV ve
Albumentations kiitiiphanelerinden, medikal goriintii formatlarinin (.nii, .dcm)

okunmasi icin ise Nibabel kiitiiphanesinden yararlaniimisgtir.

4.2 Kullanilan Veri Setleri

Bu tez caligmasinda, 6nerilen derin 6grenme modellerinin basarimini farkli zorluk
seviyelerinde ve farkli goriintiileme senaryolarinda test etmek amaciyla, literatiirde
kabul gormiis temel veri kaynaklert1 ve yeni hazirlanmis acik kaynakli veri
kaynaklar1 kullanilmigtir. Bu veri setleri; timor varliginin tespit edildigi ikili

siniflandirma, tiimor tipinin belirlendigi ¢coklu simiflandirma ve lezyon sinirlarinin
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belirlendigi segmentasyon gorevlerine gore Ozellestirilmistir. Asagida, kullanilan

veri setlerinin yapisal 6zellikleri ve icerikleri detaylandirilmistir.

4.2.1 BR35H (Brain Tumor Detection 2020)

Ikili siniflandirma (Binary Classification) deneylerinde, modelin sadece hastalik
var/yok ayrimindaki hassasiyetini 6lcmek amaciyla BR35H veri seti kullanilmigtir.
Hamada ve ark. tarafindan yaymmlanan bu veri seti, toplamda 3.000 adet 2 boyutlu
(2D) MR goriintiisiinden olugsmaktadir [50]. Veri seti, 1.500 adet tiimorlii ve 1.500
adet tiimorsiiz (saghikli) goriintii icerecek sekilde mitkemmel bir dengeye sahiptir.
Segmentasyon maskesi icermeyen bu koleksiyon, ozellikle sistemin ilk asamasi
olan lezyon tespit modiiliiniin egitimi i¢in ideal bir referans noktasi olusturmustur.
Bir¢ok calismada tercih edilen veri setinin agirliklar1 karisik yapidadir ve sadece
yatay kesitli goriintiilerden olugsmaktadir.

4.2.2 Beyin Tiimorit MRG Veri Seti (Nickparvar)

Coklu siiflandirma (Multi-class Classification) gorevi i¢in ana veri kaynagi olarak,
Nickparvar (2021) tarafindan derlenen ve dort farkli sinifi kapsayan genis olcekli
veri seti tercih edilmistir [51]. Toplam 7.023gériintiiden olusan bu set; 1.621
Glioma, 1.645 Meningioma, 1.757 Hipofiz (Pituitary) tiimorii ve 2.000 saglikli
(No Tumor) goriintii icermektedir. Bu veri seti aslinda, literatiirdeki diger
onemli kaynaklarin (Figshare, SARTAJ ve BR35H) birlestirilmesiyle olusturulmusg
kompozit bir yapidir. Figshare veri setinden gelen 3.064 goriintii ve SARTAJ veri
setinden gelen eklemeler, modelin genellestirme yetenegini artirmak icin zengin
bir ¢esitlilik sunmaktadir. Ancak bu birlesim, metodoloji boliimiinde belirtilen
algisal hashleme ile veri temizligi yapilmasini zorunlu kilan miikerrer veri riskini de
beraberinde getirmistir. Siniflar aras1 dengeli dagilimi sayesinde, 6zellikle transfer
0grenme tabanli modellerin egitiminde temel kaynak olarak kullanilmistir. Ayrica
veri seti T1 agirlikli olacak sekilde ayarlanmig ve farkli agirliklardaki goriintiiler

temizlenmistir.

4.2.3 BRISC 2025 (Brain Imaging Segmentation and Classification)

Calismanin hem smiflandirma hem de segmentasyon asamalarinda kullanilan
en giincel ve kapsamli veri kaynagi BRISC 2025 veri setidir [52]. Toplam
6.000 adet yiiksek c¢oziiniirliiklii T1-kontrasth MR dilimi iceren bu veri seti;
Glioma (1.401), Meningioma (1.635), Hipofiz (1.757) ve Tiimorsiiz (1.207) olmak
tizere dort sinifa ayrilmistir.  BRISC veri setini digerlerinden ayiran en onemli

ozellik, goriintiilerin sadece tek bir diizlemden degil; aksiyal, koronal ve sagital
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diizlemlerden dengeli bir sekilde alinmis olmasidir. Ayrica her goriintli, uzman
radyologlar tarafindan hazirlanmis hassas segmentasyon maskeleri ile birlikte
sunulmaktadir. Bu calisma kapsaminda BRISC 2025, hem c¢oklu siiflandirma
performansinin dogrulanmasinda hem de tek kanalli segmentasyon modellerinin
(U-Net, Linknet vb.) egitiminde kullanilmistir.

4.2.4 BraTs 2020 (Multimodal Brain Tumor Segmentation Challenge)

Cok modlu (multi-modal) segmentasyon basarisinin degerlendirilmesi amaciyla,
tibbi goriintilleme alaninda altin standart olarak kabul edilen BraTS 2020 veri
seti kullanilmistir [53H57]. Veri seti, 293’1 Yiiksek Dereceli Glioma (HGG) ve
76’s1 Diisiik Dereceli Glioma (LGG) olmak iizere toplam 369 hasta vakasindan
olusmaktadir. Her bir vaka i¢in T1, T1+CE (kontrastl1), T2 ve FLAIR olmak {izere
dort farkli MR sekansi 3 boyutlu (3D) NIfTI formatinda sunulmustur. BraTS veri
seti, tiimoriin alt bolgelerini tanimlayan ii¢ farkl etiket (maske) icerir: Tim timor
dokusunu kapsayan whole tumor (WT), nekrotik ve kistik alanlar1 iceren tumor
core (TC) ve aktif tiimor dokusunu gosteren enhancing tumor (ET). Bu ¢alismada,
donanim kisitlar1 nedeniyle 3D hacimler 2D kesitlere ayrilarak kullanilmig ve farkli

MR sekanslarinin bu tiimor alt bolgelerini tespit etmedeki basarisi analiz edilmistir.

Tablo 4.1 Kullanilan Veri Setlerinin Genel Ozellikleri

Veri Seti | Say1 Smif Sayis1 | Tip Seg. Kullanim
[Tiirleri Maskesi Amaci
BR35H 3.000 G |2 Sinif: 2D MRG | Yok Ikili Siniflandirma
Timor (Tespit)
Saglikl
Nickparvar |7.023 G |4 Sinif: 2D MRG | Yok Coklu
Glioma, (T1) Siiflandirma
Meningioma,
Hipofiz,
Saglikl
BRISC 6.000 G |4 Sinif: 2D MRG | Var Simiflandirma ve
2025 Glioma, (3 Diizlem) | (Tek Kanal) | Segmentasyon
Meningioma,
Hipofiz,
Saglikl
BraTS 369 Vaka | Glioma 3D MRG | Var Cok Modlu
2020 2 Grade: (4 Sekans) |(3 Kanal: |Segmentasyon
HGG, WT, TC,
LGG ET)
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4.3 Onerilen Sistem Mimarisi

Bu tez calismasinda, beyin tiimorlerinin analizi i¢in veri hazirligindan baslayip
nihai klinik ¢iktilarin (simif etiketi ve tiimor maskesi) tiretilmesine kadar uzanan,
hiyerarsik ve ¢ok modiillii bir derin 6grenme mimarisi tasarlanmigtir. Sistem
temel olarak, patolojik durumun tespit edildigi siniflandirma modiilii ve lezyon
sinirlarinin belirlendigi segmentasyon modiilii olmak iizere birbirini tamamlayan
iki ana asamadan olugsmaktadir. Her iki modiil de farkli veri kaynaklarini ve

goriintiileme senaryolarin isleyecek sekilde ozellestirilmis alt akiglara sahiptir.

Sistemin ilk asamasi olan Siniflandirma Modiilii, problemin karmasikligina gore
iki kola ayrilmaktadir. 11k kolda, lezyonun varhi§m veya yoklugunu tespit
etmek amaciyla ikili (binary) simiflandirma gorevi yiiriitiillirken; ikinci kolda
Glioma, Meningioma ve Hipofiz tiimorlerini ayirt eden ¢oklu simiflandirma gorevi
gerceklestirilmektedir. Mimarinin bu asamasindaki en kritik tasarim tercihi,
veri cesitliligini artirmak icin farkl veri setlerinin (Nickparvar ve BRISC2025)
birlestirilmesidir. Ancak bu birlestirme islemi dogrudan yapilmamus, veri tekrarini
onlemek ve modelin ezberlemesini (data leakage) engellemek amaciyla algisal
hashleme (perceptual hashing) tabanli bir filtreleme katmami sisteme entegre
edilmistir. Temizlenen ve birlestirilen veriler, sistem igerisinde iki paralel hat
tizerinden iglenmektedir: Bir hatta ham (RAW) gériintiiler, diger hatta ise kafatasi
ve beyin dist dokularin temizlendigi (Brain Extracted - BE) goriintiiler kullanilarak

on islemenin model basarisina etkisi sistemsel olarak analiz edilmektedir.

