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1. Proje Mevcut Durum Degerlendirmesi (20 puan)

Proje Sunus Raporu tesliminden sonra gelecek asamalarda kullanilacak teknolojiler lizerinde
detayli arastirma siirecine gegis yapilmistir. Takim iiyeleri olarak veri onisleme ve model ge-
listirme konularina odaklanilmistir. Kisitli zaman dilimi igerisinde ¢alismanin verimli olabil-
mesi i¢in her bir takim iiyesi bir konu {izerinde yogunlagmistir. Bu konular veri 6n isleme (data
preprocessing), veri arttirma (data augmentation), Convolutional Neural Network (CNN) ta-
banli derin 6grenme modelleri olusturmak i¢in kiitliphaneler, Compute Unified Device Archi-
tecture (CUDA), Google Colab ortamidir. Her bir takim {iyemiz 6zverili ¢alisma sonucunda
diger takim tiyelerine yogunlastig1 konu iizerindeki aragtirmalarini sunmustur.

Yarigma kapsaminda kullanilacak veri seti paylasilana kadar benzer problemlerin ¢dziimii i¢in
kullanilan veri setleri lizerinde ¢aligmalar yapilmistir. Abdomen bdlgesi i¢in internet iizerinde
yeterli kaynak bulunmamasi sebebiyle 6rnek ¢alismalarda kullanilmak iizere Kaggle’da bulunan
“Brain MRI Images for Brain Tumor Detection” baslikli veri seti alinmistir [1]. Veri setinde
tiimor var-yok seklinde etiketli toplam 253 MR goriintiisii bulunmaktadir. Bu veri seti lizerinden
veri On isleme konusunda yeniden boyutlandirma (resize), boyut azaltma (dimensionality reduc-
tion), gri tonlama (grayscale), goriintli 6lgekleme (scaling), normallestirme (normalization) ve
standartlastirma (standardization) islemleri i¢cin OpenCv ve Scimage kiitiiphaneleri kullanilarak
ornekler yapilmistir [2]. Veri arttirma (image augmentation) konusunda ayni veriler {izerinde
goriintli kaydirma (shift augmentation), goriintii ¢cevirme (flip augmentation), parlaklik degis-
tirme (brightness augmentation), yakinlagtirma (zoom augmentation) islemleri i¢in Keras kiitiip-
hanesi kullanilarak 6rnekler yapilmistir [3]. Bu kiitiiphanelerden yaygin kullanilan ve multi clas-
sification problemine 6zgii ¢coziimde kullanilabilecek tensorflow ve keras kiitiiphaneleri iizerinde
yogunlasilmistir [4]. S6z konusu kiitiiphaneler kullanilarak 6rnek veri seti tizerinde CNN mode-
linin kurulmasi, modelin egitilmesi ve modelin test edilmesi calismalar1 yapilmistir [5, 6].

Model egitiminde GPU kullanimi beraberinde CUDA mimarisinin de kurulumu gerceklestirilip
performans 6l¢iimii yapilmistir. Yapilan deneyler sonucunda CUDA mimarisi kullanilarak olus-
turulan modelin daha hizli ve performans agisindan daha verimli oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 2. CUDA mimarisi kullanilarak modelin performans 6l¢timii

Yapay zeka ve derin 6grenme projeleri iizerinde ¢alismak i¢in etkilesimli, tamamen bulut tabanls,
bir programlama ortami olan Google Collaboratory, iicretsiz olmasi, kurulum gerektirmemesi,
kullanimi kolay ve ortak ¢alismaya dayali olmasindan dolayi tercih edilerek takim tiyelerimiz ile
bu platform tizerinde yukarida bahsedilen konularda gelistirmeler yapilmistir [7].

Proje Sunus Raporu hakem degerlendirmesi agiklandiktan sonra hakemler tarafindan yapilan geri
doniisler 6zenle incelenmistir. Bu incelemeler sonucunda c¢esitli goriintiileme tekniklerine rag-
men kisith sayida tekniklerin arastirildigi ve bu durum tekrar ele alinarak farkli goriintiileme



tekniklerinin de dahil oldugu caligmalarin bulunmasi planlanmistir. Literatiir aragtirmalari so-
nucu bulunan ¢alismalarda abdominal bolgesi lizerine yapilan benzer bir ¢alisma bulunamamas,
projedeki probleme benzer nitelikte bulunan ¢alismalarin X-ray goriintiileri kullanilarak gogiis
bolgesinde yapildigr goriilmiistiir.

