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BEYIN TUMORU MR GORUNTULERININ YOLOV8-SEG VE YOLOV11-SEG MODELLERI ILE
SEGMENTASYONU VE PERFORMANS ANALIZi

0z

Yapay zek& teknolojilerinin hizla gelismesiyle birlikte, bilgisayar
bilimi saglik alaninda Onemli uygulama alanlari bulmaya baslamistir.
Ozellikle derin &grenme tabanli yéntemler, tibbi gorintiileme verilerinin
analizinde etkili karar destek sistemlerinin gelistirilmesine olanak
tanimaktadir. Bu c¢alismada, Dbeyin timdrlerinin otomatik segmentasyonu
amaciyla YOLO mimarisine dayali iki farkli model olan YOLOv8-seg ve YOLOv1l-
seg karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Gelistirilen sistemde, her
iki model egitim slirecinden geg¢irilmis ve ardindan segmentasyon basarimlari
cesitli performans metrikleri lizerinden analiz edilmistir. Dederlendirmede
kullanilan metrikler arasinda dodruluk (precision), geri ¢adirma (recall),
mAP@0.5 ve mAPQ@0.5:0.95 yer almaktadir. Elde edilen sonug¢lara gbre, YOLOv1l-
seg modeli mAP@0.5 ag¢isindan en yliksek dederi saglarken, YOLOv8-seg modeli
mAP@0.5:0.95 metridinde Ustinlik gOstermistir. Yapilan karsilastirma
sonucunda, her iki modelin de beyin timdéri segmentasyonu godrevinde yliksek
dogrulukta sonuglar drettigi ve farkla metriklerde One ciktiga
belirlenmistir. Bu ¢alisma, literatiirde ilk defa YOLOvll-seg modelinin beyin
timori segmentasyonunda performansini karsilastirmalzi olarak
incelemektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin OJrenme, Beyin Timérii Segmentasyonu,

YOLOv8, YOLOvll, Gorintid Segmentasyonu

SEGMENTATION AND PERFORMANCE ANALYSIS OF BRAIN TUMOR MRI IMAGES USING
YOLOV8-SEG AND YOLOV11l-SEG MODELS

ABSTRACT

With the rapid development of artificial intelligence technologies,
computer science has begun to find important applications in the field of
healthcare. In particular, deep learning-based methods enable the
development of effective decision support systems for the analysis of medical
imaging data. In this study, two different models based on the YOLO
architecture, YOLOv8-seg and YOLOvll-seg, were evaluated comparatively for
the automatic segmentation of brain tumors. In the developed system, both
models were trained and then their segmentation performance was analyzed
using various performance metrics. The metrics used in the evaluation include
precision, recall, mAPQ0.5, and mAPC@0.5:0.95. According to the results
obtained, the YOLOvll-seg model provided the highest wvalue in terms of
mAP@0.5, while the YOLOv8-seg model showed superiority in the mAPQR0.5:0.95
metric. The comparison showed that both models produced highly accurate
results in brain tumor segmentation tasks and stood out in different metrics.
This study is the first in the literature to comparatively examine the
performance of the YOLOvll-seg model in brain tumor segmentation.
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1. GIRiS (INTRODUCTION)

Beyin timdrleri, dider bircok hastalida gore ¢ok daha yiiksek o6lim
oranina sahip ciddi bir saglik sorunudur [1]. Diinyada niifus vyasi
ilerledikgce beyin timérlerinin gorliilme sikligi artmakta ve ginlimiz
arastirmalari her 100 bin kisiden yaklasik 5’inde beyin timéri gelisimi
gorlilmektedir [2]. Beyin ya da omurilikte anormal hiicre blylimesiyle
olusan timorlerin erken tani ve teshisi, tedavi basarisini ve hastanin
saglikli slirecini devamlilidini oSnemli Olclide artirir. Bunun yani sira
beyin timdériniin tani ve lokalizasyon siireci son derece zorludur. Manyetik
Rezonans (MR) gorintileri, beyin timdrlerini saptamada o6nemli bir aracg
olsa da, bu gorintilerdeki timdrlerin elle tespiti ve segmentasyonu
radyologlar i¢in uzun silirecek, yorucu ve hata yapmaya ac¢ik bir siirectir
[2] . Tiumor farkli boyutlarda ve beyin icinde farkli lokallerde olabildigi
icin, bir MR gorintiistinde timdrin sinirlarini manuel olarak c¢izmek
tutarsizliklar ve hatali saptamalar gdsterebilir wve kiicik boyuttaki
timérler gdozden kagabilir [3]. Nitekim konvansiyonel ydntemlerle yapilan
teshislerde insan yorumuna dayali 6znel farkliliklar, tani ve tehsiste
tutarsizliga ve hata riskine yol acabilmektedir [4].

Tibbi gorintiilemede yapay zekd ve derin &6§renme teknikleri, insan
goziinden kacabilecek ince desenleri secebilme yetenekleri sayesinde son
yillarda ©onemli bir noktaya gelmistir [4]. Derin O&drenme tabanli
modeller, Dbluylk veri kiitlelerinden egitilerek beyin timori teshis ve
segmentasyonunda daha hizli, tutarli ve dodru sonuc¢lar elde etmeyi mimkin
kilmakta ve hata riskini azaltmaktadir. Ozellikle tek-adimli nesne
tespiti yaklasimi ile gercgek zamanli ¢alisabilen YOLO (You Only Look
Once) algoritmasi, tibbi gdérintiilerde timdr gibi anomalileri hizli ve
etkili bir sekilde saptama potansiyeli nedeniyle dikkat c¢ekmektedir [5].
Bu calismada, beyin timdéri teshisinde YOLO ailesinin son iyesi olarak
varsayilan YOLOv1ll modelinin (klicik boyutlu seg versiyonu olan YOLOvlls)
segmentasyon performansi, glncel YOLOv8s segmentasyon modeli ile
karsilastirmali olarak incelenmistir. Boylece, beyin MR gorintilerinde
otomatik tUmdr saptamasi ve segmentasyonu i¢in derin &Jrenmenin
sagladigi gelismeler ortaya konulacaktir.