Sistemin ikinci agamasit olan Segmentasyon Modiilii ise tek kanalli ve cok
kanalli goriintiileme senaryolarini kapsayacak sekilde kademeli bir yapiya sahiptir.
IIk adimda, tek sekansh goriintiiler iizerinden tiimoriin genel sinirlarn tespit
edilmektedir.  Ikinci ve daha ileri adimda ise BraTS veri seti kullamlarak
T1, T2, FLAIR ve T1+CE sekanslarinin bir arada degerlendirildigi ¢ok modlu
segmentasyon siireci isletilmektedir. Mevcut donanim altyapisinin 3 boyutlu (3D)
hacimsel verileri isleme kisitin1 asmak icin sisteme 6zgiin bir "Boyut Indirgeme
ve Dilimleme" katmani eklenmistir. Bu katman, 3D MRG hacimlerini aksiyal,
koronal ve sagital diizlemlerde 2D kesitlere ayirarak, 2 boyutlu aglarin (U-Net vb.)
3 boyutlu uzaysal bilgiyi kaybetmeden egitilebilmesini saglamaktadir. Ayrica bu
modiil, timoriin alt bolgelerini (tiimor ¢ekirdegi, ddem, genisleyen tiimor) temsil
eden 3 kanalli maske yapisi ile ¢ikti tireterek, hangi MR sekansinin hangi timor

bolgesini daha iyi temsil ettiginin belirlenmesine olanak tanimaktadir.
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4.3.1 Veri Setlerinin Diizenlenmesi ve Hazirlhik Siirecleri

Onerilen derin 6grenme mimarisinin basarisi, yiiksek kaliteli ve dogru etiketlenmis
veri setlerinin varligina dogrudan baglidir. Bu tez calismasinda, literatiirdeki
mevcut veri setleri ham halleriyle kullanilmamis; veri birlestirme, temizleme,
boyut indirgeme ve si1zintt 6nleme (leakage prevention) gibi bir dizi metodolojik
islemden gecirilerek sisteme entegre edilmistir. Veri hazirlik siireci, siniflandirma
ve segmentasyon gorevlerinin gereksinimlerine gore iki ana baslik altinda

kurgulanmisgtir.

4.3.2 Smflandirma Veri Setleri: Birlestirme ve Algisal Temizleme

Smiflandirma modiilii icin en biiyiikk zorluk, derin mimarileri (ViT, Swin vb.)
egitebilecek cesitlilikte ve biiyiikliikte bir veri havuzu olusturmaktir.  Ikili
siniflandirma (Ttimor Var/Yok) gorevi i¢in yapisi itibariyla dengeli olan Br35H veri
seti dogrudan kullanilirken, ¢oklu simiflandirma (Glioma, Meningioma, Hipofiz,
Timorsiiz) gorevi i¢in Nickparvar ve BRISC 2025 veri setlerinin birlegtirilmesi
stratejisi izlenmistir. ~ Farkli kaynaklardan gelen bu verilerin birlestirilmesi,
egitim setinin cesitliligini artirsa da veri tekrar1 (duplication) riskini beraberinde
getirmektedir. Ayni goriintiiniin hem egitim hem de test setinde yer almasi, modelin
bagar1 skorlarin1 yapay olarak yiikselteceginden (veri sizintisi), birlestirilen havuz

tizerinde titiz bir temizlik islemi uygulanmustir.

Geleneksel dosya ad1 veya MD35 kontrolii, goriintii formati degistiginde (6rnegin
JPG’den PNG’ye) islevsiz kaldigindan, bu ¢alismada algisal hashleme (perceptual
hashing - pHash) yontemi kullanilmistir. Bu yontemle, her goriintiiniin gorsel
iceri8ini temsil eden dijital parmak izleri (hash kodlar1) iiretilmis ve hamming
mesafesi kullanilarak benzerlik analizi yapilmistir. Gorsel olarak birebir ayni
veya asir1 benzer olan kopyalar tespit edilerek veri setinden c¢ikarilmis, boylece

temizlenmis birlesik veri seti (Combined 4 class - c4c) olusturulmusgtur.

Elde edilen bu temiz veri seti ve binaary veri seti iizerinden, 6n iglemenin etkisini

0lcmek amaciyla iki paralel veri hatt1 tiiretilmigtir:

Ham (RAW) Veri Seti: Goriintiilerin sadece boyutlandirildig1 ve normalize edildigi

set.

Kafatas1 Temizlenmis (Brain Extracted - BE) Veri Seti:Goriintiiden kafatasi, goz ve

beyin dis1 dokularin temizlendigi set.
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4.3.3 Segmentasyon Veri Setleri: 3D-2D Doniisiimii ve Dilimleme

Segmentasyon modiiliinde, 6zellikle BraTS 2020 veri setinin kullanimi, donanimsal
kisitlar nedeniyle 6zel bir diizenleme gerektirmistir. BraTS veri seti, dogas1 geregi 3
boyutlu (3D) hacimsel MR verilerinden olugmaktadir. Ancak caligmada kullanilan
NVIDIA GTX 1050 (3GB) donanimi, 3D Konvoliisyonel Sinir Aglarin1 (3D U-Net
vb.) egitmek icin yeterli bellek kapasitesine sahip degildir.

Bu engeli asmak ve 3D verinin igerdigi uzaysal bilgiyi kaybetmemek icin sistemsel
bir boyut indirgeme ve dilimleme (Slicing) stratejisi uygulanmistir. 3D MR
hacimleri; aksiyal, koronal ve sagital olmak {iizere ii¢ farkli anatomik diizlem
boyunca kesilerek 2 boyutlu (2D) dilimlere doniistiiriilmiistiir. Bu islem sirasinda,
herhangi bir tiimor bilgisi icermeyen maske bilgisi bos dilimler elenerek veri setinin
verimliligi artirilmistir. Ayrica BraTS veri setinin karmagik etiket yapisi (nekroz,
o0dem vb.), klinik olarak anlamli ii¢ kanall1 bir maske yapisina (Tiimor Cekirdegi,
Genigleyen Timor, Tim Timor) doniistiriilmiistir. Boylece 2D mimariler
(U-Net, MAnet vb.) kullanilarak, 3D veri setinin zenginliginden faydalanilmasi

saglanmustir.

BraTS veriseti kafatasi ayrilmig olarak bulundugundan bir islem yapilmazken,
BRISC 2025 segmentasyon taski icerisindeki goriintiiler ham veri ve kafatasi

ayrilmig (BE) veri setileri hazilanmastir.

4.3.4 Veri Boliimleme ve Tutarlilik Kontrolii

Hazirlanan tiim veri setleri (siniflandirma ve segmentasyon), modelin genellestirme
yetenegini dogru Olcmek amaciyla %70 egitim (training), %15 dogrulama

(validasion) ve %15 test oranlarinda rastgele boliinmiistiir.

Buradaki en kritik metodolojik detay, RAW ve BE veri setleri arasindaki boliimleme
tutarliligidir (Split Consistency). Model performansini karsilastirirken "Kafatasi
temizleme islemi basariy artirdi mi1?" sorusuna dogru cevap verebilmek i¢in, her iki
veri setinin de birebir ayni hasta goriintiilerini icermesi gerekmektedir. Bu nedenle,
once ana veri seti indeks bazli olarak boliinmiis, ardindan bu indeksler hem RAW
hem de BE veri setlerine uygulanmistir. Ornegin, 105 numarali hasta RAW setinde
egitim grubundaysa, BE setinde de mutlaka egitim grubunda yer almistir. Bu
yaklagim, sonuclarin veri dagilimindaki rastgelelikten degil, uygulanan yontemin
(BE veya RAW) kendisinden kaynaklandigini garanti altina almistir.
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4.4 Veri On Isleme ve Zenginlestirme

Derin 6grenme modellerinin basarisi, sisteme beslenen verinin kalitesiyle dogrudan
iligkilidir. Ham MR goriintiileri; farkli ¢oziintirliikler, yogunluk farklar1 ve beyin
dis1 anatomik yapilar (kafatasi, goz, yag dokusu) icerdiginden, modelin sadece
ilgili patolojiye odaklanmasini saglamak amaciyla ¢ok asamali bir 0n isleme hatti

uygulanmustir.

4.4.1 Beyin Cikarma (Brain Extraction / Skull-Stripping)

Bu tez caligmasinda, modelin smiflandirma ve segmentasyon performansin
artirmak amaciyla, goriintiiden kafatasi ve beyin dis1 dokularin temizlendigi Brain
Extracted (BE) veri setleri olusturulmustur. Bu islem i¢in hazir kara kutu araglar
yerine, Python Kkiitiiphaneleri (scipy.ndimage, numpy) kullanilarak gelistirilen,

morfolojik operasyonlara dayali 6zgiin bir algoritma kullanilmigtir.
Uygulanan Beyin Cikarma algoritmasi su adimlari izler:

Giiriiltii Azaltma: Ik adimda, goriintii iizerindeki yiiksek frekansh giiriiltiileri

bastirmak i¢in Gaussian Bulaniklastirma (Blur) filtresi uygulanir.

Otsu Esikleme (Otsu’s Thresholding): Goriintii histogrami analiz edilerek, 6n plan
(kafa yapisi) ile arka plami en iyi ayiran dinamik esik degeri hesaplanir ve ikili

(binary) maske olusturulur.

Morfolojik Iyilestirme: Olusturulan maske iizerinde, beyin dokusu icindeki
kiigtik delikleri kapatmak i¢cin Morfolojik Kapanma (Closing) ve beyin disindaki
giiriiltiileri (artefaktlar) temizlemek icin Morfolojik Ag¢ilma (Opening) islemleri

uygulanir.

