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1. Proje Mevcut Durum Değerlendirmesi 

Ekibimiz, 16.04.2022 tarihinde ilan edilen Proje Sunuş Raporu doğrultusunda 80,67 

puan alarak ilk aşamayı başarıyla geçmiştir. Hakem değerlendirme raporu detaylıca 

incelenmiştir. Yapılan incelemeler sonucunda takımımızın güçlü ve zayıf yönleri maddeler 

halinde dikkate alınmıştır. Yapılan incelemeler sonucunda ilk aşamada yapılan makale 

incelemelerinin devam edilmesine ve makalelerin güncel olmasına dikkat ederek makale 

araştırmasına devam edilmesine karar verilmiştir. Aynı zamanda probleme en yakın çözüm 

sunan uluslararası makalelere literatür kısmında yer vermeye ve çözüm için planlanan 

yöntemlerin literatürdeki benzerlerinden farkını yada özgünlüğünü daha net bir şekilde ifade 

edilmesine karar verilmiştir. Proje Sunuş Raporunun teslimi sonrasında yaptığımız araştırmalar 

sonucunda Jose Ignacio Orlando US simulation & segmentation Manuel segmentasyonlarla 

gerçek ve sentetik abdominal ultrason taramaları çalışması incelenmiştir [1]. Yapılan çalışmada 

CycleGAN tabanlı bir yaklaşım sunması dikkatimizi çekmiştir. Yapılan çalışmada açık 

kaynaklı 926 adet yapay abdomen karın bölgesi bt görüntüsü elde edilmiştir. Bu sayede ilk 

aşamada sadece komite tarafından gönderilen veri seti ile çalışmalarımıza devam etmeyi 

düşünürken bu araştırma sonucunda problemin çözümünde kullanılacak veri seti sayısının 

artırılması sağlanmıştır. Aynı zamanda komite tarafından gönderilen veri setlerinin 

incelenmesine devam edilmektedir. Veri setinin yeterli sayıda olmaması ve yüksek doğruluk 

oranı beklediğimiz için GAN teknolojisi ile yapay veri setinin üretilmesine karar verilmiştir. 

Bu doğrultuda ekibimiz araştırmalarına devam etmektedir. Aynı zamanda tarafımıza iletilen 

dıcom uzantılı veri serilerinin PNG formata dönüştürülmesine karar verilmiştir. Ancak bu işlem 

doğrultusunda görüntünün kalitesinin düştüğünü gözlemlemekteyiz. Problemin çözümü için 

düşündüğümüz çeşitli görüntü işleme tekniklerini kullanarak kayıp ettiğimiz görüntü 

kalitesinin tekrar kazanılması planlanmaktadır. Aynı zamanda elde ettiğimiz veri setlerinin 

etiketlenmesi sürecinde destek almak için Üniversitelerin Tıp Fakülteleri ile iletişime geçilmesi 

planlanmaktadır. Proje Sunuş Raporunda kullanmayı planladığımız algoritmalar ile 

çalışmalarımız devam etmektedir. Kullanmayı planladığımız algoritmalar; Mask R-CNN ve 

Yolov5 dir. Bu aşamada tek bir model üzerine yönelmeyi tercih etmemekteyiz. Yaptığımız 

görev dağılımı sonucunda Model eğitimi, test aşaması ve veri seti araştırılması, çoğaltılması 

olarak 2 gruba ayrıldık. Bu sayede iki farklı model ile yolumuza devam ederek yarışma 

süresince yapılan testler sonucunda kullanılması planlanan modele karar verilmesi 

planlanmaktadır. Ekibimiz aynı zamanda Proje Sunuş Raporunda ilan ettiğimiz proje takvimini 

Proje Detay Raporu teslim tarihini dikkate alarak süreç tekrar planlamıştır. Planladığımız Proje 

Takvimi Tablo 1’ de belirtilmiştir. 

    Tablo 1: Proje Takvimi 
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2. Özgünlük 

Veri seti araştırmalarımız ve veri seti için gerekli KVKK kapsamına uygun olarak 

hastahanelerdeki merciler ile görüşmelerimiz devam ederken aynı zamanda komite tarafından 

verilen ve Kaggle gibi veri seti sitelerinden bizim indirdiğimiz elimizde bulunan verileri 

arttırmak için medikal görüntü işlemeye en uygun veri arttırma teknikleri detaylı bir şekilde 

araştırılmıştır. Araştırılan veri arttırma teknikleri aşağıda yer almaktadır.  