Beyin tumdrlerinin gdrinti tabanli teshisi ilizerine literatiirde hem
klasik gorintii isleme yoéntemleriyle hem de derin Odrenme tabanli
yaklasimlarla c¢esitli calismalar mevcuttur. Erken donem calismalarda
esikleme, Dbolge Dbluylitme ve kenar bulma gibi geleneksel ydntemler
kullanilmis ancak bu yOntemler, parametrelere duyarliliklari ve
timérlerin big¢im g¢esitliligi karsisinda yetersiz kalmistir [4]. Bulut
ve ark. beyin MR gorintilerinde Markov Rastgele Alan (MRF), Kapur,
Kittler wve Otsu esikleme algoritmalariyla tUimdr boliitleme yapmis;
deneysel sonuc¢larda en basarili ydntemin MRF oldugu gorilmistir [6]. Bu
dénem calismalarinda genel olarak dogruluk oranlari gdrece diusiktl ve
model genelleme kapasitesi sinirliydi. Derin ©&Jrenme yontemlerinin
gelismesiyle birlikte, beyin timoérli tespiti ve segmentasyonu alaninda
Convolutional Neural Network (CNN) tabanli mimariler basarili sonucglar
vermeye baslamistir. Ozellikle U-Net gibi evrisimsel a§ mimarileri,
BraTS gibi biiyiik veri kiimelerinde tiimdér segmentasyonu i¢in yaygin sekilde
kullanilmistir. Tasdemir ve Baris¢i c¢alismalarinda dikkat mekanizmali
U-Net modellerinden olusan bir topluluk (ensemble) &gdrenimi yaklasima
kullanarak beyin MR godrintiilerinin otomatik segmentasyonunu
gergeklestirmisler ve dengesiz sinif dagilimina radmen BraTS2017
veriseti lizerinde ortalama $%$87.33 Dice skoru elde etmeyi basarmislardir.
Bu calismada nekrotik doku ig¢in %81.74, &dem ig¢in %$91.57 ve kontrastli
timor bolgesi ic¢in %76.03 Dice (zar) skoru rapor edilmistir [1] . Benzer
sekilde, Doganay ve Yildiz klasik U-Net mimarisini gelistirdikleri Cok
Olcekli Cok Diizeyli A§ (MM-Network) yapisiyla birlestirerek MR
gorintilerinde otomatik tUmdér segmentasyonu gercgeklestirilmistir.
Gerceklestirilen deneysel analizler sonucunda, ©6onerilen modelin tUmor
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tespitinde vyiliksek dogruluk sagladidi ortaya konmustur [7]. Bu derin
O0grenme tabanli segmentasyon modelleri, elle c¢izilen segmentasyonlara
kiyasla cok daha tutarli ve hizli sonuclar ilretmektedir. Beyin timdori
tespiti icin nesne tespit modellerinin kullanimi da literatiirde vyer
bulmustur. Ozellikle YOLO mimarisi, hiz avantaji nedeniyle tibbi alanda
da uygulanmaya baslanmistir [5]. Montalbo ve arkadaslari, YOLOv4-tiny
modelini 30.364 kontrast artirilmis MRI taramasiyla editip transfer
O0grenme ile ince ayar yaparak {ic farkli beyin timdérii sinifini tespit
etmis ve Onerdikleri YOLOv4 tabanli modelin onceki siirtim YOLO modellerine
kiyasla daha iyi performans gosterdigini belirtmislerdir [2]. Yilmaz,
YOLOv7 ve YOLOv7-tiny algoritmalarini 3203 MR gorintisi ile editerek bir
karar destek sistemi tasarlamis; gorintiilerin makesense.ai platformunda
elle anotlanmasiyla hazirlanan verisetinde yapilan deneylerde
“tespitlerde %97’lere varan dogruluklar” elde edildigini bildirmistir
[8]. Mercaldo ve ark. ise YOLOv8 modelini beyin timdri tespitine
uyarlayarak 300 MR gorintilik bir veriseti {zerinde %94.1 ortalama
ortalama hassasiyet (mAPQO.5), %94.3 precision ve %92.3 recall
degerleriyle basarili sonucg¢lar elde etmislerdir [5]. Bu c¢alisma, YOLO
tabanli yaklasimin beyin kanseri gdriintiilerinde ylksek dogrulukla timdr
lokalizasyonu yapabildigini goéstermistir. Abdusalomov ve ark. , YOLOv7
modelini transfer OJrenme ile ince ayar yaparak glioma, meningioma ve
pitliiter tUmdrleri iceren genis bir veri kimesi lzerinde %99.5 gibi ilgi
cekici bir dogrulukla tumdér tespiti rapor etmislerdir [3]. Bununla
birlikte yazarlar, 6zellikle kiiciik tiimdrlerin tespitinde halen zorluklar
oldugunu ve Dbu konuda daha fazla arastirmaya ihtiyac¢ duyuldugunu
vurgulamislardir. Bu durum, nesne tespit modellerinin tek basina
segmentasyon detaylarinda zorlanabildidini, kilicik ve belirsiz lezyonlar
icin iyilestirmeler gerektigini gdstermektedir. YOLO algoritmasinin en
glincel strimlerine dair ¢alismalar, bu kisitlarin asilabilecedine isaret
etmektedir.

