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1. Proje Mevcut Durum Değerlendirmesi  

Proje sunuş raporunda belirtildiği üzere,  

● Görüntü Ön İşleme, 

● Hounsfield Unit (HU) 

● Veri artırımı(döndürme,yeniden ölçeklendirme,kırpma) yapılmıştır. 

Daha sonra sırasıyla; 

● BB U-Net 

● Faster R-CNN 

mimarileri üzerinde durulmuş fakat geliştirme ekibi analiz ekibinin literatür taraması 

sonuçlarına göre YOLO V5 denenmiştir.Literatür taramalarında belirtildiği üzere YOLO V5 

son zamanlarda kullanımı artmıştır. BB-Unet ile kıyaslama yapıldığı zaman kullanımı daha 

basittir. Fakat test ekibi, Faster R-Cnn, BB-Unet ve YOLO V5 de iou değerini artıracak özgün 

denemeler yapacaktır. 

Proje analizi ekibi, literatür taramalarına devam ederek problem çözümleri için yeni çalışmalar 

eklemiştir. Çalışmaların özet hali aşağıda gösterilmiştir. 

 

Luo ve ark. 2021 yılında, RCNN, SSD ve YOLO serisi gibi bazı temsili modelleri tanıtmış ve 

analiz etmiştir. Göğüs anormalliği tespiti problemini daha iyi çözmek için, YOLO V5 ve 

ResNet50 tabanlı yeni bir model önermişlerdir. YOLO V5, anormallik bölgesini lokalize etmesi 

istenmiştir. Öte yandan, sınıflandırma için derin öğrenmede gradyan patlama problemlerinden 

kaçınarak ResNet kullanılmıştır. YOLO V5 ve ResNet'ten alınan sonuç ile filtrelenmiştir. 

ResNet görüntünün anormal olmadığını algılarsa, YOLO V5 algılama sonucu atılır. Veri seti, 

VinBigData'nın web tabanlı platformu VinLab aracılığıyla toplanmıştır. Model Pytorch 

çerçevesini kullanarak veri kümesi üzerinde eğitilmiştir.Deneylerin ilerlemesinde, yöntemlerde 

aynı veri kümesinde diğer klasik yaklaşımlara göre üstün performans elde etmiştir. Deneyler, 

YOLO V5'in, Fast RCNN ve EfficientDet'inkinden 0.010, 0.020, 0.023 daha yüksek olduğunu 

göstermektedir. Ayrıca hassasiyet boyutunda da modelin diğer modellere göre daha iyi 

performans göstermektedir. modelin hassasiyeti 0,512'dir; bu, YOLO V5, Fast RCNN ve 

EfficientDet'ten 0,018, 0,027, 0,033 daha yüksektir[1]. 

 

Gao ve ark. 2022 yılında, Kolorektal lezyon tespiti için etkili bir araç olarak, beyaz ışıklı 

endoskopi kullanırken gözden kaçan ve yanlış tespit fenomeninden kaçınmak zordur. 

Kolorektal kanser hastalarının lezyon tespit oranını iyileştirmek için bu makale, YOLO V5 

iyileştirmesine dayalı gerçek zamanlı bir lezyon tanı modeli (YOLO V5 x-CG) önermiştir. Bu 
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tanı modelinde kolorektal lezyonlar üç kategoriye ayrılmıştır: mikropolipler, adenomlar ve 

kanser. Evrişimli ağ eğitimi sırasında, küçük hedef poliplerin tespit oranını iyileştirmek için 

mozaik veri geliştirme stratejisi kullanılımıştır. Aynı zamanda, üç tür patolojik özelliğin etkili 

bir şekilde çıkarılmasını gerçekleştirmek için ağdaki kanal ve konum bilgilerini hesaba katmak 

için koordinat dikkat (CA) mekanizması tanıtılmıştır. Ghost modülü ayrıca doğrusal işleme 

yoluyla daha fazla özellik haritası oluşturmak için kullanılmış, bu da öğrenme modeli 

parametrelerinin stresini azaltmış ve algılamayı hızlandırmıştır. Deneysel sonuçlar, bu yazıda 

önerilen lezyon tanı modelinin daha hızlı ve doğru bir lezyon saptama yeteneğine sahip 

olduğunu ve poliplerin, adenomların ve kanserin AP değerinin 0.923, 0.955 ve 0.87 olduğunu 

göstermektedir [2]. 

