YOLOVs ile Beyin Tumori Tespiti: Derin
Ogrenmeye Dayali Nesne Tanima Yaklasimi

Ozet

Bu ¢aligma, beyin tiimoérlerinin tespiti ve siniflandirilmast icin YOLOVS nesne tanima
algoritmasinin uygulanmasini kapsamaktadir. MRI goriintiilerinden olusan veri seti lizerinde
ikili (positive/negative) ve dort sinifli (healthy, unhealthy, benign, malignant) model
varyasyonlar1 ile deneyler yapilmistir. Her iki modelin performansi, dogruluk, geri cagrim, F1
skoru ve mAP gibi metriklerle degerlendirilmis ve gorsel ¢iktilarla desteklenmistir. Elde
edilen sonuclar, YOLOVS algoritmasinin tibbi goriintii analizi alaninda etkili bir araci
oldugunu ortaya koymaktadir.

Abstract

This study focuses on the application of the YOLOVS object detection algorithm for the
detection and classification of brain tumors. Experiments were conducted using a dataset of
MRI images with both binary (positive/negative) and four-class (healthy, unhealthy, benign,
malignant) labeling schemes. The performance of both models was evaluated using metrics
such as precision, recall, F1-score, and mAP, and supported with visual outputs. The results
demonstrate the effectiveness of the YOLOVS algorithm as a practical tool in the field of
medical image analysis.

1. Giris

Beyin tiimorleri, merkezi sinir sistemi iizerindeki etkileri nedeniyle erken tespit edilmesi
gereken ciddi rahatsizliklar arasinda yer almaktadir. Geleneksel tibbi yontemlerle (MRG, BT,
biyopsi vb.) yapilan tespitler zaman alabilirken, yapay zeka ve 6zellikle derin 6grenme
teknikleri sayesinde bu siirecler daha hizli ve hassas hale getirilebilmektedir.

YOLO (You Only Look Once) algoritmasi, goriintiiler lizerinde gergek zamanli nesne tespiti
yapabilen, ¢cok katmanli bir derin 6grenme modelidir. Bu projede YOLOVS algoritmasi, beyin
MR goriintiilerinden tiimor tespiti yapmak i¢in kullanilmus, ikili ve ¢oklu siiflandirma
modelleri gelistirilmistir.

Amacg, sadece tiimoriin varligini tespit etmek degil; ayn1 zamanda tiimdriin niteligini (iy1/koti
huylu) de belirleyebilen, kullanisa hazir bir derin 6grenme sistemi tasarlamaktir.



2. Veri Seti ve Etiketleme Siireci

Bu projede kullanilan veri seti, acik kaynaklt MRI goriintiilerinden olusmaktadir. Gorseller,
beyin dokusunu ¢esitli agilardan temsil eden axial kesitlerdir. Goriintiiler JPEG formatinda
olup, her biri ile birlikte ayn1 isimde bir .txt dosyas1 yer almakta, bu dosya tiimoriin bulundugu
koordinatlar1 ve sinif bilgisini icermektedir.

Ik asamada veri seti, ikili siniflandirma amaciyla “positive” (tiiméorlii) ve “negative”
(tiimdrsiiz) olarak etiketlenmistir. Daha sonra bu yap1 genisletilmis ve dort sinifa ayrilmistir:

e 0: healthy
e 1: unhealthy
e 2:benign

e 3:malignant

Etiket dosyalarinda, her satirda bir nesne yer almakta ve su formatta tanimlanmaktadir:

<class_id> <x_center> <y_center> <width> <height>

Veri seti, egitim (%80), dogrulama (%10) ve test (%10) olmak iizere lice ayrilmistir. Ayrica
validation seti i¢in egitim klasoriinden 6rnek gorseller elle ¢ekilerek manuel olarak
olusturulmugstur. Egitim ve test veri setleri, YOLOvVS5’in bekledigi dizin yapisina uygun hale
getirilmistir.

3. YOLOVS Algoritmasi

YOLOVS, Ultralytics tarafindan gelistirilen ve PyTorch tabanli ¢alisan bir nesne tespiti
modelidir. YOLO ailesinin 6nceki siirlimlerine gére daha hizli calismakta ve daha diisiik
hesaplama giicliyle yliksek dogruluk saglamaktadir. Bu proje kapsaminda, yolov5s.pt ve
yolovsm.pt gibi 6nceden egitilmis agirliklar kullanilarak model, transfer 6grenme yontemiyle
yeniden egitilmistir.