Ozcan ve Bakir yaptiklari karsilastirmali calismada YOLOvV5, YOLOv7
ve YOLOv8 modellerini ayni beyin MR veri seti {zerinde eg§iterek
degerlendirmis ve en glincel model olan YOLOv8’in %87 mAP skoru ile en

iyi sonucu verdigini rapor etmislerdir [2]. Bu calisma, YOLO
mimarisindeki ilerlemelerin tibbi godrintilerde tespit performansini
artirdigini gostermektedir. Khan ve ark. tarafindan sunulan Dbir

arastirmada, YOLOv8 ile 6rnek tabanli (instance) timdr segmentasyonu ele
alinmis; eski nesil YOLOv4 tabanli segmentasyon yodntemlerinin yiksek
tespit basarisina karsin segmentasyon detaylarinda yetersiz kaldiga,
buna karsilik YOLOv8 modelinin “timdrleri vyiksek bir dogrulukla
konumlandirmakla kalmayip mevcut standartlara esdeer veya daha iyi
kesinlikte maskeler iretebildigi” belirtilmistir [4]. Son olarak, YOLO
modellerinin transfer o6drenme ile O6n-editimli olarak kullanimi da Snemli
kazanimlar saglamaktadir. Ranjbarzadeh ve ark. yaptiklari calismada,
COCO gibi biyik bir veri kiimesinde onceden egitilmis YOLOv8 modellerinin
beyin timoéri lokalizasyonunda daha ylksek IoU ve Dice skorlari elde
ettigini gdstermistir. Ornedin, COCO i{izerinde ©&n-eJitimli YOLOv8-XS
modeli, editimsiz haline goére timdr tespitinde yaklasik %15 daha yiiksek
basari ile 0.278 IoU ve 0.435 Dice skoru elde etmistir [9]. Benzer
sekilde, On-editimli YOLOv8-Large modeli 0.269 IoU degeriyle, Mask R-
CNN (IoU: 0.212) ve Faster R-CNN (IoU: 0.228) gibi geleneksel iki-asamali
tespit modellerini geride birakmistir [9]. Kang ve ark. beyin timéri
tespiti ic¢cin YOLO tabanli yeni bir nesne tespit modeli olan BGF-YOLO’yu
gelistirmislerdir. Bu model, YOLOv8 mimarisine ¢ift diizeyli ydnlendirme
dikkat mekanizmasi, genellestirilmis Ozellik piramidi agdi (Generalized
FPN, GFPN) ve ek Dbir dordinci tespit katmani entegre ederek MRI
goriintilerinde timdérlerin daha duyarli tespit edilmesini amaclanmistir
[10] .Kassam ve ark. intraoperatif MRI kosullarinda glioma timdrlerini
tespit ve segment etmek amaciyla YOLOv8 ve Segment Anything Model (SAM)
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yvaklasimlarini birlestiren bir derin 6drenme ydntemi Snermislerdir. Elde
edilen deneysel sonug¢lara gore YOLO+SAM modeli, glriiltild test verisinde
etkin timdr bdlgesini segmentlemede 0.79 Dice skoruna ulasmistir [11].
Magadza ve Viriri, derin Odrenme tabanli beyin timérii segmentasyonu
yontemlerini kapsamli Dbicimde inceleyen Dbir literatiir calismasi
sunmuslardir. Bu derlemede, MRI lzerinde otomatik timdér boliitleme icin
kullanilan giincel tam konvolisyonel ad mimarileri ayrintilariyla ele
alinmistir [12]. Aslan, beyin timdrlerini MRI gdériintiilerinden otomatik
olarak tespit etmek icin derin Ogrenme ve geleneksel ydntemlerin hibrit
bir vyaklasimini o6nermislerdir. Bu calismada MobileNetV2 tabanli bir
konvolisyonel sinir adi, gdérintilerden derin &zellikler c¢ikarmak lzere
kullanilmis; adin oOnceden egitilmis modelinin tam baglanti katmanindan
elde edilen 6zellikler, sonrasinda bir k-en yakin komsu algoritmasi ile
siniflandirilmistir [13]. Jia ve ark. beyin timdrli segmentasyonu alanina
yonelik gelistirdikleri UPMAD-Net adli derin Odrenme modelinde,
belirsizlik tahmini wve c¢ok modlu 06zellik birlestirme yontemlerini
entegre ederek Onemli bir ilerleme saglamislardir. Calismalarinda,
BraTS2021 veri seti izerinde gercgeklestirdikleri deneylerde Whole Tumor,
Tumor Core ve Enhancing Tumor boélimlerine ait Dice skorlarinda sirasiyla
%93.67, %91.23 ve %89.18 gibi yliksek performanslar elde etmislerdir.
Model, 0©zellikle Monte Carlo dropout tabanli belirsizlik mekanizmasi
sayesinde segmentasyon dodruluduna ek olarak glivenilirlik ac¢isindan da
katki sunmustur. Ayrica multimodal MRI verilerinin adaptif olarak
birlestirilmesi, modelin gerc¢ek diinya klinik uygulamalarina daha uygun
hale getirilmesini saglamistir [14]. Fadugba ve ark. sinirli kaynaklara
sahip ortamlarda yiksek dogrulukta beyin timori segmentasyonu
gergeklestirebilecek derin ensembil vyapilar {zerine odaklanmistir.
Calismalarinda UNet3D, V-Net ve MSA-VNet gibi farkli mimarileri bir araya
getirerek olusturduklari ensembil yaklasimiyla, Whole Tumor, Tumor Core
ve Enhancing Tumor bolgelerinde sirasiyla $%85.21, %83.58 wve %81l.67

oranlarinda Dice skorlari elde etmislerdir. Arastirma, 6zellikle
gelismekte olan iilkelerde sinirli donanimla c¢alisan sadlik sistemlerinde
kullanilabilecek pratik, givenilir ve tasinabilir cOzlimlerin

gelistirilebilecedini gdstermesi agisindan literatiirde dikkat g¢eken bir
katki sunmaktadir [15].

Tim bu c¢alismalar, YOLO tabanli vyaklasimlarin beyin timoru
tespitinde hiz ve dodruluk bakimindan ciddi avantajlar sagladiginzi,
ancak segmentasyon dodrulugunu artirmak ic¢cin mimari gelistirmeler ve
birlesik modellerin gerekebilecegini ortaya koymaktadir.

Bu calisma, YOLOv8 ve YOLOv1l modellerinin segmentasyon
performanslarinin detayli metrikler {zerinden karsilastirilmasiyla,
literatlirde mevcut olan derin &6Jrenme tabanli beyin timdri segmentasyon
calismalarina katki sunmaktadir. YOLOv8 ve YOLOv1ll mimarileri, mAP@O0.5
ve mAP@0.5:0.95 gibi detayli metrikler {izerinden karsilastirilmistir.