Literatür çalışmasının sonuçları ile; 

 

YOLO V5 modeli hakkında;YOLO V5, YOLO model ailesinin yeni bir sürümüdür. YOLO 

başlangıçta, sınırlayıcı kutu tahmini ve nesne sınıflandırmasını tek bir uçtan uca türevlenebilir 

ağda birleştiren ilk nesne algılama modeli olarak tanıtılmıştır. Darknet adlı bir çerçevede 

yazılmıştır ve korunmaktadır . YOLO V5, PyTorch çerçevesinde yazılan YOLO modellerinin 

ilkidir ve çok daha hafif ve kullanımı kolaydır. Bununla birlikte, YOLO V5, YOLO V4'teki 

ağda büyük mimari değişiklikler yapmamıştır. YOLO V4 ve YOLO V5'i karşılaştırma 

yapılacak olursa özel bir model oluşturma performansını karşılaştırmak için iyidir. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                       Şekil 1: YOLO V5 Mimarisi 
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U- Net ile ilişkili proje gelişme süreci;Aglomerasyon sinir ağlarının katmanlarını ve piksel 

tabanlı görüntü bölütleme ve bölümlemeyi içeren farklı bir mimariye sahip olan U-Net, klasik 

modellere göre daha başarılı sonuçlar verdiği için projede tercih edilmiştir. Birkaç eğitim verisi 

olsa bile mimarinin sunumu biyomedikal görüntülerle mümkün olmaktadır. kümeleme sinir ağı 

modeli, yani kümeleme katmanı boyunca uyguladığımız yükseklik ve genişlik boyutluluk 

indirgeme işlemi ise maksimizasyon, orta veya ortanca gibi farklı yaklaşımlarla 

birleştirilebilmektedir. Proje amaçlı bu yöntemler denenmiştir. modelin ikinci yarısında çıktının 

çözünürlüğünü artırmak amacı ile boyut artışı uygulanmıştır. Yüksek çözünürlüklü özellikler 

ve örneklenmiş çıktı, yerelleştirme için modelin tamamına dahil edilmiştir. Bu nedenle 

projemiz için sıralı bir evrişim katmanı, bu bilgilere dayanarak daha doğru bir çıktı üretmeyi 

amaçlamaktayız. Beklenen ise Giriş görüntüleri çıkışta segmente edilmiş/bölütlenmiş çıkış 

haritası olarak elde etmektir. Görüntüler üzerinde kesintisiz bir bölütleme yapmak amacı ile 

pikseller görüntünün çevresine simetrik şekilde eklenmiştir. GPU belleğinin yetersiz kalması 

sebebi ile büyük görüntülere bu yöntem uygulanmıştır. Une tile çalışılırken literatürden bulunan 

ve aynı sınıfa ait olan abdomen görüntülerin birbirine dokunan kısımları olduğu için sınırların 

tespit edilmesinde güçlük çekilmiştir. Önerilere ve çalışmalara göre ise arkaplan ile önplanda 

bölütlenmek istenen bilgilerin ayrılması ve kayıp fonksiyonunda büyük bir ağırlık elde ettiği 

değerlerin kullanılması önerilmektedir. Bu sorunun üstesinden gelebilmek için ise öneriler 

dikkate alınacaktır. Bu amaç ile de ikili çapraz entropi ve Dice ile Yitim hesaplamaları 

yapılması planlanmaktadır. Ayrıca, daha iyi sonuçlar elde etmek için kullanacağımız U-NET'in 

boyutu, özelliklerin ve çevresinin boyutuyla karşılaştırılabilir olması gerektiğinden, birçok 

katmanın eğitilmesi gereklidir. Bu durum da biraz zaman almaktadır. U-Net mimarisi için  

yukarıdaki aşamaların başarı ile tamamlanması sonucunda elimizdeki verileri artırmak için 

elastik deformasyon yaklaşımı ile öğrenme işleminin daha başarılı olması sağlanacaktır. 

2. Özgünlük  

 Apandiks iltihabı (akut apandisit),safra kesesi iltihabı (akut kolesistit), pankreas iltihabi (akut 

pankreatit),böbrek/üreter taşı, bağırsak divertikül iltihabı (akut divertikülit),karın ana damar 

balonlaşması/yırtılması (aorta anevrizma/rüptür/diseksiyon) ve bulgu olmaması ile ilgili 

hastalıkları 2 adımlı yöntemle daha doğru tespit yapılmaktadır. İlk adım, YOLO V5 mimarisi 

kullanılarak gibi hedef tespiti yönteminin yapılmasıdır. İkinci adım, çoklu sınıflandırma 

yapmak için görüntü sınıflandırıcıyı kullanmaktır (ResNet 50) ve görüntü de hastalıklar tespit 
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olmadığı anlaşılırsa, YOLO V5 'in algılama sonucu atılmaktadır. 