2.1 Geleneksel Veri arttırma teknikleri: 

Modelimizin başarı oranını arttırmak için veri setimizin büyüklüğünü odak 

noktalarımızdan biri olarak belirledik bu nedenle veri arttırma teknikleri olarak 

geleneksel yöntemlerden de faydalnamamız gerektiğini planladık. Geleneksel veri 

arttırma yöntemleri temel görüntü manipülasyonlarına dayanmaktadır. Bu yöntemler 

geometrik dönüşümlere dayanan teknikler (tersleme, döndürme, boyutlandırma, 

büyütme, küçültme ve kırpma gibi) ve renk uzayında değiştirmelere dayanan teknikler 

(kontrast parlaklık ve keskinlik seviyelerini değiştirme gibi) içermektedir [2]. 

2.1.1 Karşıtlık (Kontrast) İyileştirme: 

         Kontrast bir görüntüdeki renk tonları arasındaki parlaklık farkıdır. Kontrast 

iyileştirme ise bu tonlar arasındaki farkı belirgin bir hale getirerek iki görüntü arasında 

dinamik bir fark ortaya çıkarmaktır. Kontrast iyileştirme, bilgisayarlı görme, örüntü 

tanıma ve sayısal görüntü işleme için görsel kalitenin geliştirilmesinde önemli bir rol 

oynamaktadır. Kontrast iyileştirme teknikleri, uygulandıkları veri alanına göre piksel-

etki alanı ve dönüştürme-etki alanı kategorilerine ayrılabilir. Birincisi piksel yoğunluğu 

işlemine dayanırken, ikincisi ayrık kosinüs dönüşümü (AKD), dalgacık dönüşümü ve 

eğricik dönüşümü gibi dönüşümler kullanarak bir görüntünün dönüşüm alanında 

kontrast iyileştirme uygular (Cao ve ark., 2018). Genellikle, piksel alanında uygulanan 

kontrast iyileştirme teknikleri daha düşük hesaplama maliyetinden dolayı gerçek 

uygulamalarda daha yaygın olarak kullanılır. En yaygın kullanılan piksel alanına 

dayanan kontrast iyileştirme yöntemi histogram eşitlemedir [2]. Şekil 1’de, iki farklı 

kontrast örneği yer almaktadır. (a)’da kontrol grubuna ait orijinal görüntü, (b) 'de yüksek 

kontrastlı görüntü, (c)’de ise düşük kontrastlı görüntü gösterilmiştir. Burada tüm 

pikseller gri tonludur ve detaylar kaybedilmiştir. 

 

 

 

 

 

                                          (a)                                                     (b) 

            Şekil 1: (a) Kontrol grubuna ait orijinal görüntü, (b) yüksek kontrastlı görüntü 
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2.1.2 Parlaklık Değiştirme: 

Parlaklık bilimsel olarak bir ışık kaynağı tarafından üretilen enerji olarak 

tanımlanabilir. Farklı bir açıdan ise bir görüntünün renk olarak açıklığını veya 

koyuluğunu ifade etmektedir. Genel olarak görüntünün açıklığını veya koyuluğu olarak 

ifade edilen parlaklık, görüntü matrisine basit toplama veya çıkarma ile kolayca 

arttırılabilir veya azaltılabilir. Şekil 2’ de iki farklı parlaklık örneği yer almaktadır. 

(a)’da kontrol grubuna ait orijinal görüntü, (b) 'de yüksek parlaklığa sahip görüntü, 

(c)’de ise düşük parlaklığa sahip görüntü gösterilmiştir [2]. 

 

 

 

 

 

           (a)             (b)  

                    Şekil 2: (a) KT etiketli görüntü, (b) yüksek parlaklığa sahip görüntü  

Parlaklık her ne kadar geleneksel bir veri arttırma tekinkleri arasında yer alsada  

modelimizin başarımını arttıracağına dair yeterli araştırmaları yapmış bulunmaktayız. 

Bu nedenle projemizde bu tür geleneksel yöntemlere yer vermeyi planlamaktayız. 

2.1.3 Keskinlik (Netlik) Değiştirme: 

Netlik veya keskinlik, bir görüntüdeki ayrıntıların netliğini tanımlar. Görüntüleri 

keskinleştirmek, farklı renklerin buluştuğu kenarlar boyunca kontrastı artırır 

(Anonymous, 2020; Smith, 1997). Keskinleştirmenin temel amacı, bir görüntüdeki ince 

ayrıntıları 16 vurgulamak, bulanıklaştırılmış ayrıntıları geliştirmek ve kenarları daha 

görünür hale getirmektir [2]. Medikal görüntü işlemede BT görüntüleri, görüntü 

keskinlik işlemine tabi tutularak hastalık bölgesinin netliğini gözle görülür şekilde 

artırır. Netliği arttırılan BT görüntüleri sayesinde ise hastalık tespitinde modelimizin 

hastalık bölgesini daha iyi tespit etmesini ve modelin başarısını olumlu yönde 

etkilemeyi planlamaktayız. Şekil 3’ te Kontrol grubuna ait orijinal görüntü ve 

keskinliğinin arttırıldığı versiyonu gösterilmektedir. 