En Biiyiik Baglantili Bilesen Analizi (LCC): Esikleme sonucunda maskede kafatasi
parcalar1 veya etiket yazilar1 kalabilmektedir. Algoritma, maske {izerindeki tiim
bagimsiz nesneleri tarar, piksel alani en biiyiik olan nesneyi (beyin parankimi) korur

ve diger tiim kiiciik parcalart maskeden siler.

Elde edilen nihai maske, orijinal goriintii ile carpilarak sadece beyin dokusunun

kaldi81, arka planin tamamen siyah oldugu BE goriintiileri tiretilir.

4.4.2 Goriintii Boyutlandirma ve Kanal Doniisiimii

Derin 68renme modelleri, sabit boyutlu giris tensorleri ile calisacak sekilde

tasarlandigindan, farkli ¢oziiniirliiklere sahip olan MR goriintiileri standart bir
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formata getirilmistir. ~ Veri setindeki (Br35H, Nickparvar, BRISC vb.) tiim
goriintiiler, kullanilan mimarinin giris matris boyutuna uygun olarak yeniden
Olceklendirilmistir. Bu islemde bilgi kaybin1 minimize etmek amaciyla Bilineer
Enterpolasyon (Bilinear Interpolation) yontemi kullanilmigtir. ResNet, DenseNet,
Swin Transformer ve ViT modelleri i¢in standart boyut 224 x 224 piksel olarak
belirlenirken, mimari yapis1 daha genis bir alic1 alan gerektiren InceptionV3 modeli

icin goriintiiler 299 x 299 piksel boyutuna doniistiiriilmiistiir.

Boyutlandirmanin yam sira, 6nemli bir format doniisiimii de uygulanmistir. MR
goriintiileri dogas1 geregi tek kanalli (gri tonlamal1) verilerdir. Ancak bu tezde
kullanilan transfer 6grenme modelleri (ImageNet agirlikli), iic kanalli (RGB)
renkli goriintiiler iizerinde egitilmistir.  Agirhik uyumsuzlugunu gidermek ve
model mimarisini bozmamak amaciyla, tek kanall1 gri goriintiiler kanal ekseninde
kopyalanarak yapay bir RGB (3 kanalli) formata doniistiiriilmiistiir. Bu islem,
Python goriintii isleme kiitiiphanesi (PIL) kullanilarak veri yiikleme asamasinda

otomatiklestirilmistir.

4.4.3 Cevrimici Veri Artirma (On-the-fly Augmentation)

Sinirh sayida tibbi goriintii ile egitilen derin aglarin, egitim verisini ezberlemesini
(overfitting) engellemek ve modelin genellestirme yetenegini artirmak amaciyla
veri artirma teknikleri kullanilmigtir. Bu ¢alismada, verileri disk iizerinde ¢cogaltan
cevrimdigt yontemler yerine, egitim dongiisii sirasinda bellek iizerinde anlik
doniistimler uygulayan ¢evrimigi (On-the-fly) veri artirma stratejisi benimsenmistir.
PyTorch kiitiiphanesinin torchvision.transforms modiilii araciligiyla uygulanan bu
yontem sayesinde, model her iterasyonda goriintiiniin hafif¢ce degistirilmis farkli bir

varyasyonunu gorerek daha saglam (robust) 6znitelikler 6grenmistir.

Uygulanan veri artirma islemleri, MR goriintiilerinin  anatomik yapisini
bozmayacak geometrik doniisiimlerle sinirlandirilmistir: Rastgele Yatay Cevirme
(Random Horizontal Flip): Egitim setindeki goriintiillere %350 olasilikla
uygulanarak, modelin tiimoriin sag veya sol hemisferde olmasindan bagimsiz

(invariant) karar vermesi saglanmustir.

Rastgele Dondiirme (Random Rotation): Goriintiiler saat yoniinde veya tersine
rastgele secilen +10(derece) araliginda dondiiriilmiistiir. Bu iglem, hasta baginin

tarama sirasindaki olas1 pozisyon farklarini simiile etmek amaciyla yapilmistir.

Veri artirma iglemleri sadece egitim (Train) asamasinda aktif tutulmugtur.
Dogrulama (Validation) ve Test asamalarinda ise veri artirma kapatilarak, modelin

performansinin deterministik ve tekrarlanabilir olmas1 saglanmustir.
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4.4.4 Normalizasyon (Normalization)

Gortintii verilerinin piksel yogunluk degerleri (0-255), derin 6grenme modellerinin
egitim stabilitesini ve yakinsama hizim1 dogrudan etkiler. Bu nedenle, tensor
formatina doniistiiriilen ([0,1] araliindaki float32) tiim goriintiiler tizerinde Z-skor
normalizasyonu uygulanmigtir. Bu calismada transfer 68renme yOntemi temel
alindig1 i¢in, normalizasyon parametreleri veri setinin kendi istatistiklerinden degil,
modellerin 6n egitiminde kullanilan ImageNet veri setinin istatistiksel dagilimindan

alimustir.

Uygulanan normalizasyon formiilii s0yledir:

4.1)

Burada xgiris piksel degeri, u = [0.485,0.456,0.406]ortalama deger vektorii ve o =
[0.229, 0.224, 0.225]standart sapma vektoriidiir. Bu islem sayesinde girig verileri,
onceden egitilmis agin agirlik dagilimiyla uyumlu hale getirilmis ve gradyan inisi

(gradient descent) optimizasyonunun daha hizli yakinsamasi saglanmustir.

4.5 Deneysel Kurulum ve Egitim Stratejileri

Bu tez calismasindaki tiim deneysel siirecler, kisitli donanim kaynaklarinda
maksimum performansi elde etmek iizere optimize edilmis bir yazilim mimarisi

tizerinde yiiriitilmiigtiir.

4.5.1 Yazilim ve Donamim Konfigiirasyonu

Derin 6grenme modellerinin gelistirilmesi ve egitimi i¢in Python 3.10 programlama
dili ve PyTorch kiitiiphanesi temel alinmigtir. Segmentasyon mimarilerinin (U-Net,
DeepLabV3+, Linknet, MAnet) insasinda, esnek omurga (backbone) destegi sunan
Segmentation Models PyTorch (SMP) kiitiiphanesinden yararlanilmistir.

Tiim egitimler, NVIDIA GeForce GTX 1050 (3GB VRAM) grafik islem birimi
tizerinde gergeklestirilmistir.  3GB bellek kapasitesi, giincel derin 0grenme
modelleri icin ciddi bir darbogaz olusturdugundan, bellek yonetimi i¢in Otomatik
Karma Hassasiyet (Automatic Mixed Precision - AMP) teknigi kullanilmistir.
AMP sayesinde, model agirliklar1 ve gradyanlar gerektiginde 16-bit (FP16),
gerektiginde 32-bit (FP32) formatinda islenerek bellek kullanimi yaklagik %40

oraninda diigiiriilmiis ve egitim hiz1 artirilmagtir.
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4.5.2 Transfer Ogrenme ve Agirhk Baslatma Stratejileri

Tez caligmasinin 6zgiin katkilarindan biri, farkli 6n egitim (pre-training)
stratejilerinin  beyin tiimorii teshisindeki etkisinin sistematik olarak analiz
edilmesidir. Siniflandirma modelleri (InceptionV3, EfficientNet, ResNet vb.) ii¢
farkli senaryoda egitilmistir:

Sifirdan Egitim (Scratch): Model agirliklar rastgele baglatilmistir. Bu senaryo,
transfer 6grenme kullanilmadiginda modelin ham veriyle ne kadar 6grenebildigini

Olgmek i¢in bir taban (baseline) olusturur.

ImageNet Transferi (IN): Modeller, 1.2 milyon dogal goriintii iceren ImageNet veri

setinde egitilmis agirliklarla baglatilmigtir. Bu, literatiirdeki standart yaklagimdar.

RadImageNet Transferi (RIN): Modeller, 1.35 milyon radyolojik goriintii (MR,
BT, USG) iceren RadlmageNet veri setinde egitilmis agirliklarla baslatilmistir.
Bu strateji ile, medikal alana 6zgii (domain-specific) ozniteliklerin transfere etkisi

Olciilmiigtiir.

Segmentasyon modellerinde ise kodlayici (encoder) olarak ResNet-34 omurgasi
kullanilmis ve bu omurga ImageNet agirliklariyla baglatilarak egitim siiresi

kisaltilmagtir.

4.5.3 Hiperparametreler ve Optimizasyon

Modellerin egitimi sirasinda, donanim limitleri ve modelin yakinsama hizi

gozetilerek asagidaki hiperparametre setleri kullanilmistir:

(4.2)

Optimizasyon Algoritmasi: siniflandirma ve segmentasyon modellerinin biiyiik
cogunlugu icin, agirlik ¢iiriitme (weight decay) mekanizmasini optimize eden Adam
algoritmasi, AdamW algoritmasi tercih edilmistir (f; = 0.9, B, =0.999).

Ogrenme Orani (Learning Rate): Baslangic degeri LRoyy = 1 x 10~*ve LRy;7 =
5 x 107 olarak belirlenmis olup, egitim boyunca kosiniis tavlama (Cosine
Annealing LR) zamanlayicist kullanilarak 6grenme oranit her epoch sonunda

kademeli olarak diistiriilmiistiir.