2. CALISMANIN ONEMI (RESEARCH SIGNIFICANCE)

Beyin timérleri, bireyin yasam kalitesini ciddi sekilde etkileyen
ve erken teshisi hayati ©oOneme sahip olan hastaliklar arasinda vyer
almaktadir. Bu tUmdrlerin tespiti wve sinirlarinin dodru bir sekilde
belirlenmesi, uygulanacak tedavi planinin basarisi ac¢isindan kritik rol
oynamaktadir. Geleneksel ydntemler ile yapilan goriintii analizi islemleri
zaman alici olup wuzman yorumuna dayandidi ic¢in subjektif hatalar
igcerebilir. Bu nedenle, vyapay zekd destekli otomatik segmentasyon
sistemlerinin gelistirilmesi, tibbi gdriuntileme alaninda Onemli Dbir
ihtiyacg haline gelmistir. Bu calisma, glincel derin O0grenme
mimarilerinden YOLOv8s-seg ve YOLOvlls-seg modellerini kullanarak beyin
timdrlerinin segmentasyonunu gerceklestirmekte ve modellerin basarimini
karsilastirmali olarak ortaya koymaktadir.
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Arastirmanin Onemi, yvalnizca yliksek dogrulukta segmentasyon
saglayan yontemlerin denenmesiyle sinirli kalmayip, ayni zamanda YOLO
mimarisine ait farkli versiyonlarin ayni veri kiimesi {izerinde
deJerlendirilerek performans farklarinin sistematik sekilde analiz
edilmesinde yatmaktadir. Bu calisma ile elde edilen bulgular;
hassasiyet, dogruluk, geri cadirma ve mAP gibi metrikler ag¢isindan hangi
modelin daha wuygun olduunu gbstermekte ve tibbi gdrintd isleme
literatliiriine anlamli bir katki sunmaktadir. Ayrica bu calisma, beyin
timori segmentasyonuna yonelik karar destek sistemlerinin
gelistirilmesine katki saglayabilecek pratik c¢iktilar Uretmekte ve
ileriye donik klinik uygulamalara temel olusturabilecek niteliktedir.

Onemli Noktalar (Highlights)

e Beyin timdérlerinin segmentasyonu icin YOLOv8s-seg ve YOLOvlls-seg
mimarileri karsilastirmali olarak incelenmistir.

e Segmentasyon basarimi; hassasiyet, dodruluk, geri cadirma ve mAP
metrikleri ile dederlendirilmistir.

e Calisma, yapay zeka destekli karar destek sistemlerinin
gelistirilmesine katki saglayarak klinik wuygulamalara yonelik
pratik c¢iktilar sunmaktadir.

3. MATERYAL VE METHOD (MATERIALS AND METHODS)

Bu c¢alismada, beyin timdrii segmentasyonu amaciyla derin OJrenme
tabanli bir yvaklasim benimsenmistir. Segmentasyon islemi icin
Ultralytics tarafindan gelistirilen YOLOv8s-seg ve YOLOvlls-seg
modelleri tercih edilmistir. Her iki model, etiketli beyin timori
goriintileri {izerinde editilmis ve test edilmistir. Modellerin egitimi
ve dederlendirilmesi, Python programlama dili kullanilarak Google Colab

ortaminda gerceklestirilmistir. Egitim stirecinde Ultralytics'in
sagladigi fonksiyonlar vyardimiyla segmentasyon performansini Olcmek
izere dogruluk (precision), geri cagirma (recall), mAPQRO.5 ve

mAP@0.5:0.95 gibi metrikler dikkate alinmistir.

3.1. Veri Seti (Dataset)

Bu calismada, beyin tUimdérlerinin segmentasyonu amaciyla Roboflow
platformunda yayimlanmis olan acik erisimli bir veri kiimesi
kullanilmistir [16].

Sekil 1. Beyin manyetik rezonans Sekil 2. Etiketlenen beyin
gorintisi manyetik rezonans goruntisi
(Figure 1. Brain magnetic (Figure 2. Labeled brain
resonance image) magnetic resonance image)
Veri kimesi, malign (koétt huylu) beyin timdrlerini igeren
gorintilerden olusmakta olup her goérintiye karsilik gelen segmentasyon
etiketleri de saglanmaktadir. Gortntiler, YOLOv8 ve YOLOv1l

mimarilerinin gerekliliklerine uygun olacak sekilde 640x640 piksel
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boyutlarina yeniden Olgeklendirilmistir. Sekil 1'de Ornek bir gdriintinin
orijinal hali sunulmus, Sekil 2'de ise ayni gorinti lzerinde timdrli
alanin etiketlemesi hali godsterilmistir. Toplam 834 adet gorintid
kullanilarak wveri kiimesi olusturulmustur. Bu gorintiilerin $%70’i (583
adet) egitim, %15’i (123 adet) dodrulama ve %15’i (128 adet) test verisi
olarak ayrilmistir. Veri setine iliskin dadilim Sekil 3’te sunulmustur.

834 Total Images View All Images =

Dataset Split

TRAIN SET (::::) VALID SET (::::) TEST SET (::::)

583 Images 123 Images 128 Images

Sekil 3. Veri seti dagilima
(Figure 3. Data set distribution)

Bu calismada 6nerilen yontem  Sekil 4’ te sematik olarak
sunulmustur. Toplam 834 gorliintiiden olusan veri seti {¢ alt kiimeye
ayrilmistir. Bu alt kiimeler oran olarak %70 egitim, %15 dogrulama ve %15
test olarak ayrilmistir. EJitim ve dodrulama verileri, YOLOv8-seg ve
YOLOvll-seg mimarileri kullanilarak modelin &§renme siireci ig¢in
kullanilmistir. Bu slirecte, modelin parametreleri optimize edilerek en
iyi sonug¢lari veren yapi elde edilmeye calisilmistir. EJitilen model
daha sonra test verileri {Uzerinde dederlendirilmis ve segmentasyon
performansi Olculmistir. Elde edilen sonuc¢lar, model basarimini
gostermek lizere dederlendirme metrikleri ile birlikte analiz edilmistir.
Calisma ile ilgili onerilen ydntem Sekil 4’te sunulmustur.