Proje Sunus Raporu sonuglar1 agiklanmadan 6nce ve sonra danisman hocamizla goriismelere
ek olarak alaninda uzman, yapay zeka lizerinde ¢alismalar yapmis 6gretim iiyeleri ve derin 6g-
renme iizerine c¢alisan girisim sahipleri ile goriisiilmistiir. Goriisiilen kisiler arasinda Dog. Dr.
Yusuf Yal¢n ileri, Dr. Ogr. Uyesi Muhammed Usame Ozi¢, Dog. Dr. Sebnem Ozdemir, Prof.
Dr. Barkin Ilhan, Dr. Ogr. Uyesi Ayse Merve Acilar, Giilhan Ertiirk Akgiil ve Tansel Akgiil
yer almaktadir. Bu goriismelerde abdominal bolge i¢in verilere olan bakis agisi, verilerin 6n
islenmesi, gerekli olma durumunda sentetik veri liretilmesi veya verilerin ¢gogaltilmasi, modelde
kullanilacak mimari ve algoritmalara ayrintili olarak deginilmistir. Yapilan goriismeler ve aras-
tirmalar, veriler lizerinde ¢aligma, 6n isleme, model olusturma ve gelistirme asamalari i¢in katki
saglamistir.

Probleme 6zgii ¢oziimde kullanilacak goriintiilerin kirpilarak viicut disinda kalan kisimlarin
atilabilecegi, verilerin yetersiz kalmas1 durumunda sentetik veri liretimiyle literatiire farkli bir
yonde katki saglanabilecegi, veriler iizerinde klasik 6n isleme yapilarak projeye 6zgiinliik ka-
zandirabilecegi tavsiyeleri alinmistir. Goriismeler sonucunda probleme 6zgii ¢6ziimde ise Fas-
ter R-CNN ve YOLOVS modelleri kullanilmasina karar verilmistir. Bu algoritmalarin destek-
ledigi goriintli formatlarinin arastirilmasi ve karsilagtirilmasi nerilmistir.

2. Ozgiinliik (30 puan)

Modelin; algoritmasinin giincel, deneysel calismalarin sonucuna gore daha hizli ve basarili,
bir¢ok platforma uyumlu ve tasmabilir, optimize edilmis, dinamik olmas1 6zelliklerindendir.
Tiim bu 6zelliklerin saglanmasi i¢in izlenen adimlar asagida detayl bir sekilde agiklanmustir.

Verilerle birlikte paylasilan excel dosyasi, drnek goriintiiler klasorii ile birlikte incelenmistir.
Yapilan incelemelere gore tip siitununda “BB” degeri olan kesitlerin hastalikli kesit oldugu
goriilmustiir. Bu bilgiler bir kez python sozliik veri yapisina aktarilmig ve bu sozliik iizerinden
islem yapilarak zaman karmasiklig1 azaltilmustir. ilk olarak hastalikl kesitler sozliik veri yapi-
sindaki hastalik siniflarina gore ayrilmis ardindan her sinifa 6zgii bir klasor olusturulup, goriin-
tiller bu klasorlerin igerisine aktarilmistir. Goriintiiler klasorlere aktarilirken 6n isleme asama-
larindan (standartlastirma, yeniden 6l¢eklendirme, pencereleme ve kontrast artirma) gecirilmis
ve dinamik olarak dosya format1 degisikligi yapilmistir. YOLOVS ile olusturulacak modelde
dicom formatindan, desteklenen ve secilmis goriintii formatlarina (png, tif ve bmp) doniisiim
yapilmis, model skoruna olan etkileri analiz edilmistir.

Dinamik olarak alinan hastalikli kesitler i¢in verilen minimum bounding box koordinat deger-
lerinden merkez, genislik ve yiikseklik degerleri bulunmustur. YOLOvVS modeli i¢in txt dosya-
sina yazilacak bu koordinat degerleri (x, y, ylikseklik, genislik) 0-1 araliginda olmas1 gerekti-
ginden degerler normalize edilerek bu araliga getirilmistir. Normalizasyon islemi Sekil 3’te
gosterilen formiil yardimiyla gerceklestirilmistir.



