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Xiilaso — Miiasir dovrds insanlarin 6liimiina an cox sabab olan
xastaliklordan biri beyin sisidir. Bu xastaliyin erkoan marhslads vo
daqiq askarlanmasi diinya shalisinin bdyiik bir hissasinin hayatim
xilas eda bilor. Pasiyentlords beyin sislorinin doqiq diaqnostikasi
va klassifikasiyas1 effektiv miialico iisulunun tayin olunmasinda
mithiim shomiyyat kasb edir. Bu moqalodo magqnit rezonans
tomogqrafiya tasvirlorindon istifado etmokls pasiyentlords beyin
sislorinin yiiksok daqiqlikla askarlanmasini v
kateqoriyalasdirllmasim tomin edan vision transformer va
¢oxbloklu konvalyusiya neyron sobakalorina asaslanan modellor
islonilmisdir. Taklif olunan iisullar elmi tadqiqatlar ii¢iin aciq
olan tibbi tasvir bazalarinda sinaqdan kecirilmis vo miixtalif
metrikalar Jsasinda qiymatlondirilmisdir. Bu modellorin
totbiqinin 9sas iistiinlilyii tosvirlords oslamatlorin c¢ixarilmasi
proseslorinin ananavi seqmentlosdirma iisullari ils deyil, diggat v
filtrasiya mexanizmlori vasitasilo hayata Kecirilmasindon
ibaratdir.

Acar sozlor— beyin sigi; vision transformer; magnit rezonans
tomografiya; diggat mexanizmi; konvalyusiya neyron sabakalori

. GiRis

Beyin insan organizminin an vacib orqamidir vo 9ozalo
harokatlori, nafosalma, hazm prosesi vo hissiyyat orqanlarinin
foaliyyatino nozarst edir. Beyin sislori diinya iizro on genis
yayillmis xoStoliklor sirasindadir [1]. Beyin sisi — beyindo
stiratlo boliinen vo nozarstsiz yayilan hiiceyralorin yaratdigi
anormal hiiceyra toplusudur. Sigsin moévcudlugu asagidaki
simptomlarla 6ziinii gostors bilor: tutmalar, bas agrisi, qusma,
danisiq va horokot ¢otinliyi, gérmo pozuntulari, psixi
pozgunluglar vo digor nevroloji olamatlor. Statistikaya goro,
beyin sislori morkozi sinir sisteminin zodslonmoloarinin 85—
90%-ni toskil edir. Amerika Xorgong Comiyysti (American
Cancer Society) 2025-ci ilds 24,820 nofards bodxasssli beyin
Vo ya onurga beyni sisi qeyds alinacagini proqnozlasdirmisdir.
Bu gostoricilordon 14,040 nofori kisi, 10,780 nofari iso gadin
olacaqdir. Ogor xosxassali (Xor¢ong olmayan) sislor do nozors
alinsa, bu rogomlor daha yiiksok olardi. Homin toskilatin
molumatina osasen, 2025-ci ilde toxminon 18,330 nofarin
(10,170 kisi vo 8,160 gadin) beyin vo onura beyni sislori
sobobils hoyatini itirocayi gozlanilir [2].

Beyin xorgongi kollodoki hiiceyralor nazarstsiz sokildo
boytiyarak ¢oxaldigda bag verir. Beyin toxumasinda anormal
boyliyan hiiceyralar kiitlo Vo ya sis amolo gatirir vo sort qurulus
olan kallo slimiiyiina tozyiq gostarmays baslayir. Bu vaziyyot
6z novbasinds koalladaxili tozyiqin artmasina sabab ola bilar ki,
bu da mixtalif nevroloji vo epileptik pozuntular {iglin sorait
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yaradir [3]. Beyin sisi geyri-adi bir xostolik olsa da, diinya
ohalisi yaslandiqca beyin sislorinin saymin artacagi toXxmin
edilir. Erkon diagnozla bu xostoliyin  qarsisimt  almaq
miimkiindiir. Beyin sislorinin siirotlo yayilmasi onlarin erkon
morholodo  agkarlanmasi igiin  yiiksok effektivliyo malik
diaqnostik tisullarin inkisaf etdirilmosini zoruri edir.

Effektivlik gostoricisi toklif olunmus masin vo darin tolim
model vo alqoritmlordan istifado etmoaklo olds edilon naticonin
keyfiyyatini ifado edir. Bu gostorici qoyulmus masalonin
xarakterindon, modelin arxitekturasindan, verilonlor bazasinin
hocmi vo miirakkibliyindon va digor amillordon asilidur.
Effektivlik mixtolif doqgiglik ve mohsuldarliq metrikalari
asasinda qiymotlondirilir. Praktika daha ¢ox istifado olunan
somaralilik metrikalarina Accuracy, Precision, Recall vo F1-
score daxildir [4].