 

 

  

  

  

    
(a)                                                                                  (b) 

          Şekil 3: (a) Kontrol grubuna ait orijinal görüntü, (b) keskinliğin arttırıldığı görüntü 
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Keskinlik iyileştirme literatürde 3 farklı yöntemle uygulanmaktadır. Bunlar; yüksek 

geçiren filtre, yüksek kuvvetlendirilmiş filtre (alçak geçiren filtreden geçirilmiş bir görüntüyü 

bir kuvvetlendirme faktörü ile çarpılmış orijinal görüntüden çıkarmaya dayanan yüksek geçiren 

filtre) ve keskin olmayan çekirdek (görüntünün keskin olmayan veya düzleştirilmiş bir 

versiyonunu orijinal görüntüden çıkararak kenarları geliştiren bir operatör) [3]. 

2.1.4 Döndürme: 

Döndürme veya rotasyon, geometrik dönüşümleri temel alan bir veri arttırma tekniğidir. 

Derin öğrenmede modellerin genel olması gerektiği için bazen veri setinde görüntülerin farklı 

açılardan olan versiyonlarının bulunması tercih edilmektedir. Döndürme işlemi en çok, x 

ekseninde, y ekseninde veya +90 ile -90 (+270) derece olarak gerçekleştirilmektedir. Şekil 4’de, 

bir görüntü döndürme örneği yer almaktadır. (a)’da kontrol grubuna ait orijinal görüntü, (b) 'de 

saat yönünde 90 derece döndürülmüş görüntü, (c)’de ise saat ters yönünde 90 derece (+270 

derece) döndürülmüş görüntü gösterilmiştir [2].  

  (a)    (b)    (c) 

Şekil 4: (a) Kontrol grubuna ait orijinal görüntü, (b) Saat yönünde 90 derece 

döndürülmüş görüntü ve (c) Saat ters yönünde 90 derece döndürülmüş görüntü 

  

Takımımız bu geleneksel yöntemlerini kullanmanın yanı sıra, yenilikçi yöntemler 

geliştirmeyi de oldukça önemsemektedir. Bu doğrultuda kullanmayı hedeflediğimiz yeni 

yöntemlerden biri de, literatürde bulunan yüksek performansa sahip farklı modellerin 

yarışmada verilen görev için en uygun şekilde entegre edilmesidir. Bu modeller arasından bir 

tanesi emsallerine kıyasla daha yüksek hızda ve daha yüksek doğrulukta sonuçlar almamızı 

sağlayan YoloV5 modeli, bu modellerden bir diğeri ise eğitim hatasını azaltmak adına çok 

sayıda katman içeren artık bloklara sahip olan ResNet-50 modelidir. Gerek modellerin birlikte 

kullanılmaya uygun olması, gerek modellerin farklı özelliklerinin birbirlerini destekler nitelikte 

olup yarışma için kullanıldığında iyi sonuçlar verebileceğini düşündüğümüzden dolayı 

ekibimiz bu iki modelin birlikte kullanılması için gerekli çalışmaları yapmaktadır. 

 

2.2 Olgu (Bulgu Yok): 

 Ekibimiz Teknofest tarafından belirlenen bulgu ve hastalık sınflarında “0” (Bulgu Yok) 

etiketine yeni bir yenilik getitmeyi düşünmektedir. Her bir tanı için kullanılacak etiket 

sınıflarından 6 tane bulunmaktadır. Yedincisi yani “0” (Bulgu Yok) abdominal bölgede hiçbir 

hastalığın tespit edilmemesi durumudur. Ekibimiz bu 7. olguyu Accuracy ve ya F1 skoruna 

göre hesaplayıp modelin doğruluk oranına kullanılan veri setindeki hastalıklı veri ve sağlıklı  
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veri sayısı oranı ile katkı sağlamayı planlamaktadır. Accuracy değeri modelde doğru tahmin 

ettiğimiz alanların toplam veri kümesine oranı ile hesaplanmaktır. Ekibimiz ise bu oranı 

ortalama olarak %45 olarak tespit etmiştir. Bu sayede modelimiz %45 ‘in altındaki Accuracy 

değeri olan etiketleri verileri ‘Bulgu Yok’ olarak geri döndürecektedir. Bu ise modelimizin 

hızında artış ve modelimizin başarımını arttıracağına inanmaktayız.  