YOLOvVS mimarisi asagidaki bilesenlerden olusur:
e Backbone: Gorselden 6znitelik ¢ikarimi yapar.
o Neck: Oznitelikleri birlestirerek farkli 6lgeklerde bilgi saglar (FPN + PAN).

o Head: Nesne tespiti ve siniflandirma islemini yapar.

Model, ayn1 anda hem sinifi hem de bounding box koordinatlarini tahmin edebildigi i¢in
nesne tespitinde oldukea etkilidir.



4. Model Egitimi ve Ayarlari

Modelin egitimi Google Colab ortaminda, GPU destegiyle gergeklestirilmistir. Egitim
stirecinde kullanilan temel parametreler agagidaki gibidir:

o Gorsel boyutu: 640x640 piksel

e Batch size: 16

e Epoch sayist: 50

e Optimizasyon: SGD / Adam

o Agirlik dosyasi: yolov5s.pt

o Konfigilirasyon dosyast: data.yaml

Egitim iki asamada yiiriitilmiistiir:

1. ikili Stniflandirma (2 class)
o Smiflar: positive, negative
o Basari oran1 yiiksek, 6zellikle mAP ve F1 skoru acisindan tutarlt sonuglar
iiretmistir.
2. Dort Sinifh Siniflandirma (4 class)
o Smiflar: healthy, unhealthy, benign, malignant
o Daha zorlu ancak daha ayrintili bir siniflandirma sunmaktadir.
o Veri ¢cogaltma (label replication) teknigiyle bazi siniflar desteklenmistir.

Her egitim seansinda, YOLOVS tarafindan runs/train/ dizininde sonug dosyalar1 ve grafiksel
ciktilar (loss egrisi, confusion matrix, PR curve vb.) otomatik olarak olusturulmustur.
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Sekil 4.1: Egitim Siireci Gozlem Grafikleri: Box loss, object loss ve class loss gibi egitim

stireci boyunca izlenen kayiplar zamanla azalmis; metriklerde gézlenen artiglar ise modelin
basariyla egitildigini ortaya koymustur.



Tablo 4.1 — Modelin goriintii bagina ortalama islem siireleri. YOLOvVS’in hizlt mimarisi
sayesinde inference islemi ~8.8 ms gibi kisa siirede tamamlanmistir. Bu deger, tibbi
uygulamalarda gercek zamanli analiz yapilabilirligini desteklemektedir.

Asama (Onl;:;l lama Siire Aciklama

Pre-process 0.5 ‘C/}gn)'untu On isleme stiresi (boyutlandirma
|Inference ||8.8 ||Modelin tahmin yapma stiresi

NMS (I\Ign-Max 43 Cakisan tahminlerin ayiklanma siiresi
Suppression)

5. Performans Degerlendirme ve Sonuclar

Modelin performansi, egitim siirecinden sonra olusan metrik gorselleri ve test sonuglari
iizerinden degerlendirilmistir. Iki ayr1 model ¢iktis1 analiz edilmistir:

5.1 ikili Stmf Modeli

e Precision, Recall ve F1 Skoru degerleri yiiksek diizeyde elde edilmistir.

e confusion matrix.png gorselinde modelin pozitif ve negatif 6rnekleri biiyiik 6l¢iide dogru
siiflandirdig: goriilmektedir.

e PR curve.png ve F1_curve.png grafiklerinde istikrarli egriler mevcuttur.

e Tahmin gorsellerinde, tiimorlii alanlar dogru sekilde kutu igerisine alinmig ve gliven
skorlar1 ytiksektir.
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Sekil 5.1.1 ikili stnifli YOLOvS modeli tarafindan yapilan test tahminlerinden rnek
goriintliler. Gorsellerde tespit edilen tiimdr alanlar sinif etiketi (positive/negative) ve tahmin
giiven skoru ile birlikte kutu igerisine alinmistir. Model, ¢cogu negatif goriintiiyii yliksek
dogrulukla tanimlamis; pozitif tahminlerde ise farkli skor seviyelerinde basar1 gostermistir.