Y18in Boyutu (Batch Size): 3GB VRAM kisiti nedeniyle, modelin derinligine gore

4 ile 16 arasinda degisen dinamik yigin boyutlar1 (batch accumulation gerektiren
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durumlarda sanal y1gin boyutu) kullanilmustir.

Kayip Fonksiyonlari; coklu siniflandirmalarda, CrossEntropylLoss, segmentasyon
icin ise bolge ortiismesini ve piksel siniflandirmasini dengelemek i¢in DicelLoss ve

FocalLoss kombinasyonu kullanilmigtir.

4.6 Performans Degerlendirme Metrikleri

Gelistirilen modellerin bagarisi, tibbi goriintii analizinde standart kabul edilen

istatistiksel ve uzaysal metrikler kullanilarak ¢ok yonlii olarak degerlendirilmistir.

4.6.1 Smflandirma Metrikleri
Smiflandirma performansimi 6l¢mek i¢cin Karsiklik Matrisi (Confusion Matrix)
tabanli metrikler esas alinmistir. Veri setlerindeki olas1 simif dengesizliklerinden

etkilenmemek i¢in Makro Ortalamali (Macro-Averaged) sonuglar raporlanmigtir.

Dogruluk (Accuracy): Toplam dogru tahminlerin tiim veri setine oranidir.

Accuracy = ™ TN (4.3)
Y = TP+TN+FP+FN '

F1-Skoru: Kesinlik (Precision) ve Duyarlilik (Recall) degerlerinin harmonik
ortalamasidir. Tibbi teshiste yanlis negatifleri minimize etmek énemli oldugundan
kritik bir metriktir.

Kesinlik x Duyarlilik

Fl1=2
8 Kesinlik + Duyarlilik

4.4)

AUC-ROC (Area Under The Curve): Modelin smiflart birbirinden ayirma
yetenegini gosteren, esik degerinden bagimsiz bir metriktir. ROC egrisinin altinda

kalan alanin 1’e yaklagmas1 miikkemmel ayrimi ifade eder.

Kesinlik x Duyarlilik

Fl1=2x —
Kesinlik + Duyarlilik

(4.5)

4.6.2 Segmentasyon Metrikleri

Segmentasyon modiiliiniin bagarisi, tiretilen maskenin hem alan oOrtiismesi hem de

sinir dogrulugu agisindan incelenmesiyle Ol¢iilmiistiir. Dice Benzerlik Katsayisi
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(Dice Score): Tahmin edilen maske (P) ile gercek maskenin (G) ortiisme oranini

gosterir. 0 (hi¢ Ortiisme yok) ile 1 (miikemmel Ortiisme) arasinda deger alir.

) 2IPNG
Dice (P, G) = W (46)

95 Persentil Hausdorff Mesafesi (HD95): Ortii§me tabanli metriklerin aksine, timor
sinirlarinin dogrulugunu olger. Tahmin edilen sinir ile gercek sinir arasindaki
maksimum mesafeyi (mm veya piksel cinsinden) ifade eder. Aykiri degerlerin
(outliers) etkisini azaltmak i¢in maksimum mesafenin %95’lik dilimi alinir. Diigtik

HDO5 degeri, cerrahi planlama i¢in daha giivenilir sinirlar anlamina gelir.

HD95 (P,G) = %%%Xd (P,G) 4.7)
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S

DENEYSEL SONUCLAR

Bu boliimde, onceki boliimlerde detaylandirilan metodoloji ve deneysel kurulum
cercevesinde elde edilen bulgular sunulmaktadir. Calismanin temel hipotezlerini
dogrulamak amaciyla gerceklestirilen deneyler; smiflandirma ve segmentasyon
olmak iizere iki ana modiil altinda toplanmigstir. Siniflandirma agsamasinda, farkli 6n
egitim kaynaklariin (ImageNet ve RadlmageNet) ve veri on igleme tekniklerinin
(Ham ve Beyin Cikarilmig) model basarisina etkileri karsilastirmali olarak analiz
edilmistir. Segmentasyon asamasinda ise, tek kanalli ve ¢ok modlu goriintiileme
verileri iizerinde farkli derin mimarilerin (U-Net, Linknet, MAnet vb.) lezyon
sinirlarimt belirleme performanslari, istatistiksel ve uzaysal metrikler iizerinden
degerlendirilmigtir. Tiim deneyler, veri sizintisint 6nleyen tutarli veri boliimleme

stratejileriyle yiiriitiilmiis ve sonuclar bagimsiz test setleri tizerinden raporlanmustir.

5.1 Smiflandirma Sonuclari ve Yorumlari

Siniflandirma modelleri iki farkli veriseti icin kafatas1 ¢ikartilmis (BE) ve ham
(RAW) versiyonu {lizerinde cesitli modellerin 6n egitimli veya ©6n egitimsiz
olarak egitilmistir. Sonuclar model mimarilerinin benzerligine veya 0n egitim

benzerliklerine gore gruplandirilarak asagidaki sekillerde incelenmistir.

5.1.1 Grup 1: Temel CNN Modelleri

Siniflandirmada ilk grup, RadlmageNet (RIN) ve ImageNet (IN) gibi on egitim
agirliklarinin 6n egitimsiz (SCRATCH) modele gore kiyaslanmasidir. Bu grupta
siniflandirma verisetlerinin (ikili (binary) ve dort sinifli (C4C)), kafa tas1 ¢cikartilmig

(BE) ve orjinal (RAW) versiyonlar1 incelemede kullanilmusgtir.

Veri setlerine, hafif goriintii cevirme ve yeniden olgeklenme (Inception 299 x 299
diger tim modeller i¢in 224 x 224) yapilmigtir. RIN agirliklar i¢in kullanilan

normalizasyon IN ile aymidir. Bu grupta tiim modellerde optimizasyon, Adam, LR
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10~3 ve weight decay 10~ ayarlar ile gerceklestirilmistir. Deneyler 30 epoch ile

ve patience 10 olarak ayarlanmistir.

RIN agirliklar1 bulunan ResNet50, InceptionV3 ve DenseNet121 modelleridir.
Bu modeller birlikte degerlendirilmistir. Ilk tablolarda goriildiigii iizere, ikili
siniflandirma gorevi dengeli bir veri setinde yapildigindan dogruluk ve F1 skorlari
matematiksel olarak esittir. Ayrica, beyin ¢ikarilmis (BE) veri setlerinde modellerin
(6zellikle InceptionV3 ve DenseNet) doygunluga ulastig1 ve egitim stratejisinden
bagimsiz olarak benzer hata oranlarina yakinsadigi gézlemlenmistir. RIN agirliklar:
scratch egitimlere gore daha basarili olurken, IN agirlikli egitimlerden daha iyi

dogruluklar alamadig1 gézlemlenmigtir.

Tablo 5.1 Temel CNN Modellerinin Ikili Stmiflandirma (Binary) Performansi (Test
Accuracy)

RAW BE

Model IN RIN |Scratch| IN RIN |[Scratch
ResNet50 0.993310.9867| 0.9911 [0.9933]0.9889| 0.9889
DenseNet121/0.99330.9845| 0.9823 |0.9867|0.9667| 0.9667
InceptionV3 [0.9867|0.9778| 0.9823 [0.9823]0.9845| 0.9845

Tablo 5.2 Temel CNN Modellerinin Dortlii Siniflandirma (C4C) Performans: (Test
Accuracy)

RAW BE

Model IN RIN |Scratch| IN RIN |Scratch
InceptionV3 [0.9938|0.9912| 0.9912 [0.9877]0.9912| 0.9912
ResNet50 0.993810.9886| 0.9886 [0.9877[0.9842| 0.9842
DenseNet1210.990310.9903 | 0.9903 |0.9868 |0.9877| 0.9877

Ham (RAW) veri setlerinde standart ImageNet (IN) agirliklar1 genel olarak en
yiiksek basarty1 (%99.38) saglamistir. Ancak, Beyin Cikarilmig (BE) veri setine
gecildiginde, InceptionV3 modelinde RadlmageNet (RIN) kullanimi, ImageNet’e
kiyasla performansi korumus ve artirmigtir (%99.12). RIN ve Scratch skorlarinin
bazi durumlarda birebir ayni olmasi, modelin BE veri setinde 6grenebilecegi

maksimum sinira (performans tavani) ulastigin1 gostermektedir.

Diisiik parametreli modeller, calismanin en siirpriz ve bagarili sonuclarin
vermistir. Bu modeller i¢in RIN agirliklart olmadigr i¢in IN i¢in bir performans

degerlendirmesi niteligi tagir.

EfficientNet-BO ve MobileNetV3, ImageNet transferiyle %99.78 (Binary) ve
%99.74 (4-Class) dogruluk oranlarina ulasarak, cok daha biiyiik olan ResNet ve

Inception modellerini geride birakmistir. Bu durum, beyin tiimorii teshisi icin asir
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Tablo 5.3 Hafif Modellerin Ikili Siniflandirma (Binary) Performansi

RAW BE

Model IN |Scratch| IN |Scratch
EfficientNetB0O |0.9978 | 0.9889 [0.9978 | 0.9800
MobileNetV3L |0.9845| 0.9823 [0.9889| 0.9778

Tablo 5.4 Hafif Modellerin Dortli Siniflandirma (C4C) Performansi

RAW BE

Model IN |Scratch| IN |Scratch
EfficientNetBO [{0.9974 | 0.9912 [0.9921| 0.9815
MobileNetV3L |0.9974 | 0.9903 [0.9947| 0.9851

derin aglara ihtiya¢ olmadigini, verimli (efficient) mimarilerin yeterli oldugunu

kanitlamaktadir.