Aynı yöntem ile Faster R-CNN ile uygulanacaktır. 

 

 

 

Şekil 2:Model yapısı 

3. Sonuçlar ve İnceleme  

İlk olarak Yolo V5 modelini denemek için aşağıdaki adımlar oluşturuldu; 

Veri setini oluşturmak için; 

1. Veri toplama 

2. Veri artırımı (Data Augmentation) yapılmıştır(şekil3(a-b-c-d-e-f-g-h-ı-i)). 

 

 

  

 

 

 

 

 Şekil 3-a Şekil 3-b 
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Şekil 3-c Şekil 3-d 

Şekil 3-e Şekil 3-f 

Şekil 3-g Şekil 3-h 

Şekil 3-ı Şekil 3-i 
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3. Verilerin modele uygun hazırlanması(Şekil 4) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Eğitim veri seti olarak 700 görüntü, test veri seti olarak 30 görüntü ve validation veri seti olarak 

70 görüntü kullanılmıştır. 

YOLO V5 modeli istenilen üç hastalık üzerinde tespit yapılmışıtr. Bunlar Akut apandisit, akut 

diverkülit ve akut kolesistit’dir.YOLO V5 mimarisi için önemli olan yaml dosyası üç sınıf için 

oluşturulmuştur.  

Hazırlanan veri setleri YOLO V5 mimarisinde eğitilir. Burada eğitilirken önemli olan epoch 

(100) batch size(16) değerlerininin dataya uygun olarak bulunması gerekmektedir. 

YOLO V5 modelinin performansının incelenmesinde bazı metrikler kullanıldı.Tensorboard 

üzerinden metriklerin incelenmesi şekil 5 de gösterilmiştir. 

 

 

Şekil 4. Verilerin modele uygun bir biçimde hazırlanma aşaması. 



9 

 

 

 

 

 

mAP:Nesne algılama modelleri için değerlendirme metriğidir. mAP hesaplaması için IOU, 

Precision, Recall, Precision Recall Curve ve AP gerekir . 

Precision metrik hesabına göre kullanılan model ile birlikte yaklaşık 0.8’lik sonuç alınmıştır. 

Recall metrik hesabına göre kullanılan model ile birlikte yaklaşık 0.89’luk sonuç alınmıştır. 

Ayrıca png formatında metrik incelenmesi şekil 6 da gösterilmiştir. 

Kesinlik formülü şu şekilde olan iki kategorili istatistiksel bir göstergedir; 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃,
 

 

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 ,
 

 

TP, FP ve FN'nin tanımlanması; 

Şekil 5. Tensorboard üzerinden metrikler.  
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I. Gerçek pozitif (TP): IoU>[formül] algılama çerçevesi sayısı (aynı Temel Gerçek 

yalnızca bir kez hesaplanır) 

II. Yanlış pozitif (FP): IoU<=[formül] için onay kutularının sayısı veya aynı Temel 

Gerçeği algılayan yedek onay kutularının sayısı 

III. Yanlış negatif (FN): tespit edilmeyen Temel Gerçeklerin sayısı 

IOU, iki tespit çerçevesi (hedef tespiti için) arasındaki örtüşme derecesinin bir ölçüsüdür 
ve formül aşağıdaki gibidir: 
 

IOU =
𝑎𝑙𝑎𝑛(𝐵_𝑝 ∩ 𝐵_𝑔𝑡)

𝑎𝑙𝑎𝑛(𝐵_𝑝 ∪ 𝐵_𝑔𝑡)
 

 

B_gt, hedefin gerçek temel çerçevesini (Ground Truth, GT) temsil eder ve B_p, öngörülen 

çerçeveyi temsil eder. İkisinin IOU'su hesaplanarak, öngörülen algılama çerçevesinin koşulları 

karşılayıp karşılamadığına karar verilebilmektedir. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Şekil 6. Recall metrik hesabına göre png incelenmesi 
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4. Deney ve eğitim aşamalarında kullanılan veri setleri  

 

Deney veri setleri çeşitli makale incelemeleri sonucu bulunmuştur. İnternet ortamında herkese 

açık veri setleri tablo da özellikleri ile belirtilmiştir. 

Referans [3] [4] [5] 

Modaliteler Kontrastlı BT BT BT 

Katılımcı sayısı 80 50 1369 

Seri Sayısı 80 50 223846 

Görüntü Sayısı 1894 1470 2087 

Görüntü Boyutu 

(GB) 

9.3 39 27 

Bölge Pankreas Abdomen Safra/Safra taşı 
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