Negatif sinif tahminlerinde 0.89'a varan yiiksek giiven skorlar: elde edilmistir. Pozitif sinif
icin 0.51-0.77 araliginda degisen bagarili tahminler gozlemlenmistir.
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Sekil 5.1.2 — Precision-Recall Egrisi: Modelin test verisi lizerindeki yiiksek dogruluk ve geri
cagirma skorlari, egrinin sol list koseye yakin konumlanmasina neden olmustur. Bu durum,
modelin genel performansinin oldukga istikrarli oldugunu gdstermektedir.
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Sekil 5.1.3: Confusion Matrix: Tiim negatif 6rneklerin dogru sekilde siniflandirildigi
goriilmektedir. Pozitif 6rneklere dair siniflandirma olmadigi i¢in hiicre bos kalmistir. Bu
durum modelin sinif bazli dogrulugunu gozler 6niine sermektedir.



1o F1-Confidence Curve
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Sekil 5.1.4 — F1-Confidence Egrisi: Giiven skoru arttikca modelin F1 basariminda ylikselme
gbzlemlenmistir. En yiiksek F1 skoru, 0.84 giiven skorunda elde edilmistir.

Tablo 5.1.1: ikili sini1fli modelin siif bazli performans metrikleri. Goriildiigii iizere, hem
negatif sinifta hem de genel dogrulukta oldukca yiiksek basar1 saglanmistir. mAP@0.5 degeri
%99.5’e ulagsmis, model tiim negatif 6rnekleri dogru sekilde tanimlamistir.

Gorunti Instance Precision ||Recall
Simf Saytst Says: ®) ® mAP@0.5|mAP@0.5:0.95
Tami ), 5 15 0.996 1.000  [0.995  |0.904
(all)
INegative |15 115 10.996 1.000  ]/0.995  l0.904
5.2 Dort Simifli Model

e Modelin daha ayrintili karar vermesi gerektiginden o6tiirii genel basar1 orani ikili
modele gore biraz daha diistiktiir.

o Ogzellikle “benign” ve “unhealthy” simiflarinda karisikliklar gézlemlenmistir.

e confusion matrix.png Ve P_curve.png, R_curve.png analizlerine gore healthy ve malignant
siiflarinda belirgin basar1 mevcuttur.

o Gorsel ciktilar iizerinde modelin dogru tahmin yaptig1 6rnekler oldugu kadar sinif
cakigsmalarinin da yer aldig1 dikkat cekmektedir.



Sonug olarak, ikili siniflandirma modeli daha kararl bir yap1 sunarken, dort sinifli model daha
fazla bilgi iiretmekte ancak siniflar arasi benzerlikten dolay1 hata yapma egilimindedir.

Tablo 5.2 Performans Metrikleri (4 Siifli Model)

Goriintii Instance Precision |[Recall
Smf I Sayrst ®) ®) mAP@0.5/|mAP@0.5:0.95
Tumd )5 15 0.988 1.000  {/0.995 0.893
(all)
[Healthy |[15 15 10.988 1.000  [0.995  [/0.893 |

Precision ve recall degerleri oldukg¢a yiiksek olup, healthy sinifi 6zelinde %100 dogruluk
saglanmistir. mAP@0.5 degeri %99.5 ile gii¢lii bir basar: gostermektedir.
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Sekil 5.2.1: Precision-Recall Egrisi: Modelin test verisinde oldukga yiiksek dogruluk ve ¢agrim
degerleri sagladigi gorilmektedir. Egri, modelin saglikli verileri istikrarli sekilde tanimladigini