5.1.2 Grup 2: Transformer Modelleri ve Optimizasyon Etkisi

Grup 2 de, Transformer mimarilerinin dogrulugu goézlemlenmitir. ~ Adam
ve AdamW optimizasyon algoritmalarinin bagsarimi dogrudan karsilastirilmigtir.
Swin_T modeli Adam optimizasyonuyla egitimlerde sonu¢ verememis ve
cokmiistiir bu sebeple bazi sonuglar alinamamistir ve bu durum giderilmek i¢in

alternatif olarak AdamW optimizasyonu kullanilmigtir.

Veri setlerine, hafif goriintii cevirme ve yeniden 6lgeklenme (224 x 224) yapilmistir.
IN standart optimizasyonu uygulanmistir.. Bu grupta tiim modellerde optimizasyon,
Adam i¢in LR 1073, AdamW igin LR 3 x 10~* ve weight decay 0.05 ayarlar ile

gerceklestirilmistir. Deneyler 30 epoch ile ve patience 10 olarak ayarlanmugtir.

Tablo 5.5 Transformer Modellerinin Ikili Siniflandirma (Binary) Performansi

Model Veri |Strateji| Adam (Acc) | AdamW (Acc) Fark
(AdamW EtKisi)

Swin_T | BE IN (Yok) 0.9911 -

Swin_T |RAW | Scratch (Yok) 0.5011 Basarisiz (Egitilemedi)

ViT_B16  RAW| IN 0.9690 0.9823 +1.33%

ViT_B16| BE IN 0.9202 0.9690 +4.88%

Yorum: Sonuglar, Transformer modelleri icin AdamW kullaniminin hayati
oldugunu gostermektedir. Ozellikle ViT modelinde AdamW, Adam’a gore %9.23’e
varan (BE-Scratch) performans artigt saglamigtir. Ayrica Swin Transformer, sifirdan
egitildiginde (Scratch) %50 civarinda kalarak grenememis, ancak On Egitim (IN)
ile %99 seviyesine ¢ikmistir; bu da Transformer’larin veri achigini (data hunger)

dogrulamaktadir.
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Tablo 5.6 Transformer Modellerinin Dortlii Siniflandirma (C4C) Performansi

Model Veri |Strateji | Adam (Acc) | AdamW (Acc) Fark
(AdamW EtKkisi)
Swin_ T |RAW| IN (Yok) 0.9851 -
ViT_B16 | RAW| IN 0.8664 0.9279 +6.15%
ViT_B16| BE IN 0.8550 0.9060 +5.10%
ViT_B16| BE | Scratch 0.7759 0.8682 +9.23%

5.1.3 Kaor Test (Blind Test) Sonuglar:

Modellerin egitimleri, validasyonlar1 ve testleri ayn1 verisetinde verdikleri degrlere
ek olarak tiim modellerin ayn1 veri setinde basarilart incelenmek icin kor testler
yapilmistir. Burada radyalog ile beraber isaretledigimiz 60 goriintiiliik kiiciik

veriseti kullaniligtir.

Yapilan kor testler, modelin genellestirme yeteneginin en gercekci gostergesidir.
Asagidaki tablolarda, veri 6n isleme yonteminin (BE: Beyin Cikarilmis, RAW:
Ham) etkisi de dahil edilerek en bagsarili 10 model siralanmigtir. Listede hem

Tablo 5.7 Kor Test - Ikili Siniflandirma (Binary) En Basarili 10 Model

Sira | Model Egitim | Veri Tipi | F1-Skoru | Dogruluk
Stratejisi (Macro) (Acc)

1 |EfficientNetBO IN RAW 0.8875 0.9000
2 |DenseNetl121 IN BE 0.8875 0.9000
3 |DenseNetl21 IN RAW 0.8703 0.8833
4 |MobileNetV3Large | IN RAW 0.8670 0.8833
5 |MobileNetV3Large |IN BE 0.8670 0.8833
6 |ResNet50 IN RAW 0.8565 0.8667
7 |Swin_T IN RAW 0.8535 0.8667
8 |InceptionV3 Scratch |BE 0.8535 0.8667
9 |DenseNetl21 RIN BE 0.8535 0.8667
10 |InceptionV3 Scratch |RAW 0.8535 0.8667

RAW hem de BE modelleri dengeli bir sekilde yer almaktadir. Liderligi paylasan
EfficientNetBO (RAW) ve DenseNet121 (BE) modelleri, dogru mimari se¢ildiginde
her iki veri tipinin de basarili olabilecegini gostermektedir. DenseNet121 6rneginde

(Sira 2 vs 3), BE isleminin performansi yaklasik %1.7 artirdig1 goriilmektedir.

EfficientNet ve DenseNet, sinirli veride bile en kararli (robust) calisan modeller

olmustur.

En bagarili 10 modelin 6’s1, lider model (ResNet50) dahil olmak iizere beyin
cikarilmig (BE) veri setini kullanmisti. Bu durum, tiimor tiplerinin (Glioma,

Meningioma vb.) ayirt edilmesinde arka plan giiriiltiisiiniin temizlenmesinin kritik
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Tablo 5.8 Kor Test - Dortlii Siniflandirma (4-Class) En Bagarili 10 Model

Sira| Model Egitim | Veri Tipi | F1-Skoru | Dogruluk
Stratejisi (Macro) (Acc)

1 |ResNet50 IN BE 0.4893 0.8148
2 |EfficientNetBO |Scratch |BE 0.4494 0.7778
3 |ResNet50 IN RAW 0.4467 0.7778
4 |ResNet50 RIN RAW 0.4352 0.7593
5 |ResNet50 Scratch |BE 0.4352 0.7593
6 |Swin_T IN RAW 0.4347 0.7963
7 |EfficientNetBO | IN RAW 0.4347 0.7963
8 |DenseNetl21 |IN RAW 0.4262 0.7963
9 |InceptionV3 |RIN BE 0.4211 0.7778
10 |InceptionV3 |IN BE 04211 0.7778

onem tasidigini kanitlamaktadir.

Egitim setinde %99 basar1 gosteren modellerin kor testte %48 F1 skoruna
(Dogruluk: %81) gerilemesi, kullanilan kor test veri setinin (farkli cihaz, farkl
protokol) yaratti81 alan kaymasi (Domain Shift) problemini net bir sekilde ortaya

koymaktadir. Buna ragmen ResNet50, en dayanikli model olarak 6ne ¢ikmistir.

5.2 Segmentasyon Sonuclari

Calismanin segmentasyon kisminda, tek kanalli (BRISC) ve ¢cok modlu (BraTS)
veriler iizerindeki basarimlar analiz edilmistir. Daha 6nce 4. boéliimde tanitilan,
UNet, UNet++, LinkNet, DeepLabV3+ ve MAnet modelleri segmentasyon
verisetleri ile incelenmistir. Burada UNet once kodlayict kolunda bir klasik birde

ResNet34 ve IN 6n egitimi kullanilarak egitilmistir.

5.2.1 Tek Kanall Segmentasyon Sonuclar: (BRISC-2025)

BRISC veri setinde; klasik U-Net (Sifirdan) ve ResNet-34 omurgali (ImageNet 6n
egitimli) 5 farkli modern mimari olmak iizere toplam 6 modelin performans: iki
farkli durum i¢in (RAW/BE) karsilagtirilmistir.

Veriseti 6n islemede hafif bir cevirme islemi kullanilarak veri ¢ogaltma islemi
uygulanmistir.  Goriintiiler 256 x 256 boyutuna ayarlanmistir. LR degeri 10~4
olarak ayarlanmistir. Batch boyutu 8 olarak sabit tutulmustur. 50 epoch ve 10

patience degerleri ile egitimler gerceklestirilmistir.

Ham goriintiiler iizerinde yapilan deneylerde, U-Net++ modeli en yiiksek Dice
skoruna (0.8634) ulagmistir. Sifirdan egitilen klasik Scratch U-Net ise 0.8454
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skorla en zayif performans: sergileyerek, ResNet-34 tabanli transfer 6grenmenin

(IN) tsttinligtinti kanitlamistir.

Tablo 5.9 Ham (RAW) Veri Seti Segmentasyon Sonuglari

Model Kodlayici (Encoder) | Dice Skoru | HD95 (Hata - Piksel)
UNet++ ResNet34 + IN 0.8634 3.13
Linknet ResNet34 + IN 0.8621 3.15
U-Net ResNet34 + IN 0.8597 3.31
DeepLabV3+ |ResNet34 + IN 0.8575 3.24
MAnet ResNet34 + IN 0.8561 3.16
Scratch U-Net | Klasik (Sifirdan) 0.8455 4.07

nipuLmn

Sekil 5.1 UNet++ RAW icin 6rnek bir segmentasyon ¢iktisi. Sol: orjinal goriintii,
Orta: orjinal maske, Sag: Modelin cizdigi maske

Beyin Cikarma (BE) islemi uygulandiginda, tiim modellerin siralamasi benzer
kalmakla birlikte U-Net++ yine zirvede yer almistir (0.8662). BE islemi,
ozellikle klasik Scratch U-Net’in performansini artirmis (0.8454 -> 0.8464) olsa
da, ResNet-34 tabanli modeller hala belirgin sekilde daha bagarilidir.