Beyin sisi xostoliyi istonilon yasda olan insanda agkarlana
Vo hor pasiyentds forqli simptomlarla miisayiot oluna bilar.
Hotta miialico prosesinin gedisati belo forgli naticolori gostora
bilor. Bu sobabdon miialico seanslari genis miixtolifliklo
miisahids olunur.

Magqnit rezonans tomogqrafiyasi (Magnetic Resonance
Imaging, MRI) hiiceyro formasi, maddslor miibadilasi,
fiziologiya va funksiyalarda geyri-invaziv dayisikliklori
izlomays imkan veron on effektiv vo stratli diagnostik
tsullardan biridir [5, 6]. MRI vasitssils alds edilon molumatlar
xargongin diagnostikast vo miialicasinin planlasdirilmasi iigiin
hoyati vacib ohomiyyat dasiyir. Beyin sislarinin MRI vasitasila
agkarlanmas1 vo tosnifatlandirilmasi miirokkab proses hesab
olunur. Bu proses zamanmi oldo edilon tosvirlor osasinda
innovativ tisullar totbiq edilmoklo beyinds agkarlanmig miixtolif
sis  novlerinin  doqiq taninmasi, identifikasiyasi  Vva
klassifikasiyas1 miimkiindiir [7]. Qeyd etmok lazimdir ki, tibbi
texnologiyalarin  inkisafina baxmayaraq, beyin sislorinin
effektiv agkarlanmasi vo tosnifati hazirda ¢atin vo agiq moasalo
olaraq qalir.

Bu problemlarin halli ii¢iin todqiqatgilar vo miitoxassislor
adoton tasvirlorin analizi vo magin tolimino asaslanan qabagqcil
texnologiyalardan istifads edirlor. Mévcud yanagmalarda beyin
sislorinin ~ miioyyon  edilmosi  {igiin  tosvirlor  ©nco
segmentlogdirilir [8]. Seqmentlagdirmo osasan lokal, xiisusilo
do sis olan saholara fokuslanir. Bu prosesin aparilmasi zamani
isa vacib informasiyanin gézden qagma ehtimali mévcuddur.
Bu problemi aradan galdirmaq tgiin tosvirin miixtalif saholori
arasindaki olagolor da nozors alinmalidir. Magaleds tibbi
tosvirlords sislorin dogiq diagnostikasini hayata kegirmok {igiin
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digget (attention) va filtrasiya mexanizmlorina asaslanan gérmo
transformeri (vision transformer, ViT), Coxbloklu konvalyusiya
neyron sobokosi (convolutional neural network, CNN)
modellari iglonilmis vo K sayda on yaxin qonsular alqoritmi (k-
nearest-neighbors, KNN) tatbiq edilmigdir.

1. OLAQOLI ISLOR

Beyin sisinin effektiv diagnostikasi, sisin askarlanmasi,
onun beyin daxilinds yerinin miiayyanlogdirilmasi vo ndviina

gbro tosnifatlagdirilmast  mosalolorini  shato edir. Beyin
sislorinin diagnostikasi tigtin MRI-dan istifads olunur.
Sislorin  askarlanmasi {iglin  CNN osasli  modellor

islonmigdir. Bundan olavs beyinin seqgmentlosdirilmasi vo sisin
yerinin milayyanlogdirilmasi istigamatinds bir sira yanagsmalar
toklif olunmusdur. [8]-do beyin sislorinin MRI tosvirlori
osasinda askarlanmasi {igiin DeepNeuroXpert adli yanasma
toklif edilmisdir. Bu yanagsmanin osasini beyin sislorini tantya
Vo kateqoriyalara ayira bilon effektiv, sabit va siiratli bir sistem
yaratmagq toskil edir. Burada i¢-i¢o 6ziiniidiggat seqmentasiya
sobokasi  (Nested Self-Attentive Segmentation Network,
NSAS-Net) iisulu totbiq olunarag MRI tosvirlorinds sis
saholorinin  segmentlosdirilmosi aparilmisdir. Daha sonra
diggot olavo edilmis anlayis kapsulu (attention-integrated

inception capsule, AI2CF) alqoritmi osasinda sislorin
klassifikasiyas1 ~ hoyata  kegirilmigdir. ~ Burada  kapsul
sobokasinin  (capsule networks) parametrlorinin - optimal

secilmasi liglin Wombat-Pelikan Sinergiya Optimallagdirmasi
(Wombat-Pelican Synergy Optimization, WPSO) tisulundan
istifado edilmisdir. [9]-do Transfer learning alqoritmi ssasinda
beyin sislorinin erkon agkarlanmasi f{igiin yanasma toklif
olunmusdur. [5]-do kompiiter gormosi sahasinds moshur olan
AlexNet vo ResNet-50 alqgoritmlorinin  beyin sislarinin
klassifikasiyasi masolosinds miiqayissli analizi aparilmigdir.