YOLOvS

— M
YOLOv11
583 Gorlnti
%70
=[r i . ]
834 Gorintii 123 Gorinti
%100 %15
L 3| Test |————» EgitiimisModel —— Dederlendirme

Sonugclari

128 Gorantu
%15

Sekil 4.0nerilen ydntemin sematik gdsterimi
(Figure 4. Schematic representation of the proposed method)

3.2. YOLO (You Only Look Once) Modeli
(YOLO (You Only Look Once) Model)

Bu calismada beyin timdri segmentasyonunda iki farkli YOLO tabanli
segmentasyon modeli karsilastirilmistir. YOLOv8s-seg ve YOLOvlls-seg.
YOLO (You Only Look Once) mimarileri, tek gegisli (one-stage) nesne
tespiti ve segmentasyon modelleridir. Bunlar yiksek hiz ve dodruluk
saglarlar [17]. YOLOv8s-seg, Ultralytics tarafindan gelistirilmis hafif
bir varyanttir ve bounding box tahmini, sinif tahmini ve piksel diizeyinde
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maske tahmini Ug¢lemesini ayni anda gerceklestirir . YOLOvlls-seg ise daha
ileri bir sirim olup, 6zellikle coklu IoU esigi altinda daha yiiksek mAP
ve mask performansi sunmak lzere tasarlanmistir [18]. Her iki model de
640 x 640 piksel giris godsterisli olup benzer eJitim protokolleri (AdamW
optimizasyonu, dropout, weight decay gibi diizenlemeler) kullanilarak
egitilmistir. YOLOv8s-seg hafif vyapisi ile hizli c¢ikarim saglarken,
YOLOvlls-seg slightly daha fazla parametreye sahip olmasina radmen
0zellikle vylksek IoU esigi altindaki mask hassasiyetinde {stin
performans sergilemistir.

3.2.1. YOLOv8 Modeli (YOLOv8 Model)

YOLOv8, Ultralytics tarafindan gelistirilen wve 2023 wvyilinda
duyurulan en glncel YOLO slUrimlerinden biridir. YOLOv5 ile YOLOv7
arasinda yer alan bircok yapisal 6zellidi birlestiren bu model, modiler
yapisi ve sadelestirilmis mimarisi ile 6ne c¢ikmaktadir. YOLOv8'in temel
mimarisi ¢ ana bilesenden olusur [19]. Bunlar, Backbone, Neck ve Head.

e Backbone: Gdrselden temel 6zellikleri c¢ikaran bu yapi, genellikle
CSP (Cross Stage Partial) Dbloklariyla desteklenmis C2f modiiliine
dayanir. Bu modiil, derinlik bilgisi ile hesaplama verimliligi
arasinda denge kurar.

e Neck: FPN (Feature Pyramid Network) ve PAN (Path Aggregation
Network) vyapilarini harmanlayan bir ara katman olup, c¢ok o&lgekli
6zellikleri birlestirerek hem kiiciik hem de biiyiik nesneler ilizerinde
performansi artirair.

e Head: YOLOv8'in segmentasyon ve tespit katmanlarinda,
siniflandirma, konumlandirma ve segmentasyon gdrevleri ig¢in
bagimsiz ¢ikislar bulunur. Bu sayede c¢ok gorevli OJrenme

desteklenmektedir [18]. YOLOv8 modeli Sekil 5’te sunulmustur.

Backbone Neck Head

Concat

Upsample

Sekil 5. YOLOv8 model mimarisi [20]
(Figure 5. YOLOv8 model architecture)
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3.2.2. YOLOv1ll Modeli (YOLOvll Model)

YOLOv1l, YOLO mimarisinin deneysel olarak gelistirilmis en yeni
versiyonlarindan biridir ve 2024 yili itibariyle 6zellikle segmentasyon
gbrevlerine odakli olarak tanitilmistir. Model, YOLOv8'den farkli olarak
daha derin ve genis bir vyapiya sahiptir ve dikkat (attention)
mekanizmalarinin daha verimli kullanimi ile one cikar [19].

e Backbone: Daha gelismis bir 0&zellik c¢ikarimi sadlamak amaciyla
CSPNeXt va da benzeri dikkat gliclendirmeli modiillerle
gliclendirilmistir. Ozellikle EVCBlock gibi verimli evrisim
bloklarinin kullanildigi bildirilmektedir.

e Neck: FPN yerine daha gelismis aglar (&6rnedin BiFPN ya da GFPN)
kullanilarak cok O6lcekli baglam iliskileri kuvvetlendirilmistir.

e Head: YOLOvll'de kullanilan tespit basligdi, daha iyi konumlandirma
ve sinif ayrimi saglamak Uzere Dynamic Head, Task-aligned Head
gibi modern tasarim unsurlarini barindirir. Segmentasyon
gbrevlerinde, segment maskesi {retimi icin 6zel bir mask refine
module (maske iyilestirme modiilii) de eklenmistir. Yolovll mimarisi
Sekil 6’da sunulmustur.

: Backbone |{ Neck }: Head :
| SP?PF T MS¢DA : | |
Iy |
| k2 i GSCony CSPStage —>  Detect |
[ t ! ! !
: Conv i GSConv. ~ —>  Concat i !
| |
[ t ' [ |
[ C3k2 : : Concat GSConv : I I
i ] s — il :
| Cony | 1> CSPStage = —  GSConv I |
[ t i | I
: C3k2 —0—:— Unsample CSPStage —|—]|-> Detect :
| t ! v t i
: Conyv | : GSConv —>  Concat | I
t I t I '
: C3k2 : | Concat GSConv : : :
[ t /! t | I
: Conv | : CSPStage — CSPStage —'—{—P }
| t 1 ‘ t
: Cony | : Unsample —  Concat
[ t
<

GSConv: lightweight convolution

SPPF: Spatial pyramid pooling fast
MSDA: Multi-scale dilated attention

CSPStage: Cross stage partial stage

Sekil 6. YOLOv1l model mimarisi [21]
(Figure 6. YOLOv1ll model architecture)

3.3. Kullanilan Degerlendirme Metrikleri (Evaluation Metrics Used)

Modeller, segmentasyon dodgruluk ve kararliligini objektif olarak
degerlendirmek ic¢in asagidaki metriklerle analiz edilmistir.