Tablo 5.10 Beyin Cikarilmis (BE) Veri Seti Segmentasyon Sonuglari

Model Kodlayici (Encoder) | Dice Skoru | HD9S (Hata - Piksel)
UNet++ ResNet34 + IN 0.8662 3.24
U-Net ResNet34 + IN 0.8623 3.07
Linknet ResNet34 + IN 0.8614 3.04
MAnet ResNet34 + IN 0.8525 3.22
DeepLabV3+ |ResNet34 + IN 0.8510 3.42
Scratch U-Net | Klasik (Sifirdan) 0.8464 4.28

ResNet-34 omurgas1 ve ImageNet agirliklar: kullanan modeller, klasik U-Net’e gore
Dice skorunda yaklasik %?2’lik bir artigs ve HD95 hata oraninda 1 piksel iyilesme

saglamusgtir.

U-Net++, i¢ ice gecmis atlama baglantilar1 (nested skip pathways) sayesinde hem

RAW hem de BE veri setlerinde en kararli ve yiiksek performansi gosteren model
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Sekil 5.2 UNet++ BE icin 6rnek bir segmentasyon ciktisi. Sol: orjinal goriintii,
Orta: orjinal maske, Sag: Modelin ¢izdigi maske

olmustur.Linknet ise 6zellikle BE veri setinde en diisiik sinir hatasin1 (HD95: 3.04)

vererek cerrahi sinir belirlemede iddiali bir alternatif oldugunu gostermistir.

Sekil [5.2]de en yiiksek dice skore veren modelin bir egmentasyon Ornegi
goriilmektedir. Modelin tahmini incelendiginde genel anlamda Ortiisme goriiliirken
ince kanarlarin saptanmasinda basarili olamadig1 gézlemlenmektedir. Sekil de
ise en az piksel farki verren modelin bir 6rnek tahmini gosterilmektedir. Modelin

tahmini incelendiginde alan igerisinde kalan koyu bolgeleri ayirdigi goriilmektedir.

npuL MmN [SIRS]

Sekil 5.3 LinkNet BE i¢in 6rnek bir segmentasyon ciktisi. Sol: orjinal goriintii,
Orta: orjinal maske, Sag: Modelin ¢izdigi maske

5.2.2 Cok Sekans Segmentasyon Sonuclari (BraTS-2020)

Hangi sekasnsin hangi tiimor alt alanin1 daha iyi ayirt ettigini gézlemlemek icin
yapilan bu egitimlerde, 2 boyuta indirilen BRATS veri seti kullanilmigtir. Maskeler
3 kanall1 (nekrotik, 6dem ve aktif tiimor) olarak alinmistir. Bu egitimlerde epoch
75 ve patience 20 tutulmustur. Diger ayarlar tek sekans segmentasyon ile ayni

tutulmusgtur.

BraTS veri setindeki dort farklh MR sekansimin (T1, T2, FLAIR, T1+CE)

segmentasyon basarisi, timoriin alt bolgeleri olan WT (Whole Tumor - Tiimor +
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Odem), TC (Tumor Core - Nekroz + Aktif Tiimor) ve ET (Enhancing Tumor -

Aktif Timor) lizerinden ayr1 ayr analiz edilmistir. SOnuclar agagidaki gibidir.

Tablo 5.11 T1+CE (Kontrasth T1) Sekans1 Segmentasyon Performansi

WT TC ET
Model Dice HD9S| Dice [HD9S| Dice [HD9S
UNet++ 0.7862| 16.09 |0.7864| 11.48 [0.7025| 8.12
Linknet 0.7759| 16.43 |0.7848| 10.21 [0.6947| 7.56
UNet (ResNet34) |0.7755| 16.93 {0.7842 | 10.23 |0.7256 | 6.23
MAnet 0.7702|17.20 {0.7919| 10.33 |0.7036 | 6.65
UNet (Standard) {0.7571| 18.43 0.7962| 11.22 {0.7139| 7.00

Kontrasth T1 sekansi, T1+CE sekansinda kontrast madde aktif tiimor dokusunu
parlattif1 i¢in 6zellikle TE bolgesinde basarilt olmasi beklenmektedir. EZitimlerin

sonuglarinda da TC ve ET bolgelerinde en yiiksek basariy1 saglamustir.

Tablo [5.11]deki sonuglar incelendiginde UNet++ modelinin diger modellere gore
daha WT ayriminda daha 1yi sonug verdigi gozlemlenmistir. Sekil ta kontrasth
T1 sekanst MR goriintiisii tizerinde orjinal maskeleri ve modelin tahminleri

goriilmektedir.

Sekil UNet++ modelinin alt gérev tahminlerini gostermektedir. Incelendiginde
tii alt gorevlerde kenar hassasiyetinin az oldugu gozlemlenirken tahminlerin biiyiik

oranda bezedigi goriilmektedir.

Sekil 5.4 UNet++ i¢in sirayla maske ve pred: tahminler gosterilir.

FLAIR sekansi, ddemli dokuyu (su tutan bolgeleri) ¢cok net gosterdigi icin WT
(Tim Tiimor)segmentasyonunda en yiiksek skorlara (0.87+ Dice) ulasmistir. Ancak

aktif tiimor ¢cekirdegini (TC/ET) ayirt etmede zayif kalmistir.

Tablo [5.12] incelendiginde, diger tiim sekanslara gére WT alanin1 daha yiiksek
dogrulukla secebildigi goriilmektedir. UNet++ modeli bu sekansta da diger
modellere gére daha iyi sonuglar vermis oldugu gozlemlenmistir. Sekil [5.5]te
FLAIR sekanst icin modelin tahminleri bir 6rnek MR goriintiisii iizerinde

goriilmektedir.

T2 sekansi, FLAIR gibi 6dem ve tiimorii birlikte (WT) gostermede bagarilidir,
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Tablo 5.12 FLAIR Sekans1 Segmentasyon Performansi

WT TC ET
Model Dice |HD95| Dice 'HD95| Dice HD95
UNet++ 0.8754|13.30 |0.6229| 15.41 {0.3828 | 14.06
Linknet 0.8678| 14.23 |0.6522| 14.62 [0.3846| 15.31

UNet (ResNet34){0.8653 | 13.95 |0.6321| 14.90 |0.4061 | 14.23
UNet (Standard) |{0.8574| 15.60 |0.5970| 16.15 {0.3544 | 16.86
MAnet 0.7818|16.74 |0.4669 | 18.41 |0.2524 | 19.09

GT: Whole Tumor Pred: Whole Tumor GT: Core Pred: Core

Sekil 5.5 UNet++ icin sirayla maske ve pred: tahminler gosterilir.

ancak FLAIR kadar keskin sinirlar ¢izemedigi icin skorlar1 bir miktar diisiiktiir
( 0.82 Dice).

Tablo 5.13 T2 Sekans1 Segmentasyon Performansi

WT TC ET
Model Dice |HD95| Dice 'HD95| Dice HD95
UNet++ 0.8280| 14.38 [0.5982| 16.25 |0.3633| 14.78
UNet (ResNet34)[0.8179| 15.61 |0.5955| 16.72 |0.3533 | 16.54
Linknet 0.8155|14.7510.6290| 15.50 [0.3634| 15.74
MAnet 0.7985|16.34 [0.5854| 17.13 |0.3576| 15.77
UNet (Standard) |0.7813| 15.64 |0.5918| 17.15 [{0.3579| 15.97

Tablo [5.13]incelendiginde WT ¢izmekte en bagarili modelin tekrar UNet++ oldugu
gozlemlenmistir. Sekil [5.6/da T2 sekansinda 6rnek bir MR goriintiisii izerinde

gercek maskeler ve modelin tahminleri goriilmektedir.

GT: Whole Tumor Pred: Whole Tumor GT: Core Pred: Core

Sekil 5.6 UNet++ icin sirayla maske ve pred: tahminler gosterilir.

Kontrastsiz T1 sekansi, tiimor dokusu ile beyin parankimi arasindaki yogunluk
farkinin en az oldugu modalitedir. Bu nedenle tiim modellerde en diisiik
performansi sergilemis, 6zellikle aktif tiimor (ET) ayriminda Dice skorlar1 0.30

seviyelerine diigmiigtiir.
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Tablo 5.14 T1 (Standart) Sekans1 Segmentasyon Performansi

WT TC ET
Model Dice |HD95| Dice 'HD95| Dice HD95
Linknet 0.7345]19.83 10.6021 | 18.78 {0.3128 | 20.23
UNet (ResNet34)(0.7329| 18.19 |0.6118| 17.24 |0.3286| 19.10
UNet++ 0.7170| 17.48 |0.5899| 16.68 |{0.3243| 18.48
UNet (Standard) [0.6843|19.83 |0.5713| 17.03 |0.2886| 19.64
MAnet 0.6570|20.12 10.5625| 18.37 [0.2940| 19.24

Tablo [5.14] incelendiginde performansin genel anlamda daha diisiik oldugu ve WT
i¢in en bagarili modelin LinkNet oldugu gozlemlenmistir. Sekil[5.7/de T1 sekansl
bir MR goriintiisii iizerinde LinkNet modelinin tahminleri ve orjinal maskeler

goriilmektedir.

Sekil 5.7 LinkNet icin sirayla maske ve pred: tahminler gosterilir.