Yuxaridaki metodlarda beyin sislorinin agkarlanmasi tiglin
tosvirlor seqgmentlosdirilir. Beyin siglorinin MRI tosvirlorinds
dogiq segmentlosdirilmoasi beynin anatomiyasinin miirokkob
tobioti vo sislorin forma vo Oolgiilorindoki  doyiskonlik
sobabindon ¢otin masalo hesab olunur. Yanhs seqmentlogma,
sisin  sohv  tosnifatlagdirilmasna  vo  ya  yerinin
miioyyanlosdirilmasine sobab ola bilar.

Movcud yanagmalarin  problemlorini aradan qaldirmaq
iciin togdim olunan igds beyin sislarinin erkon marholoda
agkarlanmasi ligiin effektiv tisullar islanmisdir.

I1l.  COXBLOKLU CNN MODELI

CNN dorin tolim tisuludur, giris tosvirlorini gobul edir,
miixtolif obyektlora ¢okilor toyin edir, onlar1 bir-birindan
farglondirmays imkan verir.

Coxbloklu CNN modelinin filtrlori {64, 128, 256, 512,
4608} olan 21 konvalyusiya lay1, 5 MaxPooling lay1 toskil edir.
Tadgigatda 6l¢iisii (100, 100) olan tibbi tasvirlor toklif edilmis
modelin girigine 6tiiriiliir. Modelin avvalki iki tam oslagali layini
4608 qovsaq (neyron) toskil edir. Sonuncu tam olagali layda
neyronlarin say1 siniflorin sayma uygun gotiiriilmiisdiir. Biitiin
laylarda geyri-xattiliyi olds etmok ii¢iin modelin aktivlogma
funksiyast Relu toyin edilmisdir. Klassifikasiyanin hoyata

kegirilmasi ti¢iin sonuncu tam olagoali layda softmax reqgressiya
funksiyast istifado edilmisdir.

IV.  KNN MODELI

Beyin sislorinin agkarlanmast igiin totbigq olunan digar tisul
KNN algoritmidir. KNN hom klassifikasiya, ham do regressiya
moasalalorinds istifads olunan supervizorlu masin talimi
algoritmidir [10]. KNN har bir etiketsiz noqto ilo verilonlor
bazasindaki biitiin noqtolor arasindaki mosafoni hesablayaraq
etiketsiz verilonlori Klassifikasiya edir. Daha sonra verilonlor
bazasinda niimunolori tapmagla har bir etiketlonmomis néqtoni
eyni sokildo etiketlonmis verilonlorin sinfino tayin olunur. KNN
algoritmindo noqtalor arasindaki masafoninin tapilmasi iigiin
Evklid masafasindan istifads edilir [11]. Har bir test niimunasi
X ilo tolim néqtolori X arasindaki mosafo asagidaki diistur
vasitasi ilo hesablanir.

n
d(x, X)= Z(Xi - Xi)2

i=1
burada, X =(x1, X2, X3, ..., Xn) Vo
Xj =(X1, X2, X3,...,Xp).

Bu algoritmds Klassifikasiya k sayda on yaxin qonsular (an

kigik mosafa) asasinda aparilir. Burada k — Sasvermo ¢oxlugu
prosesing calb edilmis yaxin qongularin sayidir.

Test niimunasine toyin edilmis sinif etiketi k on yaxin
gonsularinin sos ¢oxlugu osasinda ( k -do maksimum tzvlori
olan sinif) asagidaki diistur vasitasi ilo tosnif olunur.

C(xj)=argmaxk 3 C(Xj,Yk).

jeKNN

burada xj test niimunasi, Xj - test numunasinin talim
verilonlor bazasindaki k sayda an yaxin qonsularindan biridir.
C(Xj,Yk) Xj nimunasinin Yk sinfino daxil olma
doracasini gostarir.

V. VISION TRANSFORMER 9SASLI MODEL

ViT neyron sobokonin ndovlorindon biridir, tosvirlorin
klassifikasiyasi {igtin istifado edilir [12]. VIiT tabii dilin emali
tiglin layiholondirilmis arxitekturadan (mosslon, BERT) istifado
edir. Bu arxitekturanin osas komponentini 6ziiniidiggat (self-
attention) toskil edir.