gostermektedir.
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Sekil 4.3: Egitim Siireci Grafikleri (4 sinifli model): Egitim ve dogrulama kayiplarindaki
diisiis, modelin zamanla stabil hale geldigini; precision ve recall metriklerindeki artis ise
performansin 6grenme siireciyle birlikte yilikseldigini gostermektedir.
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Sekil 5.2.2: Recall-Confidence Egrisi: Gliven skoru arttikca geri cagirma basarist
azalmaktadir. Bu egri, gliven skorunun modelin hassasiyetine olan etkisini ortaya
koymaktadir.
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Sekil 5.2.3: Precision-Confidence Egrisi: Daha diisiik giiven esiginde model tiim dogru
siniflandirmalar1 yakalamis; giiven arttikga precision yiiksek kalmaya devam etmistir.
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Sekil 5.2.4: Confusion Matrix (4 simif): Saglikli (healthy) sinifi igin %100 dogruluk goriilmektedir.
Diger siniflarin model tarafindan yeterince temsil edilmedigi ya da 6rnek icermedigi anlagilmaktadir.
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Sekil 5.2.5: F1-Confidence Egrisi: En yiiksek F1 skoru 0.23 giiven esiginde elde edilmistir. Bu da
modelin en dengeli siniflandirmay1 bu noktada yaptigini gostermektedir.
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Sekil 5.2.6: Dort Stmfli Modelin Tahmin Ornekleri: Asagidaki gorseller, modelin test verisinde
gergeklestirdigi “healthy” sinifi tahminlerini gdstermektedir. Kutu i¢inde yer alan deger, tahmin edilen
sinif ve modelin bu tahmine olan giiven skorudur.

Model, gorseldeki ilgili bolgeleri tespit ederek “healthy” sinifina ait oldugunu yiiksek giivenle tahmin
etmigstir. Bazi durumlarda sunif ¢akigmasi veya diisiik giiven degeri de gozlemlenmektedir. Gorsel
dogrulamalar, modelin saglikli verilerde tutarli tahminler yapabildigini gostermektedir.

Tablo 5.3 Islem Siireleri ve Model Cikt1 Bilgisi

IBilgi |Deger |
|Pre—process ||0.5 ms |
|Inference ||7.7 ms |
|NMS (Non-Max Suppression)||2.6 ms |
|Label Sayi1si ||50 |
|Label Dosyalarinin Konumu ||runs/detect/brain_tumor ~ predictions_4class/labels/ |
|Tahmin Sonuglariin Yolu ||runs/detect/brain_tumor ~ predictions_4class/ |

Model, gorsel basina ortalama 10.8 ms siirede tahmin yaparak ger¢ek zamanli kullanima
yakin bir performans sergilemektedir.



6. Sonuc ve Oneriler

Bu proje kapsaminda, YOLOVS derin 6grenme mimarisi kullanilarak beyin tiimorlerinin
otomatik olarak tespit edilmesi ve siiflandiriimasi hedeflenmistir. Ikili siniflandirma modeli,
ozellikle hizli ve dogru kararlar vermesi agisindan yiiksek performans sergilemistir. Dort
siiflt model ise daha fazla bilgi sunmakla birlikte, siniflar aras1 benzerlikler nedeniyle bazi
siiflarda basar1 diislisii géstermistir.

Model, beyin tiimorlerinin gorsel dzelliklerini 6grenme ve yorumlama konusunda etkili bir
performans ortaya koymustur. Bununla birlikte:

e Veri setinin genisletilmesi,

o  Ogzellikle benign/unhealthy ayrimimi giiglendirecek yeni érneklerin eklenmesi,

e Dabha ileri modellerle (YOLOVS, Detectron2 vb.) karsilastirmali ¢calismalar yapilmasi
onerilmektedir.

Modelin tibbi kararlarda yardimci arag olarak kullanilmasi potansiyeli yiiksektir. Ancak bu tiir

sistemlerin klinik karar siireclerinde kullanilabilmesi i¢in daha genis ve dengeli veri setleri ile
test edilmesi gereklidir.

Tablo 6.1. Ikili ve Dért Sinifli Modellerin Karsilastirmasi

Model Precision |[Recall |mAP@0.5 mAP@0.5:0.95
Ikili Sinif 0.996 1.000 {|0.995 0.904
Dortli Stmif 0.988 1.000  {|0.995 0.893

Her iki model de yiiksek performans sergilemistir. Ancak dort sinifli model, detayli analiz
vapabilmesine karsin genel dogrulukta az da olsa bir diisiis géstermektedir. Bu durum sinif
sayisinin artmasiyla birlikte modelin karar ayrimlarinda daha fazla zorlandigin
gostermektedir.
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Bu rapor, bilgisayarli gorii ve derin 6grenme tekniklerinin tibbi alanda kullanimi tizerine
uygulamali bir 6rnek sunmakta ve YOLOvS mimarisinin bu alandaki etkinligini
gostermektedir.
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