for i in x_y_coordinates:
left,top, right,bottom = [int(i
widht = right - left #Genisl
height = bottom - top #
xc = (left + right) / 2 #
yc = (top + bottom) / 2 #Mer

widht = widht / ds.Rows #Genislik degerinin orijinal dicom gérintiisini
xc = xc [ ds.Rows #Xc dederinin orijinal dicom gériintiisiniin satir so
height = height / ds.Columns #Gen ik degerinin

yc = yc [ ds.Columns #Yc dedgerinin orijinal dicom gd

Sekil 3. Normalizasyon islemi i¢in kod pargacigi

Calismaya ait, ¢esitli 6zellikler degistirilerek farklt modeller olusturulmus ve f1 skor tizerindeki
etkileri gozlemlenmistir. Amag, en yiiksek fl skor degerine sahip model yapisinin bulun-
masidir. Bu 6zelliklerden baslicalar1 goriintiilerin dosya formati, verinin train, validation, test
olarak ayrilma orani; fine tuning, cache, evolve parametrelerinin kullanimi; batch size, epoch
say1s1 ve optimizasyon algoritmasidir. Ek olarak 110, Irl, momentum i¢in hiper parametrelerin
analizleri gerceklestirilmistir. Bu aragtirmalar sonucunda, model dogrulugunun degisimi analiz
edilerek optimum durumu veren kombinasyon elde edilmeye ¢alisiimistir. Elde edilen kom-
binasyon degerleri Tablo 1’de sunulmustur.

Tablo 1. Probleme Ozgii Gelistirilen Optimum Modelin Ozellikleri

Ozellik Degeri

Dosya formati BMP

Veri seti dagihnm®*  Her bir sinif i¢in >1500 train/val Toplam >10000 train/val
Batch size ** -1

Epoch size 300

Optimizer SGD

Ir0 0.01

Irl 0.1

Momentum 0.937

*%70 train, %15 validation, %15 test degerinde tiim smiflar icin mAP degeri: 0.80

**Batch size parametresi i¢in -1 degeri, model egitim sirasinda bellek kullanim miktarini1 otomatik ola-
rak belirlemektedir [8].

Optimizasyon algoritmasi olarak Adam, AdamW ve Stokastik Gradient Descent (SGD) denen-
migstir. Yapilan literatiir arastirmalari sonucu, AdamW algoritmasinin model egitimi sonrasi
fine tuning kullaniminin, SGD algoritmasina kiyasla daha yiiksek skor verdigi bilgisi edinil-
mistir [9], fakat deneysel ¢alismalar sonucu ayni sartlar altinda egitilen iki algoritma igin
SGD’nin daha basarili olmasindan dolay1 optimizasyon algoritmasi olarak Tablo 1’deki mo-
delde SGD kullanilmuistir.

Sonuglar ve inceleme baslig1 altinda detayli olarak incelenen fine tuning kullaniminin modelin
tahmin etme basarisini (precision) arttirdig1 goriilmiistiir. Bu nedenle yapilan deneysel ¢alisma-
larda fine tuning uygulanmstir.

Olusturulan modelde, frameworkler ve donanim mimarileri arasindaki bagimliligi ortadan kal-
dirmak, taginabilirlik ve birlikte calisabilirligi saglamak i¢in Open Neural Network Exchange
(ONNX) formati kullanilmistir [10]. Bu sayede modelin ¢apraz platformlarda calisabilir hale
gelmesi saglanmistir. Boylelikle ONNX format ile diger platformlara taginan modelin tekrar
egitimine gerek kalmadigindan egitim siirecinin maliyeti ortadan kaldirilmistir. Bu format sa-
yesinde modelin arka planda ¢alisan katmanlarinin incelenebilecek bir arayiiz elde edilmistir.



Sekil 4. Onnx Uygulanarak Goriintiilenen YOLO Mimarisi Katmanlari

Tiim bu yapilan islemlere ek olarak toplu modelleme (model ensembling) izerine galisiimustir.
Toplu modelleme birgok farkli modelleme algoritmasi kullanarak ya da farkli egitim veri setleri
kullanarak bir sonucu tahmin etmek igin ¢ok ¢esitli modellerin olusturuldugu bir islemdir [11].
Bu ¢aligsmada belirtilmis modeller, 6 farkli hastalik sinifi i¢in egitilmis olup toplu modellemenin
etkisini 6l¢gmek amactyla bu modellere ek olarak her bir sinif igin ayr1 ayr1 egitilmis modellerin
¢iktilar1 alinacaktir. Yarigsmanin bir sonraki asamasi i¢in edinilen bilgiler 1s1g1inda model basa-
risini arttirmak amaciyla egitilmis farkli modeller iizerinde hibritlestirme denemeleri yapilacak-
tir.