Arxitekturada bu funksiyamin olmasi giris verilonlorinin
movqeyindan asili olmayaraq onlarin tosvirds boliinmiis ayri-
ayr1 hissalori arasinda olagslori miioyyan etmoys imkan verir.

Tasviri biitovlilkde emal etmak va ya CNN-ds oldugu kimi
konvalyusiya filterlorindon istifado etmok ovozinds VIT tosviri
kigik kvadrat hissalora (16*16 piksel) boliir, har bir hissani
vektora daxil edir, bu vektorlar ardicilligini (tasvirin hissalarini)
transformera Gtiirtir. Burada vektor sozlordan ibarot ciimloys
bonzayir.
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Ononovi CNN-don forgli olaraq ViT oalamotlori ¢ixarmaq
uglin konvalyusiya layindan istifade etmir. Bu model yalniz
digget mexanizmino (attention mechanism) osaslanir. ViT
modeli totbiq edildikdo tosvirin segmentlagdirilmasine ehtiyac
olmur. Model 6ziintin self-attention mexanizmindon istifade
etmaklo tasvirin vacib sahslorini 6yranir. ViT modeli ¢oxsayli
transformer bloklarindan ibarotdir. Transformer bloklar1 paketin
0Ol¢iisii, hissalorin say1, proyeksiyanin 6l¢iisii adli elementlordan
ibarat tenzor yaradir. Bu tenzor ViT modelinin sonuncu
softmax classifier blokuna 6tiiriilmoklo ¢ixisda hor bir sinfin
ehtimal giymotlorinin hesablanmasini tomin edir.

Vision transformer tipli dorin tolim modelinin arxitekturasi
Sokil 1-do verilmisdir [12].

Vision Transformer (ViT) Transformer Encoder
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Sokil 1. ViT tipli dorin tolim modeli.

Sokildon goriindiiyii kimi ilk Onco tosvir sabit Olgiilii

pargalara boliinlir, hor bir tosvir pargasi Xotti sokildo
yerlogdirilir, ~ yarannmig  vektor  ardiciligi  transformer
kodlayicisinin  girisino  Otiiriiliir.  Klassifikasiyant  hoyata

kegirmak {iglin ononovi c¢oxlayli perseptron totbiq edilir.
Qoyulmus mosalodan asili olaraq bu klassifikatorun ovozinds
basqa tisul da istifads edilar bilor. Baxilan halda beyin sislorinin
klassifikasiyast zamam softmax  Klassifikatoru istifado
edilmigdir.

VI. EKSPERIMENTL®R

Eksperimentlorin aparilmas tigiin beyin siglorinin miisyyan
edilmesinds  Brain Tumor MRI verilonlor bazas: istifade
edilmisdir [13, 14].

Brain Tumor verilonlor bazast 7023 sayda tosvirdan
ibaratdir vo dord sinif togkil edir: glioma, meningioma, no
tumor, pituitary. Bu siniflordon olan niimunolor Sokil 2-do
gostorilmisdir.

Codvaldon goriindityii kimi Coxbloklu CNN modeli az

itkiyo  yol verorok verilonlor bazasinin siniflor {izro
nimunslorini  daqiq taniya Dbilmigdir. Belo ki, Glioma,
Meningioma, Notumor, Pituitary siniflori tizro accuracy

gostaricisi lizra uygun olaraq 0.8067, 0.7320, 0.9506, 0.8100
giymetlori alinmugdir.

Pituitary

NA tiimnar

Sakil 2. Brain Tumor bazasindan niimunalar.

KNN, Coxbloklu CNN va ViT modellorinin Brain Tumor
Dataset tizorindo aparilmig eksperimentlorin noticolori Cadval
1-do verilmisdir.

CoabvaL 1. KNN, CoxBLokLu CNN vo VIT
MODELLORININ BRAIN TUMOR VERILONLOR BAZASI
UZORINDS KLASSIFIKASIYA NSTICSLORI

Metod Sinif Precision Recall F1-score Accuracy

Glioma 0.9680 | 0.8542 | 0.9076 0.8542

ViT Meningioma 0.8260 | 0.8260 | 0.8152 0.8260

Notumor 0.9442 | 0.9545 0.9493 0.9545

Pituitary 0.8795 | 0.9498 | 0.9133 0.9498

Glioma 0.7883 | 0.8067 0.7974 0.8067

Coxbloklu | Meningioma 0.7368 | 0.7320 | 0.7344 0.7320
CNN Notumor 0.8891 | 0.9506 0.9189 0.9506