Karmasiklik matrisi, modelerin perfomslanirin o6lglilmesi ig¢in
gerekli olan temel durum gercek veri ve modellin tahmin ettidi verilerin
karsilastirilmasidir. Bunu ic¢in karmasiklik matrisi olusturulmaktadir.
1kili siniflandirma icin 2x2 boyutunda matrisi olusturulur. ITkili
siniflandirma i¢in olusturulacak matrisi Sekil 7’de oldudu gibidir.

40



FSvY

Giindogdu, G. ve Akin, E., INIWSZS
Engineering Sciences, 2025, 20(2):33-49. ) 4

Tahmin verisi

1 0
-
G
Q
> ., TP FN
~
Q
O
G
$ o FP TN

Sekil 7. Karmasiklik matrisi [22]
(Figure 7. Confusion matrix)

e Gercgek Pozitif (TP): Modelin 1 sinifina ait verileri dodru sekilde
1 olarak tahmin etmesi durumudur.
e Gergek Negatif (TN): Modelin 0 sinifina ait verileri dodru sekilde
0 olarak tahmin etmesi durumudur.
e Yanlis Pozitif (FP): Gercekte 0 sinifina ait olanlarin modelin 1
olarak tahmin ettikleri o&rneklerdir.
e Yanlis Negatif (FN): Gercekte 1 sinifinda olanlarin modelin O
olarak tahmin ettikleri &rneklerdir
Bu dort temel defer {Uzerinden c¢esitli performans metrikleri
tanimlanmaktadir. Il1gili metrikler dodruluk Denklem 1’de, Precision

(Kesinlik) [22] Denklem 2’de, Recall (Duyarlilaik) Denklem 3’de,
Intersection over Union (IoU) [23] Denklem 4’de ve F1 Skoru [24] Denklem
5"de sunulmustur.
e Dogruluk: Tim veriler igerisinde dodru siniflandirilanlarain
oranini ifade eder.
Dogruluk = TPV (1)
TP+TN+FP+FN
e Precision (Kesinlik): Gergek pozitif tahminlerin tim pozitif
tahminlere oranidir. Bu metrik, modelin “timor” olarak
isaretledigi bodlgelerin dogruluk oranini gdsterir.
TP
= TP+FP (2)

e Recall (Duyarlilik): Gergek timdr bdlgeleri arasinda modelin dodru
tespit ettidi orani ifade eder. Bu sayede modelin kac¢irdigi hedef
sayisi olcgilir.

R=_TP (3)
TP+FN

e Intersection over Union (IoU): Tahmin edilen maske ile gercek

maskenin Ortlisme oranini diseyde simgeler. IoU>0.5 siniri

genellikle bdlge dogrulugunun O&lciminde kritik esiktir. mAP@O0.5
ve mAP@0.5:0.95: mAPQ@0.5, 0.50 IoU esiginde hesaplanan ortalama
AP’yi, mAPQ@0.5:0.95 ise 0.50-0.95 arasi her 0.05’'1ik esikte alinan
AP’ lerin ortalamasini verir. Bu metrikler, modelin farkli IoU

esikleri altindaki genel performansini &lcer [22].
TP
IoU = —— (4)
TP+FP+FN
e Fl1 Skoru: Precision ve Recall’un harmonik ortalamasi olarak
tanimlanir, dengesizlikleri telafi eder. Ozellikle dengesiz sinif

dagilimlarinda modelin glivenilirligini ortaya koyar.

F1=228 (5)
P+R

4. BULGULAR (FINDINGS)

Bu calismada beyin timdéri tespit edilmesi ic¢in derin OJrenme
algoritmasi YOLO (YOLOv8s-seg, YOLOvlls-seg) modelleri kullanilarak MR
goriintiilerinde Segmantasyonlari karsilastirilmistir. Modellerin Tesla T4
GPU (15 GB VRAM) kullanilarak. Giris gorintl boyutu 640x640, batch size
16, optimizasyon algoritmasi AdamW, Dbaslangi¢ OJrenme orani (1r0)
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0.001,as1r1 Ogrenmeyi Onlemek amaciyla dropout orani 0.2, weight decay
0.0001 agairliklarin DbluyUmesini engelleyen Dbir ceza terimi olarak
kullanilmis ve modelin genellenebilirligini artirmayi hedeflemistir.

4.1. YOLOv8 ile Segmentasyon Sonug¢lari
(Segmentation Results with YOLOvS8)

Egitim boyunca ¢esitli epoch’larda elde edilen segmentasyon
performans metrikleri dikkatle izlenmistir. Ozellikle 50. epoch
sonrasinda modelin dodruluk ve mAP deJerlerinde anlamli bir iyilesme
gdzlemlenmis ve 90. epoch’tan sonra modelin performansi stabil hale
gelmistir. En iyi sonuglar, 100. epoch sonunda best.pt ile kaydedilen
model agirliklariyla elde edilmistir. YOLOv8s-seg Modelin egitilmesinde
edilen metrikler Tablo 1’de sunulmustur. Dogrulama seti lzerindeki en
iyi modelin dederlendirme sonuc¢lari asagidaki gibidir.

Tablo 1. YOLOv8 maske ve kutu icin elde edilen degerler
(Table 1. Values obtained for YOLOv8 mask and box)

Kapsam | Precision (P) | Recall (R) | mAPQ@0.5 | mAP@0.5:0.95
Box 0.992 0.983 0.994 0.803
Mask 0.992 0.983 0.994 0.803

Bu sonuc¢lar, YOLOv8s-seg modelinin hem kutu tabanli hem de maske

tabanli timdr segmentasyonunda oldukca yiiksek dogruluk wve genelleme
basarisi sergiledidini gbstermektedir.

