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1. Proje Mevcut Durum Değerlendirmesi 

 

Projeyi geliştirmek için literatür ve algoritma yapılarının araştırılması sürekli olarak devam 

etmiştir. Proje sunuş raporunda, algoritma planlaması olarak sunulan şekil 1’de şeması 

gösterilmiş “Makine Öğrenimi Yaşam Döngüsü [1]” ne uyularak bu sürece kadar gelinmiştir. 

Bu süreçte hastalıkları tanıma ve hastalıkların yapısına göre model geliştirmeleri yapılmıştır.  

 

 

Şekil 1: Makine Öğrenimi Yaşam Döngüsü 

Yarışma kapsamında yarışmacılara verilen görüntüler .dcm formatında verilmiştir ve bu format 

model eğitimi için uygun değildir. Bundan dolayı görüntülerin modele uygun hale getirilmesi 

gerekmektedir. Birçok dönüşüm yöntemi denenmiştir fakat görüntülerde bozulma olduğu tespit 

edilmiştir. Sorunun çözülmesi amacıyla eşik değerinde değişiklik yapılmıştır. Görüntüyü .png 

formatına çevirmek için çevrimiçi görüntüleme sayfalarından karşılaştırma yapılarak kontrol 

sağlanmıştır ve dönüştürme algoritması geliştirilmiştir. Görüntüler sağlıklı bir şekilde .dcm 

formatından .png formatına dönüştürülmüştür. 

 

Yarışma kapsamında verilen, sınıflara ait bilgilerin olduğu excel dosyası içerisindeki etiketler 

kullanılacak olan YOLO algoritmasına uygun hale getirilmiştir. Şekil 2’de YOLO etiketleme 

mantığını gösteren görsel bulunmaktadır. Verilen veri seti içerisinde şartname’de belirlenen 

sınıfların dışında sınıflar bulunmaktadır. Bu durum göz önünde bulundurularak 3 farklı veri seti 

oluşturulmuştur ve bu veri setlerinin detayları “Deney ve eğitim aşamalarında kullanılan veri 

setleri” başlığı altında detaylı bir şekilde anlatılmıştır.  

 

Şekil 2: YOLO Model Etiketleme Formatı 

1. Veri 
Toplama

2. Veri 
Hazırlama

3. Veri 
Düzenleme

4. Verileri 
Analiz 
Etme

5. Modeli 
Eğitme

6. Modeli 
Test Etme

7. Sunum
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Proje sunuş raporunda belirtilen modeller içerisinden YOLOv4-P5 modeli kullanılmıştır. 

Model oluşturulurken kullanılan veri seti, oluşturulan 3 farklı veri setinin içerisinden biri olan, 

yarışmada istenilen 6 sınıfla oluşturulmuş veri seti ile eğitilmiştir. Modelle alakalı çıktılar 

“Sonuçlar ve İnceleme” başlığı altında anlatılmıştır. Yarışma süresine kadar oluşturulan 3 farklı 

veri seti ile eğitim yapılacaktır. Bu eğitimlerin YOLOv4-p5, YOLOv4-p6 modelleri ile 

eğitilmesi planlanmaktadır. 

 

Modellerin performansını değerlendirmek için farklı veri setleri bulunması planlanmaktadır, bu 

veriler üzerinden testler yapılarak model performansı değerlendirmesi yapılacaktır.  

2. Özgünlük 

 

Tıbbi görüntülere ulaşmak oldukça meşakatli ve zor bir süreçtir. Bu görüntülere ulaşmak için 

bir çok prosedürü geçmek gerekmektedir. Bu prosedürler geçilse dahi verileri modelde 

kullanmak için etiketlenmesi gerekmektedir. Etiket için uzman görüşüne ihtiyaç duyulmaktadır 

[2]. Bu sebepten dolayı veri setinde farklı görüntü işleme teknikleriyle büyütme işlemi 

uygulanmıştır. Görüntülere uygulanan dönüşümlerin listesi Tablo 1’de verilmiştir. 

 

Düşük dozlu bilgisayrlı tomografi (BT) durumunda, görüntüde çok fazla gürültü oluşur [3]. 

Gürültü, görüntü tanıma için öğrenme üzerinde olumsuz bir etkiye sahip olabileceğinden, 

gürültünün giderilebilmesi için bir filtreleme algoritması yoluyla gürültünün azalması 

sağlanabilmektedir. Gürültü giderme için başlıca kullanılan algoritma medyan filtresi, gauss 

filtresi, vb. Ayrıca, öğrenme hedefinin çevresindeki yapı ile çok az kontrastı varsa ve sınırı ayırt 

etmek zorsa, öğrenmenin düzgün bir şekilde gerçekleştirilmeme olasılığı yüksektir [4]. 

Çalışmalarımızda belirtilen filtreleri deneyerek model başarımında iyileştirme yapılmıştır.  