Pituitary 0.9101 | 0.8100 | 0.8571 0.8100

Glioma 0.7724 | 0,9181 | 0.8390 0.9181

KNN Meningioma 0.8684 | 0.6392 0.7364 0.6392

Notumor 0.8930 | 0.9273 0.9098 0.9273

Pituitary 0.9237 | 0.9528 0.9381 0.9528

CNN alqoritmi  verilonlorin  klassifikasiyasini  tosvirin

piksellori asasinda hoyata kegirir. Hor bir sokil piksellardon
ibarat 32x32 olgiilit matrise transformasiya edilmisdir. Daha
sonra 32x32 6l¢iilii RGB formatli tosvir 3072 6lgiilii vektora
transformasiya edilmigdir (32x32x3 = 3072). Bu vektor
verilonlaorin klassifikasiyasi prosesinda oslamotlor kimi istifads
edilmisdir.  Tibbi  tosvirlorin ~ siniflori  tam  odadlorlo
gostorilmisgdir. Verilonlor bazasinda tasvirlorin 75 faizi tolim,
25 faizi test liglin istifado edilmisdir. CNN Kklassifikatoru ti¢iin
qonsu qovsaqlarin say1 7 gotiiriilmiisdiir. KNN tosvirdaki sislori
klassifikasiya etmok iiciin piksel intensivliyi oxsarligindan
istifado edir. Coxbloklu CNN modelindo itki categorical
crossentropy funksiyasi, parametrlorinin optimallagdirilmasi isa
RMSprop vasitasi ilo giymatlondirilir.

Todgiqgatda ImageNet verilonlor bazasi tizarinds avvalcadon
Oyradilmis google/vit-base-patch16-224-in21k adli ViT modeli
beyin siglorinin identifikasiyast masalosine totbiq edilmisdir.
Sislorin askarlanmasin1 vo klassifikasiyasin1 hoyata keciron
metodlarimin - Brain  Tumor verilonlor bazasi tizerinds 30
iterasiyada alinmig xotalar matrisi Sakil 3-do verilmisdir.
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Sakil 3. Metodlarin Brain Tumor bazasi tizorinds xatalar matrisi

Sokil 3-don goriindiiyii kimi 30 iterasiyada ViT algoritmi
Coxbloklu CNN algoritmi ilo miigayisado glioma sinfindon
olan niimunslori 0.8542 doqigliyi ilo taniya bilmisdir.
Coxbloklu CNN bu sinif niimunslorin taninmasinda 0,1933
xotaya yol verdiyi halda, ViT modelinin xota giymati 0,1458
olmugdur. KNN 2-ci sinifdon olan meningioma niimunaloarini
0.6392, Coxbloklu CNN iso 0.7320 dagigliyi ilo tanimigdir. ViT
iso bu sinifdon olan niimunslori 0.8260 dogigliyi ilo tanimigdir.

Sokildon gortindityit kimi ViT verilonlor bazasinin biitiin
siniflorindon olan niimunslori yiiksok doagigliklo taniyaraq,
xatalar matrisinin elementlorini diaqonal {izro yiga bilmisdir. Bu
naticalor ViT modelinin daha tstiin oldugunu siibut edir.

V. NoTICa

Beyin siglori diinya {izro on genis yayilmis xastaliklor
sirasindadir.  Tibbi  avadanliqlarin  vo  siini  intellekt
texnologiyalarinin inkisafi miixtalif Xostsliklorin, o ciimladan
beyin sislorinin  erkan  morholads  yiiksok  dogigliklo
identifikasiyasi ti¢iin yeni imkanlar agmigdir. Magalods magnit
rezonans tomografiya vasitosilo aldo edilmis histoloji tasvirlar
bazasindan beyin sislorinin tibbi olamatlorin ¢ixarilmasi tigiin
VIiT vo dorin tolim metodlar1 sinfino aid olan Coxbloklu
konvalyusiya neyron gobokolori osasinda yeni modellor
islonilmisdir. Bu modellorin asasim toskil edon digget vo
filtrasiya mexanizmlori ononavi segmentlogdirme dsullarmin
bazi ¢atigmazliglarin1 aradan qaldirmagla sislorin daha doqiq
klassifikasiyan1 tomin edir. A¢iq tibbi tasvir bazasi iizorindo
aparilmis eksperimentlorin noticolorinin  miixtalif metrikalar
osasinda  giymotlondirilmosi  toklif olunmus modellarin
effektivliyini tasdiq edir.
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