3. Sonuglar ve inceleme (30 puan)

Yapilan arastirmalar, verilen probleme olan uygunlugu ve uzmanlarla yapilan goriismeler So-
nucunda Faster R-CNN ve YOLOv5 modelleri, medikal goriintiilerde kullanilmasi sebebiyle
U-Net mimarisi tizerinde ¢alisilmistir. U-Net mimarisi object detection yerine segmentasyon
islemi yaptigindan dolay1 tercih edilmemistir [12, 13]. Paylasilan veri seti iizerinde Faster R-
CNN ve YOLOvVS5 modelleri denenmistir. Test verileri lizerinde yapilan denemeler sonucunda
elde edilen basar1 oraninin daha yiiksek olmasi sebebiyle calismalara YOLOVS algoritmasi tize-
rinden devam edilmistir.

YOLOVS, sinir ag1 lizerinden yalnizca bir ileri yayilim ¢alistirildiktan sonra tahminlerde bulu-
nur. Gorilintliniin tamamini islemek i¢in tek bir sinir ag1 kullanir, ardindan goriintiiyii 1zgaralara
boler. Izgaradaki her parga, kendi igindeki nesneleri algilamaktan sorumludur ayrica bounding
box ve nesnelerin olasiliklarini tahmin eder. Bounding box’lar, beklenen olasiliga gore agirlik-
landirilir. Aktivasyon fonksiyonu olarak gizli katmanlarda Leaky ReL.U veya sigmoid kullanir.
Optimizasyon algoritmast olarak SGD, Adam, AdamW kullanilabilir, varsayilan algoritmasi
ise SGD’dir [14]. YOLOVS kullanicilaria problemlerinin ¢oziimlerine gore n, s, m, | ve x ol-
mak tizere 5 farkli boyutta model sunmaktadir [15].



o > X B

Nano Small Medium Large XlLarge
YOLOv6n  YOLOv5s  YOLOv5Sm YOLOVSI YOLOv5x
4MB,_,, 14 MB,_,.. 41 MB_,. 89MB_, 166 MB_,.
6.3ms, . 64ms 82ms, 101 ms,, 121 ms,, .
284 mAP_ 37.2mAP_ ., 45.2 mAP_ 48.8 mAP_ 50.7 mAP ..,

Sekil 5. YOLOv5 modelleri

Bu modellerin her biri Sekil 5’te goriildigi gibi farkl tespit dogruluk degeri ve performansi
sunmaktadir [16].

Speed  Speed = Speed
; I I
size mAP"2 mAPYa CPU b1 VIo0b1 | Vvioobs2 ~ Params FLOPs

Model (pixels) | 0.5:0.95 05 (M) @640 (B)
(ms) (ms) (ms)
YOLOv5N 640 280 457 45 6.3 0.6 1.9 4.5
YOLOv5s 640 374 56.8 98 6.4 0.9 72 16.5
YOLOv5m 640 454 64.1 224 8.2 1.7 21.2 49.0
YOLOVSI 640 49.0 67.3 430 10.1 2.7 46.5 1091
YOLOv5x 640 50.7 68.9 766 121 4.8 86.7 205.7

Sekil 6. YOLOvVS modelleri ve sunduklar: farkli dogruluk degerleri

Sekil 6’da goriilen tabloda YOLOv5x, diger 4 modele gore daha yavastir. Ayrica daha ¢ok
parametreye sahip olmasina ragmen en yliksek mAP degerine ulastig1 ve projedeki problem
¢coztimiinde daha hassas tahminler yapabilmek icin tercih edilmistir.

Overview of YOLOVS
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Sekil 7. Yolov5 modeli mimarisi

YOLOVS tek asamali bir nesne detektorii oldugundan, diger tiim tek asamali nesne detektorleri
gibi li¢c 6nemli pargaya sahiptir.

1. Model backbone: Bu 6zellik, tekrarlayan gradyan bilgisini ¢6zer ve gradyan degisi-
mini, ¢ikarim hizini azaltan, dogrulugu artiran ve parametreleri azaltarak model boyu-
tunu kiigiilten 6zellik haritasina entegre eder.