 

Veri çoğaltma işlemi yaparken kullanılan yöntemlerden biri de görüntü üzerinden siyah 

alanların çıkarılmasıdır. Yapılan işlemin amacı veri çeşitlerinin arttırılmasıdır. Bu yöntemde ilk 

aşama olarak görüntü üzerinde en büyük kontur bulunur. Konturun en uç noktalarını 

hesaplayarak ve ilgi alanı elde edilir ve kırpılır. Kırpılmış görüntü kaydedilerek veri sayısı iki 

katına çıkarılmıştır. Şekil 3’de kırpılmış görüntü örnekleri gösterilmektedir. 

 

Tablo 1: Veri çoğaltma dönüşüm parametreleri 

Dönüşüm Tipi Oranı 

Yatay Aynalama Açık 

Dikey Aynalama Açık 

Parlaklık 0.1 

Kontrast 2 

Çevirme 90° 

Çevirme 270° 
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Normal Görüntü İşlemler Kırpma İşlemi 

 

Yatay Aynalama  

 
 

Dikey Aynalama  

 

 

Çevirme(270°) Çevirme(90°) Kontrast Parlaklık  

    
 

Şekil 3: Veri Çoğaltma Örenkleri 

3. Sonuçlar ve İnceleme 

 

Yarışma kapsamında YOLOv4-P5, YOLOX ve Faster R-CNN modelleri denenmiştir ve bu 

algoritmalar karşılaştırılmıştır. En iyi sonuç YOLOv4-P5 modelinden elde edilmiştir. Bu 

modelde girdi olarak 896x896 çözünürlüğünde görseller kullanılmıştır. Eğitim 12.000 eğitim 

tur (epoch) sayısında tamamlanmıştır.  

 

Model eğitilirken “deney ve eğitim aşamalarında kullanılan veri setleri” başlığı altında anlatılan 

3 farklı veri seti kullanılmış ve her bir model için üç farklı eğitim yapılmıştır. Buradaki amaç, 

veri setlerinin dağılımlarına göre modelin öğrenme süreçlerini geliştirmek ve iyileştirmektir.  

 

Değerlendirme kriterleri olarak, AP, mAP, duyarlılık(recall), hassasiyet(precision), f-1 puanı 

(f-1 score) ve kesişim bölgeleri(IoU) kullanılmıştır. 

 

TP (True Positive) : Gerçek değerin 1 olduğu gibi tahmin değerin de 1 olduğu durumlardır.  

TF (True False) : Gerçek değerin 0 olduğu gibi tahmin değerin de 0 olmadığı durumlardır.  

AP, sınıfların ortalama hassasiyetidir. Denklem 1’de AP’in nasıl hesaplandığı gösterilmiştir. 

mAP, değerlerinin aritmetik ortalaması alınarak bulunmaktadır. Denklem 2’de formüller 

gösterilmektedir. 

 

 
𝐴𝑃 = (

1

𝑛
) ∑ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛(𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙𝑖) = 1

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙𝑖

 

 

𝑚𝐴𝑝 =  
1

|𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑒𝑠|
∑

#𝑇𝑃(𝑐)

#𝑇𝑃(𝑐) + #𝐹𝑃(𝑐)
𝑐∈𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑒𝑠

 

 

                         (1) 

 

 

 

                         (2) 
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Duyarlılık, isabet oranı olarak bilinmektedir ve yüksek olması beklenmektedir. Sınıflayıcının 

ne kadar TP ya da TN değeri doğru tahmin ettiğinin bir ölçüsüdür. Denklem 3’de duyarlılığın 

nasıl hesaplandığı gösterilmiştir. 

 
𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙𝚤𝑙𝚤𝑘 =

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

(3) 

Hassasiyet, tüm sınıflardan, doğru ve yanlış olarak ne kadar tahmin edildiğinin bir ölçüsüdür. 

Duyarlılık gibi hassasiyetin de yüksek olması beklenmektedir. Denklem 4’de hassasiyetin nasıl 

hesaplandığı gösterilmiştir. 

 
𝐻𝑎𝑠𝑠𝑎𝑠𝑖𝑦𝑒𝑡 =

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

(4) 

 

f-1 puanı, sınıflandırıcının ne kadar iyi performans gösterdiğinin bir ölçüsüdür. Duyarlılık ve 

hassasiyetin harmonik ortalamasıdır. Denklem 5’de f-1 puanının nasıl hesaplandığı 

gösterilmiştir. 

 

 
𝐹1 = 2 𝑥 

𝐻𝑎𝑠𝑠𝑎𝑠𝑖𝑦𝑒𝑡 𝑥 𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙𝚤𝑙𝚤𝑘

𝐻𝑎𝑠𝑠𝑎𝑠𝑖𝑦𝑒𝑡 + 𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙𝚤𝑙𝚤𝑘
 

(5) 

 

IoU, her bir sınırlayıcı kutu için, tahmin edilen sınırlayıcı kutu ile gerçek sınırlayıcı kutu 

arasındaki örtüşmeyi ölçmek için kullanılır. Şekil 4’de yapı gösterilmektedir. 

 

 
Şekil 4: IoU Yapısı 

Değerlendirme sonuçları, şekil 5’de modelin kayıp ve doğrulama grafiği gösterilmektedir. 