Sekil [5.8/de diger tiim sekanslarda daha basarili tahminler veren UNet++'1n
aynt ornek iizerindeki tahminleri gorilmektedir.  Sekil [5.97da ise TI1+CE
sekansindaki Ornegin(Sekil [5.4) T1 sekanli versiyonunda UNet++ modelinin

tahminleri goriilmektedir.

GT: Whole Tumor Pred: Whole Tumor GT: Core Pred: Core

Sekil 5.9 UNet++ icin sirayla maske ve pred: tahminler gosterilir.

Sonuclar, T1+CE sekansinin tiimor ¢ekirdegi (TC) ve aktif tiimor (ET) tespiti igin
vazgecilmez oldugunu; FLAIR sekansinin ise ddem ve tiimoriin kapladig toplam
alan1 (WT) belirlemede en basarili yontem oldugunu kanitlamigtir. UNet++ ve

Linknet mimarileri, standart U-Net’e gore daha karmasik baglantilar1 (nested skip
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connections) sayesinde Ozellikle zorlu BraTS veri setinde daha kararli sonuclar
vermistir. Manet ise Dikkat (Attention) mekanizmasina sahip olmasina ragmen, 2D
kesitlerdeki diisiik baglam bilgisi nedeniyle beklenen performansi gosterememistir.
T2 sonuglari, FLAIR ile T1 arasinda bir performans sergilemis, destekleyici bir

modalite olarak WT tespitine katki saglamstir.
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6

TARTISMA

6.1 Smiflandirma Sonuclarmmin Literatiirdeki Benzer Calis-
malarla Karsilastirmali Degerlendirmesi

Bu tez calismast kapsaminda elde edilen bulgular, literatiirdeki
benzer metodolojileri benimseyen arastirmalarla  karsilastirmali  olarak
degerlendirildiginde, uygulanan veri ©n igleme stratejilerinin ve mimari
optimizasyonlarin basarim iizerindeki kritik rolii acik¢a goriilmektedir. Ozellikle
dort sinifli (Glioma, Meningioma, Hipofiz, Saglikli) beyin tiimorii siniflandirma
problemi iizerine yapilan ¢aligmalar incelendiginde, Gémez-Guzmén vd. (2023)
[58] tarafindan yapilan arastirma, bu tez ¢alismasiyla dogrudan karsilastirilabilir
bir zemin sunmaktadir. Her iki ¢alismada da temel veri kaynagi olarak benzer
veri setleri (Nickparvar/Msoud) kullanilmistir.  Ancak elde edilen dogruluk
oranlarindaki belirgin farklar, tercih edilen egitim ayarlarinin ve ©n isleme

adimlarinin model performansi tizerindeki etkisini kanitlar niteliktedir.

Tablo 6.1 Gémez-Guzman [58] ile Bu Tezdeki Siniflandirma Basarilarinin

Karsilastirmasi
Model (Mimari) | Gomez-Guzman Sonug | Onerilen Yaklasim
EfficientNet-BO %90.88 %99.74
Inception V3 %97.12 %99.38
ResNet50 %96.97 %99.38
MobileNet %95.45 (V2) %99.74 (V3L)

Tablo ayni veri seti iizerinde ¢alisan her iki ¢calismanin ortak mimarilerdeki

siniflandirma basarilarin 6zetlemektedir.

Tablodaki veriler incelendiginde, en ¢arpici performans farkinin parametre sayisi
diisiik olan hafif aglarda (lightweight) ortaya ¢iktig1 goriilmektedir. ilgili makalede
EfficientNet-BO modeli %90.88 ile nispeten diisiik bir basar1 gosterirken, bu
tez calismasinda ayn1 model %99.74 gibi oldukca yiiksek bir dogruluk oranina

erigmistir.
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Buna karsin, bu tez calismasinda hiperparametre optimizasyonuna ve veri
kalitesine odaklanilmistir. Optimizasyon algoritmasi olarak standart SGD yerine,
agirlik ciiriitme (weight decay) mekanizmasini ¢ok daha verimli kullanan Adam
algoritmalasi tercih edilmistir. Ogrenme oraminin sabit tutulmasi yerine Kosiniis
Tavlama (Cosine Annealing LR) stratejisi kullanilarak modelin yerel minimumlara
(local minima) takilmasi engellenmis ve daha iyi bir genelleme kapasitesine
ulagmasi saglanmigtir. Buna ek olarak, dinamik yi1gin boyutu (batch size) stratejisi
ve Z-Skor normalizasyonunun dogru bir sekilde uygulanmasi agin 6grenme siirecini
stabilize etmigtir. Sonug olarak bu bulgular; devasa parametreli modellere yonelmek
yerine, verinin dogru 6n iglemlerden gegirilmesi ve optimizasyon parametrelerinide

tercih edilen yaklagimin daha iyi sonuglar vermesini saglamistir.

6.2 Literatirdeki En 1Iyi Simflandirma Sonuclariyla
Karsilastirma

Bu tez calismasinda elde edilen bulgular, literatiirde beyin tiimorii siniflandirmasi
alaninda yiiksek basarim gosteren arastirmalarla kiyaslandiginda literatiire
onemli katkilar sunmaktadir.  Asagidaki Tablo [6.27de giincel literatiirdeki
seckin calismalarin performanslart ve bu tez kapsaminda onerilen yaklagimin
karsilagtirmasi 6zetlenmistir. Tablo [6.2] incelendiginde, MDPI Information (2024)

Tablo 6.2 Giincel Literatiirdeki En Iyi Stniflandirma Sonuglari ile Karsilagtirma

Calisma Model Dogruluk
MDPI Information (2024) [59]] | EfficientNet-B0 | %99.00
Talukder vd. (2023) [60] ResNet50V2 | %99.68
Onerilen Yaklagim EfficientNet-BO | %99.74
Onerilen Yaklagim ResNet50 %99.33

kaynakli ¢alismada 4 siifl1 veri seti(Nickparvar) tizerinde EfficientNet-BO modeli
ile elde edilen %99.00 dogruluk oraninin, bu tez calismasinda ayn: mimari

kullanilarak %99.74 seviyesine tagindig1 goriilmektedir.

Diger yandan, Talukder vd. (2023) tarafindan yalnizca Figshare veri seti (3064
goriintii) lizerinde ResNet50V2 modeli ile %99.68 oraninda dogruluk rapor
edilmigtir. Bu tez ¢alismasinda ise ResNet50 modeli ile %99.38 dogruluk oranina
ulagilmistir. Sayisal olarak literatiirdeki bu degerin ¢ok az gerisinde goriinse de,
calismamizda kullanilan birlesik veri setinin (Nickparvar ve BRISC) literatiirdeki
tekil veri setlerine kiyasla ¢ok daha genis, hacimli ve siniflar arast ayirt ediciligi

zorlagtiran karmagik bir yapiya sahip oldugu g6z 6niinde bulundurulmalidir.
Bu denli zorlu ve veri sizintilarina karsi algisal hashleme (pHash) ile
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temizlenmig bir veri setinde ResNet50 modelinin %99.38 gibi yiiksek bir
basarim goOstermesi; uygulanan Z-Skor normalizasyonu, dinamik yigin boyutu
optimizasyonu ve transfer 6grenme (ImageNet) stratejilerinin modelin kararliligini
onemli Ol¢iide destekledigini gostermektedir. Bu bulgular, Onerilen 6n isleme
ve egitim mimarisinin, farkli model tiplerinde de yiiksek genelleme kapasitesi

saglayabildigini isaret etmektedir.

6.3 Segmentasyon Sonuclarinin Degerlendirilmesi

Segmentasyon modiili kapsaminda bu tez caligmasinda mutlak en 1iyi
sonuca ulagsmaktan ziyade, kisith donanim kaynaklarinda farkli derin
O0grenme mimarilerinin davramiglarint ve sekanslarin alt gorevlerdeki basarim
kapasitelerini degerlendirmek hedeflenmistir. Bu baglamda, elde edilen
bulgular1 baglamsallagtirmak amaciyla literatiirde BraTS 2020 veri setini kullanan
Ramasamy vd. (2023) [61] ¢alismasi referans alinarak incelenmistir. S6z konusu
calismanin bu tez ile en 6nemli benzerligi, 3 boyutlu (3D) hacimsel yaklagimlara
odaklanmak yerine, 2 boyutlu (2D) kesitler iizerinden farkli segmentasyon

mimarilerinin bagsarimini stnamaya odaklanmis olmasidir.

Tablo 6.3 BraTS 2020 Veri Seti Uzerinde 2 Boyutlu Yaklasimlarin Dice Skoru
Kargilagtirmasi

Model (Mimari) | Dice Katsayis1 (DSC)
MM-LinkNet 0.7773
U-Net 0.7535

Tablo [6.3]teki veriler incelendiginde, Ramasamy vd. (2023) tarafindan test edilen
2 boyutlu MM-LinkNet ve klasik U-Net mimarilerinin Dice skorlar1 sirasiyla
0.7773 ve 0.7535 olarak raporlanmigtir. Tez calismamizda ise, Tim Tiimor (WT)
tespiti i¢in dort sekansin birlesik karmagsikligi yerine yalmizca FLAIR sekansi
kullanildiginda UNet++ modeli ile 0.8754 , LinkNet mimarisi ile 0.8678 Dice
skorlarina ulagildigi saptanmugtir.  Literatiirde ¢oklu sekans giriginin yarattigi
bellek yiikii ve optimizasyon zorluguna karsin, dogru sekansin (6dem ve WT i¢in
FLAIR ) secilmesi ve i¢ ice gegmis mimarilerin kullanilmas ile ¢ok daha yiiksek

segmentasyon hassasiyetine ulagilabildigi goriilmiistiir.
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6.4 Tez Cahsmasi Kapsaminda Elde Edilen En Iyi Segmenta-
syon Performanslarinin Ozeti
Calisma boyunca hem tek kanalli (BRISC-2025) hem de ¢cok modlu (BraTS-2020)

veri setleri tizerinde yiiriitiilen kapsamli deneyler sonucunda, her bir anatomik alt
gorev (task) icin en uygun model ve sekans kombinasyonlar1 belirlenmistir. Tablo
6.4] tez kapsaminda test edilen tiim modeller arasindan, ilgili gorevlerde en yiiksek

Dice skoruna ulagsan mimarileri ve konfigiirasyonlar1 6zetlemektedir.