2. Model neck: Bilgi akisini artirmak igin yol toplama agin1 (PANet) kullanir. Modeldeki

diistik seviyeli 6zelliklerin yayilmasini iyilestirir. PANet, nesnenin yerellestirme dogru-
lugunu artiran alt katmanlardaki yerellestirmeyi iyilestirir.

3. Model head: Modeldeki kiigiikten biiylige nesnelerin tahminini verimli bir sekilde ge-

listirmeye yardimeci olur [17].

Yapilan deneysel ¢alismalarda farkli goriintii formatlari, batch size, epoch, optimizasyon algo-
ritmalar1, fine tuning uygulanma durumlar1 uygulanilarak birbirinden farkli modeller elde edil-
migstir. Elde edilen modeller birbiriyle karsilastirilip analiz edilmistir. Bu analiz sonuglar1 Tablo
2’de detayli olarak gdsterilmistir.

Model
Numarasi

~N o o A W DN

8

Tablo 2. Farkli parametrelerin denenmis kombinasyonlari ve skorlari

Gorintii
Formati
PNG

PNG
TIF
TIF
TIF

BMP

BMP

BMP

Batch-
Size

8

Epoch

50
50
50
100
100
50
100
100

Optimizer

SGD
SGD
SGD
SGD
AdamW
SGD
AdamW
SGD

Fine-
Tuning

AN XACNAAXX

mAP
Degeri
0.6116
0.8861
0.7838
0.8982
0.5204
0.6201
0.7599
0.7001

F1 Score
(min -max)*
0.134- 0.62
0.309- 0.88
0.291- 0.81
0.608- 0.87

0.26- 0.53
0.338- 0.66
0.325-0.74
0.216-0.71

*Verilen min, max degerleri tiim siniflar arasindan test etme siiresini azaltmak amaciyla kiigiik boyutlu

veri setiyle denenen en diisiik ve en yiiksek F1 skorlarini temsil etmektedir.

Sekil 8 ve 9’da bulunan karmasiklik matrislerinde, Tablo 2’de denenen 4. modelin egitim son-
ras1 fine tuning islemi uygulanmis ve uygulanmamis halinin siniflandirma basarisina etkisi net
bir sekilde goriilmistiir.

0.22

Trus

0.21

021
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021
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Sekil 8. Fine tuning 6ncesi karmasiklik matrisi [18] *
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Sekil 9, Fine tuning sonras1 karmasiklik matrisi [19] *

-00

*Karmasgiklik matrisleri lizerindeki degerler okunamadigindan {izerinde degisiklik yapilarak sunulmus-
tur, orijinal halleri kaynakc¢ada verilen drive dosyasinda paylagilmigtir

AdamW ve SGD optimizasyon algoritmalar ile denenen iki farkli model optimizasyon algorit-

malar1 ile denenmistir ve sonuglarinin karsilastirilmasi asagidaki grafiklerde verilmistir. SGD
optimizasyon algoritmasinin daha iyi sonug¢ verdigi goriilmiistiir
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Sekil 10. AdamW optimizesi Sekil 11. SGD optimizesi

Sonug olarak modele uygulanan fine tuning islemi, dogru optimizasyon algoritmasinin se¢imi,
uygun dosya formati, optimum epoch ve batch degeri gibi modeli etkileyecek 6zelliklerin segi-
mine bu baslik altinda gosterildigi iizere karar verilmistir. Optimizasyon algoritmasi olarak
SGD, dosya format1 olarak Bmp, 300 epoch sayisina sahip olan modelin %80 mAP degeri ile
su an i¢in optimum model oldugu sonucuna varilmistir. Ayrica olusturulan model, farkli plat-
formlarda da calisabilmesi i¢in ONNX formatina doniistiiriilmiistiir. Yarisma finaline kadar

olan siirecte modelin daha basarili sonuglar elde etmesi i¢in hiper parametre ve 6zellik dene-
melerine 6zveri ile devam edilecektir.
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Sekil 12. Optimum model ile tahmin edilen hastaliklarin minimum bounding box ile goriintii-
lenmesi*

*Verilen resimlerde 1 — Apandiks iltihabi (akut apandisit), 2 — Safra kesesi iltihab1 (akut kolesistit), 3 —
Pankreas iltihabi (akut pankreatit), 4 — Bobrek/iireter tasi, 5 — Bagirsak divertikiil iltihab1 (akut diverti-
kiilit), 6 — Karin ana damar balonlagsmasi/yirtilmasini temsil etmektedir.