F1-Confidence Curve Precision-Recall Curve

1.0
?—- — tumor 1

\ = all classes 0.99 at 0.411

—— tumor 0.994
= all classes 0.994 MAP@O.5

Precision

00
0.0 0.2 0.4 06 o8 10
Confidence

Recall

Precision-Confidence Curve Recall-Confidence Curve

1.0
— tumor — tumor
= all classes 1.00 at 0.646 \ = all classes 0.99 at 0.000

Precigion

0.2 0.4 0.6 o8 10
Confidence

X} 0.2 0.1 06 08 10
Confidence

Sekil 8. YOLOv8 maske tespiti ig¢in elde edilen metrikler arasi
iliskiler
(Figure 8. Relationships between metrics obtained for YOLOv8 mask
detection)

Segmentasyon modelinin en iyi sonug¢ verdidi epoch sonunda dodruluk

metrikleri temel alinarak yapilan hesaplamalarda, ortalama IoU skoru
yaklasik 0.976, F1 (Dice) skoru ise 0.988 olarak elde edilmistir. Bu
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degerler, modelin timdr Dbdlgelerini vyiksek hassasiyet ve kapsamli
basariyla segmentledigini gbstermektedir. Sonug¢lardan elde edilen YOLOvS8
maske tespiti icin metrikler arasi iliskiler Sekil 8’de, kayip dederler
Sekil 9’da ve karmasiklik matrisi Sekil 10’da sunulmustur.

train/box_loss train/seg_loss train/cls_loss train/dfl_loss

3.0 A

1.2 —e— results 1.4 1
2.5 A smooth 2.5

1.0 4 1.3 4
2.0 A

1.2 A
0.8 1.5 A

] 1.1
1.0 A

0.6 A 1.0 4
0.5

0.9 A

0.4 41, ' : ! ' ' ! ' ' ' ! !
o] 50 100 (o] 50 100 o] 50 100 o] 50 100

Sekil 9. YOLOv8 kayip degerleri
(Figure 9. YOLOv8 loss values)

Confusion Matrix
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-20
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background -
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Sekil 10. YOLOv8 karmasiklik matrisi
(Figure 10. YOLOv8 complexity matrix)

4.2. YOLOvll ile Segmentasyon Sonuglari
(Segmentation Results with YOLOvll)

Bu calismada, beyin timdrid segmentasyonu amaciyla YOLOvlls-seg
modeli 100 epoch boyunca eitilmis ve dederlendirme siirecinde modelin
segmentasyon basarimi yliksek dogruluk oranlariyla tespit edilmistir.
Asagidaki tabloda modelin kutu (box) ve maske (mask) bazli dederlendirme
metrikleri Ozetlenmistir. YOLOvlls-seg Modelin editilmesinde elde edilen
metrikler Tablo 2’de sunulmustur.

Tablo 2. YOLOv1l maske ve kutu ic¢in elde edilen degerler
(Table 2. Values obtained for YOLOv1ll mask and box)
Kapsam | Precision (P) | Recall (R) | mAPQO.5 | mAP@0.5:0.95
Box 0.976 0.992 0.993 0.805
Mask 0.976 0.992 0.993 0.809
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Maskeye dayali metrikler kullanilarak vyapilan hesaplamalar
sonucunda, modelin F1 skoru %98.4, IoU (Intersection over Union) skoru
ise %$96.9 olarak elde edilmistir. Bu sonuclar, modelin hem dodru hem de
kapsamli segmentasyon maskeleri {iretebildigini g&stermektedir. Ayrica
modelin mAP@0.5:0.95 degeri %80.9 ile segmentasyon gdrevinde farkli IoU
esiklerinde de yiksek performans sergiledidini ortaya koymustur. Bu
durum, YOLOvlls-seg modelinin beyin timorid gibi medikal gorintilerde
karmasik nesne segmentasyonu icin etkili bir yontem  oldugunu
gbstermektedir. Sonuclardan elde edilen YOLOvll maske tespiti icin
metrikler arasi iliskiler Sekil 11’de,kayip dederler Sekil 12’de ve
karmasiklik matrisi Sekil 13’de sunulmustur.

F1-Confidence Curve Precision-Recall Curve

— tumor k
== all classes 0.98 at 0.407

— tumor 0,993
= all classes 0.993 MAP@0.S

Precision

0.2 0.4 06

Confidence Recall

Precision-Confidence Curve Recall-Confidence Curve
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’r = all classes 1.00 at 0.931
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=

0.2 0.4 0.6
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0.2 0.1 06
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Sekil 11. YOLOv1l maske tespiti ig¢in elde edilen metrikler arasi
iliskiler
(Figure 11. Relationships between metrics obtained for YOLOv1l mask
detection)

train/box_loss

train/seg_loss

train/cls_loss

train/dfl_loss

1.2 1
2.5 —e— results 1.4 1
3.0 A
smooth
1.0 { 2.5 1.3 4
2.0 A 1.2 A
081 1.5 A 1.1
1.0 1§
0.6 1.0
0.5 A
0.9 1
0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100
Sekil 12. YOLOv1ll kayip degerleri

(Figure 12. YOLOvll missing values)
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Confusion Matrix

120

100
tumor

80

- 60

Predicted

-40

background - 1

-20

tumor -

background -

True

Sekil 13. YOLOv1ll karmasiklik matrisi
(Figure 13. YOLOv1ll complexity matrix)

4.3. Egitilen Modellerin Karsilastirilmasi
(Comparison of Trained Models)

YOLOv8s-seg ve YOLOvlls-seg modellerin editim siirecinde elde
edilen metrikler karsilastirilmali olarak Tablo 3’de sunulmustur.
Modelin siire ve boyutlari Tablo 4’de sunulmustur. YOLOv8s-seg ve
YOLOvlls-seg modelleri kullanilarak ayni goriintli ile karsilastirilmasi

yapildi. Yapilan karsilastirilmanin gbrsel sonuclari Sekil 14’de
sunulmustur.