Tablo 2’de modelinin karışıklık matrisi gösterilmektedir. Tablo 3’de ise eğitilen modellerin 

sınıflandırma raporları gösterilmektedir. 
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Şekil 5: Model Doğrulama ve Kayıp Grafiği 

Tablo 2: Modellerin Karışıklık Matrisi 

Modeller Sınıflar TP TF AP(%) 

 

 

 

YOLOv4-P5 

Akut Apandisit 831 234 78.68 

Akut kolesistit 931 97 96.11 

Akut pankreatit 1269 203 91.78 

Böbrek-Üreter taşı 

Akut Divertikulit 

Abdominal aort 

Anevrizma 

411 

172 

1946 

 

164 

37 

75 

72.93 

83.72 

99.14 

 

 

 

YOLOX 

Akut Apandisit 800 256 76.62 

Akut kolesistit 935 81 96.71 

Akut pankreatit 1134 341 89.42 

Böbrek-Üreter taşı 

Akut Divertikulit 

Abdominal aort 

Anevrizma 

435 

167 

1854 

 

152 

42 

77 

77.03 

81.52 

96.89 

 

 

 

Faster R-CNN 

Akut Apandisit 845 211 79.38 

Akut kolesistit 853 105 94.34 

Akut pankreatit 1349 192 92.96 

Böbrek-Üreter taşı 

Akut Divertikulit 

Abdominal aort 

Anevrizma 

400 

186 

1756 

 

178 

35 

103 

70.86 

85.06 

96.37 
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Tablo 3: Modellerin Sınıflandırma Raporları 

Model Hassasiyet Duyarlılık F1 IoU(%) mAP(%) 

YOLOX 0.89 0.91 0.88 76.95 90.77 

Faster R-CNN 0.87 0.90 0.88 75.42 90.62 

YOLOv4-P5 0.90 0.92 0.90 78.75 92.06 

 

Yarışmacılara verilen veri seti içerisinden alınan test görüntüleri eğitilmiş modele sokulmuştur 

ve çıkan sonuçlar şekil 6’de gösterilmektedir. 

 

   
Şekil 6: Model Test Sonuçları 

4. Deney ve eğitim aşamalarında kullanılan veri setleri 

 

Derin öğrenme modellerinde veri boyutu büyük bir etkendir. Veri ne kadar çok olursa model o 

kadar iyi performans sergilemektedir. Bu çalışma kapsamında yarışmacılara sunulan etiketi 

olan veri miktarı tablo 4’de, etiketi olmayan veri miktarı tablo 5’de gösterilmektedir. 

 
Tablo 4: Etiketi Olan Veri Miktarları 

Hastalık Etiket Sayı 

Akut Apandisit ile Uyumlu 1 5559 

Akut Kolesistit ile Uyumlu 2 4925 

Akut Pankreatit ile Uyumlu 3 6923 

Böbrek – Üreter Taşı 4 2556 

Akut Divertikülit ile 

Uyumlu 

5 1148 

Abdominal Aort Anevrizma 

– Diseksiyon ile Uyumlu 

6 9817 

Apendikolit 7 293 

Kalsifiye Divertikül 8 73 

Safra Kesesi Taşı 9 1594 
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Tablo 5: Etiketi Olmayan Veri Miktarları 

Hastalık Etiket Sayı 

Akut Apandisit ile Uyumlu 1 432 

Akut Kolesistit ile Uyumlu 2 228 

Akut Pankreatit ile Uyumlu 3 198 

Böbrek – Üreter Taşı 4 212 

Akut Divertikülit ile 

Uyumlu 

5 4 

Abdominal Aort Anevrizma 

– Diseksiyon ile Uyumlu 

6 858 

Apendikolit 7 66 

Kalsifiye Divertikül 8 2 

Safra Kesesi Taşı 9 684 

 

Bu yarışmada üç farklı veri seti oluşturup üç farklı eğitim yapılması planlanmıştır. Birinci veri 

seti içeriğini yarışmada belirlenen 6 sınıf oluşturmaktadır. Yarışma kapsamında verilen 6 sınıf 

üzerine bu sınıfların dışında ek bilgi olması amaçlı verilen diğer 3 sınıfta eklenmiştir ve böylece 

9 sınıflı ikinci bir veri seti oluşturulmuştur. Verilen 9 sınıfın verilerini görüntü işleme 

teknikleriyle çoğaltıp, bunları birleştirilerek üçüncü bir veri seti oluşturulmuştur. Veri setleriyle 

alakalı içerikler tablo 6’de gösterilmektedir. 

 
Tablo 6: Eğitime Hazır Verilerin Sayısı 

Sınıf Boyut 

Var 32.889 

Yok 2.684 

 

Bu veriler daha sonra eğitime sokulmak üzere Tablo 7’de gösterildiği oranlarda eğitim, 

doğrulama ve test olarak ayrılmıştır. 

Tablo 7: Eğitime Sokulacak Verilerin Dağılım Oranları 

Veri Boyut (%) 

Eğitim 24.900 (%70) 

Test 7.114 (%20) 

Doğrulama 3.557 (%10) 
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