4. Deney Ve egitim asamalarinda kullanilan veri setleri (15 puan)

Saglik Bakanligi tarafindan saglanan veri setine ek olarak baska bir veri seti kullanilmamaistir.
Paylasilan veri setinde toplam 1182 hastaya ait veri bulunmaktadir. Veriler detayl olarak ince-
lendiginde hastalara ait serilerde bulunan hastalikli kesit sayis1 29918 olarak bulunmustur. Bu
hastaliklar bulundugu organlarla Tablo 3’te gosterilen sekilde eslesmektedir.

Tablo 3. Paylasilan verisetinde bulunan hastaliklar ve bulundugu organlarla eslesmesi

Label | Organ Eslesen Hastalik

1 Apandiks Akut apandisit ile uyumlu, Apendikolit

2 Safra Kesesi Safra kesesi tas1, Akut kolesistit ile uyumlu

3 Pankreas Akut pankreatit ile uyumlu

4 Bobrek-Mesane | Bobrek Tas1, Ureter tast

5 Kolon Akut diverkiilit ile uyumlu, Kalsifiye divertikiil

6 Abdominal Aorta | Abdominal aort anevrizma, Abdominal aort diseksiyon

6 farkli organda 11 farkli hastalik tiirii bulunmaktadir. Dicom goriintiilerinde hastaliklarin
etiketleme islemi yapilirken verilerle birlikte paylasilan excel dosyasindan her seferinde veri
cekmek yerine, veriler bir python sozlik veri yapisi icine alinip hastaliklarin etiketleme
islemleri yapilmaktadir.

Abdomen bolgesinde bulunan hastalikli kesit goriintiileri modele verilmeden 6nce 6n isleme
asamasindan ge¢mistir. On islemede kullanilan Python-Pydicom kiitiiphanesi dicom dosyalari
tizerinde kolay bir sekilde okuma, yazma ve diger islemleri yapabilmeyi saglar [20]. Bu
kiitiiphane kullanilarak kesitler {izerinde biitiin verilerin model tarafindan ayni sekilde
degerlendirilip esit etkiye sahip olmasi amaciyla normalizasyon [21], 6nemli 6zelliklerin
(feature) daha goriiniir hale getirilmesi ve hastalik tespitinin daha kolay yapilmasi amaciyla
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pencereleme, egitimin daha kisa siirmesi ve verilerin ayni1 boyuta getirilmesi amaciyla yeniden
Olgeklendirme, nesne tespitinin daha goriinlir olmasi amaciyla kontrast artirma islemleri
gergeklestirilmistir. Dicom formatindaki goriintiilerden hastalik iceren organlarin bulundugu
kesit bilgileri okunup Computed Tomography (CT) goriintiilerinin arasindan ¢ekilen modelin
egitimde kullanilmayacak gdogiis, akciger, bacak, kol gibi egitim i¢in giiriiltiili bolgelerin
ayristirtlmasi dinamik olarak saglanmistir.

YOLOvS5 modelinde desteklenen dosya formatlart arasinda dicom  goriintiileri
bulunmadigindan goriintiilerin farkli bir dosya tipine doniistiiriilmesi gerektigi gorilmiistiir.
Model denemelerinde hastalikli kesitler 3 boyutlu dicom formatindan 2 boyutlu yiiksek kaliteli
dijital goriintiileri goriintiilemek icin kullanilan portable network graphic (png) formatina
dontstiiriilmiistiir. Ayn1 zamanda png formatina ¢evrilen dosyalar 512x512 boyutuna getirilip,
hastalikl1 kesitlerin koordinatlar1 text dosyasina aktarilmigtir.

Png dosya formati veriler iizerinde kullanildiginda sikistirma miktar1 fazla oldugundan veri
kaybi1 olabilecegi icin YOLOvS’in destekledigi diger resim formatlari incelenmistir. Tif ve bmp
resim formatlar1 daha yiiksek goriintii kalitesi sunmast agisindan bu dosya formatlar iizerinde
denemeler yapilmistir. Yapilan deneysel calismada bmp formati ile model iizerinde daha
yiiksek Sl¢iim skoru elde edildigi goriilmiistiir ve model i¢in bu format iizerinden devam
edilmistir [22, 23].
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