Tablo 3. Maske ve kutu tespiti ig¢in degerlerin karsilastirilmasi

(Table 3. Comparison of values for mask and box detection)
Model Kapsam | Precision (P) | Recall (R) | mAPQ@O.5 | mAPQ@0.5:0.95
YOLOvS8s Box 0.992 0.983 0.994 0.803

Mask 0.992 0.983 0.994 0.803
YOLOvlls | Box 0.976 0.992 0.993 0.805
Mask 0.976 0.992 0.993 0.809

Tablo 4. Modellerin siire ve boyut karsilastirilmasi
Table 4. Comparison of models in terms of duration and size

Model Sire Boyut
YOLOvS8s 0.525 23.9MB
YOLOvl1ls 0.537 20.5MB

Egitilen modeller toplam 128 tane test gdruntist Uzerinde
karsilastirilmasi yapildi. Test gorintilerinin Modellerin metrikleri ve
sure bakiminda karsilastirilmasi yapildl. Tablo 5’te metrik
dederlendirmesi ve aciklamalari sunulmustur.
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Orijinal Go&rintd YOLOv8s-seg YOLOvlls-seg

Sekil 14. Modellerin test goriuntileri lzerinde karsilastirilmasi
(Figure 14. Comparison of models on test images)
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Tablo 5. Modellerin test goériintist ile karsilastirilmasi
(Table 5. Comparison of models with test images)

B YOLOv8s-— YOLOvl1ls-— Aciklama
seg seg
.. YOLOv8s, kutu tabanli tespitlerde daha

Box Precision (P) 0.992 0.959 yiksek kesinlik gdstermektedir

Box Recall (R) 0.956 0.963 YOLOvlls, daha faz}a §og¥u tespiti
basariyla kapsayabilmistir
Her iki model de yiksek dogruluk

Box mAPEO0.5 0.980 0.986 gbstermistir; YOLOvlls hafif dstin

Box MAP@0.5:0.95 0.834 0.825 YOLOv8s daha genel ortalamada kutu
segmentasyonunda bir miktar &ndedir

Mask Precision (P) 0.992 0.962 YOLOv8s, maske cikarmada daha net tahminler
yapmaktadir

Mask Recall (R) 0.956 0.970 YOLOvlls, tum dodru maskeleri daha iyi
yakalamistir

Mask mAPQO.S 0.980 0.986 YOLOY11§—seg bu 6lclitte daha iyi sonug
vermistir

Mask mAP@0.5:0.95 0.813 0.812 Fark minimaldir, iki model de benzer
performanstadir

Inference Siresi 1218.4ms 1249.9ms YOLOv8s biraz daha hizlidir (CPU ortaminda)

5. SONUG VE ONERILER (CONCLUSION AND RECOMMENDATIONS)

Bu bolimde, calismada kullanilan derin o6grenme tabanli
segmentasyon modellerinin (YOLOv8s-seg ve YOLOvlls-seg) elde ettigi
ciktilar ayrintili olarak incelenmis ve modellerin birbirlerine gore
istin ve =zayif yonleri degerlendirilmeye <c¢alisilmistir. Yapilan
analizlerde, her bir modelin segmentasyon performansi basta olmak lzere,
dogruluk, hassasiyet, geri c¢agirma ve mAP gibi metrikler {zerinden
karsilastirmalli bir deferlendirme vyapilmis, bu bulgular 1sidinda
modellerin beyin timdrii segmentasyonu gdrevindeki genel Dbasarisi
yorumlanmistir. Gerceklestirilen test asamasinda YOLOv8s-seg ve
YOLOvlls-seg modellerinin beyin  tUmori segmentasyonu  idzerindeki
performanslari karsilastirilmistir. 128 adet test gorintlisi lzerinden
yliritilen deJerlendirmede, her iki modelin de oldukg¢a yiksek dogruluk
seviyelerine ulastigi gdzlemlenmistir. YOLOv8s-seq, kutu tabanli
segmentasyonda (Box) %98.0 mAP@0.5 ve %83.4 mAP@0.5:0.95 elde etmis,
benzer sekilde maske tabanli segmentasyonda (Mask) da %$98.0 mAP@0.5 ve
%$81.3 mAPQ@0.5:0.95 basara saglamistir. YOLOvlls-seg ise kutu
segmentasyonunda %98.6 mAP@0.5 ve %82.5 mAP@0.5:0.95 elde ederek bu
metrikte Ustiinlik gbstermistir. Maske segmentasyonunda ise $98.6 mAP@0.5
ve %81.2 mAP@0.5:0.95 basarisi ile benzer performans sergilemistir.

iki modelin islem siireleri karsilastirildidinda, CPU ortaminda
YOLOv8s-seg modelinin ortalama 1.22 saniye/gdrintii ile YOLOvlls-seg
modeline gdre biraz daha hizli oldudu tespit edilmistir. Ancak her iki
model de dogruluk ag¢isindan oldukga basarili sonuclar vermektedir.

Sonu¢ olarak, YOLOvlls-seg modeli, kutu ve maske segmentasyonunda
genel olarak daha yiksek mAPQ@0.5 deJerleri ile One c¢ikarken; YOLOv8s-—
seg modeli, daha hizli tahmin siiresi ve daha yliksek mAP@0.5:0.95 degeri
ile dengeli bir performans sergilemistir.

NOT (NOTICE)

Bu calisma, Goékhan Glindogdu tarafindan Prof. Dr. Erhan Akin
akademik danismanliginda yiiriitiilen "Derin OJrenme Algoritmalari ile Ince
ine Aspirasyon Sitolojisi Orneklerinden Tiroid Papiller Karsinomun
Bolitlenmesi" baslikli Yiksek Lisans Tezinden tlUretilmistir.

CIKAR CATISMASI (CONFLICT OF INTEREST)
Yazarlar c¢ikar catismasi bildirmemislerdir.
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