Tablo 6.4 Farkli Segmentasyon Gorevlerinde Elde Edilen En Iyi Model ve Sekans

Kombinasyonlari
Veri Seti | Alt Gorev En Iyi Model Goriintii | Dice Skoru
Tipi
BRISC |Genel Tiimor UNet++ BE 0.8662
BraTS WT - Tiim Tiimor UNet++ FLAIR 0.8754
BraTS TC - Tiimor Cekirdegi | U-Net (Standart) | T1+CE 0.7962
BraTS ET - Aktif Timor U-Net (ResNet34) | T1+CE 0.7256

Tablo [6.4] toplu olarak degerlendirildiginde, beyin tiimorii segmentasyonunda "tek
bir ideal model veya sekans" yaklagiminin gecerli olmadig1 agik¢a goriilmektedir.
Ayrica segmentasyonda kafatasi c¢ikariminin bir sart oldufu goriilmektedir.
Siniflandirma modellerinde ¢ok biiyiik etkiler gbzlemlenmesede segmentasyon i¢in

bu dnemli bir iglemdir.

Genel lezyon smurlarmin belirlendigi gorevlerde (BRISC-2025 ve BraTS WT
bolgesi), UNet++ mimarisi belirgin bir iistiinliik saglamistir ,. UNet++ modelinin
sahip oldugu yogun atlama baglantilari, 6zellikle 6dem gibi belirsiz sinirlari
haritalamada son derece basarili olmustur. Ayrica bu bdlgelerin tespiti icin
su tutulumunu (6demi) en iyi gosteren FLAIR sekansinin vazgecilmez oldugu

kanitlanmustr.

Diger taraftan, tiimoriin i¢ yapisim karakterize eden Tuimor Cekirdegi (TC) ve
Aktif/Kontrast Tutan Tiimor (ET) bolgelerinin analizinde ise, kontrast maddenin
lezyon merkezini aydinlattig1 T1+CE sekans1 beklendigi iizere en yiiksek bagariy1
sunmustur. Ilging bir bulgu olarak, sinirlar1 daha net ancak daha kiiciik olan
bu alt bolgelerin segmentasyonunda standart U-Net ve ResNet34 omurgali U-Net
modellerinin , daha karmagsik olan UNet++’tan kismen daha kararli sonuclar
(0.7962 ve 0.7256 Dice) iirettigi saptanmistir.  Bu durum, daha kiiciik ve
belirgin patolojik hedeflerde agin asir1 parametre karmasasina girmeden, dogrudan
lokalizasyona odaklanan geleneksel U-Net mimarisiyle daha kolay optimize
olabildigini isaret etmektedir.
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SONUC

Bu tez calismasinda, beyin tiimorlerinin manyetik rezonans (MR) goriintiileri
tizerinden otomatik tespiti, siniflandirilmast ve boliitlenmesi (segmentasyon) icin
uctan uca, cok asamali bir derin 6grenme analizi yapilmistir. Sinirli donanim
kaynaklar1 (NVIDIA GTX 1050 - 3GB VRAM) altinda maksimum performansi
hedefleyen calisma, veri odakli yapay zeka (Data-Centric Al) yaklasimim
benimseyerek; veri temizleme, gelismis On isleme (Beyin Cikarma), transfer
ogrenme stratejileri (RadlmageNet vs ImageNet) ve model optimizasyonlar

(AdamW, AMP) iizerine yogunlagmistir.

Calismanin en ¢arpici sonuglarindan biri, genel nesne tanima veri setleri (ImageNet)
yerine, radyolojik goriintiilerle egitilmis RadImageNet (RIN) agirliklarinin
sagladig1 katkidir. Ozellikle dort simifli (Glioma, Meningioma, Hipofiz, Saglikl)
karmagik siniflandirma gorevinde, InceptionV3 modeli RIN agirliklar1 ve Beyin
Cikarilmis (BE) verilerle egitildiginde %99.12 dogruluk oranina ulagarak standart
modelleri geride birakmistir. Bu durum, kaynak alan (Source Domain) ile hedef
alan (Target Domain) uyumunun derin aglarin basarisim dogrudan etkiledigini
gostermistir.  Ancak diger modellerde istenilen performans gozlemlenememistir.
Buda RIN 6n egitiminin dogru model secimi ile kullaniminda etkili olabilecegini
ancak RIN verisetinin beyin tiimorii i¢in heniiz yeterli bir alternatif olarak

degerlendirilemeyecegi sonucuna varilmistir.

Derin 68renmede daha biiyiik model daha iyidir algisinin aksine, parametre
sayis1 diisiik olan EfficientNet-BO ve MobileNetV3, devasa modellerle yarisan
hatta onlar1 gecen (%99.78 ikili siniflandirma bagarisi) sonuglar tiretmistir. Bu
bulgu, gelistirilen sistemin yiiksek islem giicli gerektirmeden klinikteki standart

bilgisayarlarda veya mobil cihazlarda caligabilecegini kanitlamaktadir.

Kafatas1 ve beyin disi dokularin temizlenmesi (Brain Extraction), ikili
siniflandirmada (Var/Yok) belirgin bir fark yaratmasa da, tiimor tiplerinin ayrildigi

coklu smiflandirma ve kor testlerde modelin kararliligini artirmistir.  BE islemi,
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modelin arka plandaki giiriiltiiye degil, dogrudan patolojik dokuya odaklanmasini

saglamisgtir.

Swin Transformer ve ViT modelleri, AdamW optimizasyonu ve ImageNet On
egitimi ile desteklendiginde CNN modelleriyle rekabet edebilmistir. Ancak sifirdan
egitimde (Scratch) basarisiz olmalari, Transformer mimarilerinin veri acglig1 (data
hunger) teorisini dogrulamig ve kiiciik medikal veri setleri icin On egitimin sart

oldugunu ortaya koymustur.

Klasik U-Net mimarisi yerine, kodlayici (encoder) kisminda ImageNet 6n egitimli
ResNet-34 kullanan hibrit modellerin (Linknet, U-Net++, DeepLabV3+) daha
basarili oldugu gériilmiistiir. Ozellikle Linknet ve Unet++, 0.86 ve iizeri Dice skoru

ve diisiik parametre sayis1 ile en verimli segmentasyon modeli olarak 6ne ¢ikmistir.

Cok modlu MR analizinde, T1+CE (Kontrastli) sekansinin aktif timoér ve timor
cekirdegini belirlemede en kritik modalite oldugu (Dice: 0.58), standart T1
sekansinin ise yetersiz kaldig1 tespit edilmistir. FLAIR sekansi ise 6dem ve genel

kitle tespitinde en yiiksek basariy1 (Dice: 0.87) saglamstir.

3 boyutlu hacimsel verilerin (3D MRG) donanim kisiti nedeniyle 2D kesitlere
indirgenerek islenmesi, BraTS veri setindeki segmentasyon skorlarinin literatiirdeki
3D modellerin (SOTA) gerisinde kalmasina neden olmustur.  Bu durum,
z-eksenindeki (derinlik) uzaysal bilginin segmentasyon i¢in hayati oldugunu

gostermektedir.

Bu tez calismasi, kisith kaynaklarla yiiksek basarimli bir sistemin miimkiin
oldugunu gostermistir.  Ancak calismanin kapsaminmi genisletmek ve klinik

uygulanabilirligi artirmak adina gelecekte su ¢calismalarin yapilmasi 6nerilmektedir:

Calismadaki en biiyiik kisit olan GPU bellegi sorunu asilarak (6rnegin A100 veya
bulut tabanl sistemler kullanilarak), BraTS verileri i¢cin 3D U-Net veya nnU-Net
gibi hacimsel mimariler egitilmelidir. Bu sayede tiimoriin 3 boyutlu uzaysal

biitiinliigii korunarak segmentasyon bagarisi artirilabilir.

Calismadaki basarili sekasnlarin birlikte egitimleri ile daha dogru segmentasyonlar
yapilan model mimarileri gelistirlebilir. Ornegin T1+CE ve Flair m birlikte

kullanildig1 yapida Tiimor alt elemanlar1 daha dogru bir sekilde saptana bilir.

Gelistirilen Python tabanli modellerin, doktorlarin dogrudan kullanabilecegi bir
web arayliziine veya PACS (Picture Archiving and Communication System)
sistemlerine entegre bir eklentiye doniistiiriilmesi, ¢calismanin akademik bir c¢ikti

olmaktan oteye gecip toplumsal faydaya doniismesini saglayacaktir.
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