 

Bunun yanı sıra ekibimiz 7. olgunun hesaplanmasında F1 skorunu da kullanmayı 

planlamaktdır. Doğruluk (Accuracy) yerine F1 Score değerinin kullanılmasının en temel sebebi 

eşit dağılmayan veri kümelerinde hatalı bir model seçimi yapmamaktır. Ayrıca sadece False 

Negative ya da False Positive değil tüm hata maliyetlerini de içerecek bir ölçme metriğine 

ihtiyaç duyulduğu içinde F1 Score bizim için çok önemlidir. Ekibimiz F1 skoru ve Accuracy 

değerlerini değerlerinin hesaplamasını yaparak model eğitimlerine devam etmektedir. Hangi 

değerlerde en doğru sonucu alırsak o değeri ve o parametreyi (Accuracy veya F1 skoru) seçip 

çalışmalarına devam etmeyi planlamaktadır. Aşağıdaki şekil 5’te F1 skoru ve Accuracy 

değerleinin hesaplama formülleri belirtilmiştir. Ekibimiz bu konudaki çalışmalarını ve 

hesaplamalarını bu formüllere göre yapmaktadır. 

 

(a)                                                                                   (b) 

Şekil 5: F1 skoru formülü (a) ve Accuracy formülü (b) 
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3. Sonuçlar ve İnceleme 

  Yarışma Komitesinin Veri Setlerini tarafımıza ilettikten sonra Proje Sunuş Raporunda 

belirttiğimiz YoloV5 ve Mask R-CNN modelleri ile çalışmalara başlanmıştır. İlk etapta Mask-

RCNN algoritması, yapılan eğitimler sonuıcunda istenilen doğruluk oranına ulaşamamıştır. 

İkinci etapta YoloV5 algoritması, Mask R-CNN algoritmasına göre daha iyi bir sonuç vermiştir. 

Bu iki modelin Doğruluk ve Iou değerleri Tablo 2’ de belirtilmiştir. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

   

 

Tablo 2: YoloV5 ve Mask R-CNN eğitim sonuçları karşılaştırılması 

 

 

 

Bu aşamada kullanmayı planladığımız algoritma YoloV5 algoritmasıdır. Bunun sebebi 

sadece yüksek doğruluk oranın yanı sıra modellerin hız ve mAP değerleri göz önüne alınmıştır. 

Modellerin hız ve mAP değerlerinin karşılaştırılması Grafik 1 ‘ de belirtilmiştir. 

 

 

 

     

  

Grafik 1: Test edilen modellerin hız ve mAP değerleri   
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Yaptığımız eğitimler sonucu görseller Şekil 6 ‘te belirtilmiştir. 

 

 

   Şekil 6: Örnek Eğitim Sonuçları 

      

  

 

Bu sonuçlar doğrultusunda doğruluk oranı istediğimiz ölçüde olmadığına karar 

verilmiştir. Bu sorunu gerek veri setimizin kalitesini ve sayısını artırarak gerekse özgünlük 

kısmında bahsettiğimiz gibi kullandığımız modele ResNet-50 modelini entegre ederek 

doğruluk oranında bir artış olacağını öngörmekteyiz. 

 

 

 

4. Deney ve eğitim aşamalarında kullanılan veri setleri  

Eğitimde kullanmış olduğumuz veriler 24/3/2016 tarih ve 6698 sayılı 21/06/2019 tarih ve 

30808 sayılı Kişisel Sağlık Verilerinin Gizliliği Yönetmeliği gereğince gerekli izinler 

alınmıştır. Bu izinler Kurumsal Gizlilik Taahhütnamesinde belirtilen kurallar çerçevesinde tüm 

ekip lideri tarafından imzalanıp onaylanmıştır. Aynı zamanda Ignacio Orlando US simulation 

& segmentation Manuel segmentasyonlarla gerçek ve sentetik abdominal ultrason taramaları 

çalışmasının açık kaynaklı 926 adet yapay veri setini kullanılmıştır [1]. 
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Teknofest tarafından tarafımıza iletilen 37.815 adet veri NumPy veri işleme kütüphanesi 

kullanılarak PNG formatına dönüştürülmüştür. Ancak dönüştürülen verilerin görüntü 

kalitesinin düştüğü gözlemlenmiştir. Ekibimiz bu soruna MICRODICOM görüntüleme 

programını kullanarak MICRODICOM ‘dan PNG formatına dönüştürerek çözüme 

kavuşturmuştur. Dönüştürlen verilerin kalitesi kontrol edilmiştir ve görüntü kalitesinde 

herhangi bir bozukluk tespit edilmemiştir. Bunun yanında gönderilen veri serilerinin 37.815 

adet veri etiketli 319.592 adet veri etiketsiz gelmiştir bu nedenle etiketli veriler ve etiketsiz 

veriler birbirinden ayrılmıştır. Veri Setinin sayısal analizi Tablo 3‘ de belirtilmiştir. DICOM 

formatından PNG formatına çevrilmiş örnek veri Şekil 7’ de belirtilmiştir. Bu verilerin 30.623 

tanesi train (eğitim) 5.492 tanesi test ve geriye kalan 1700 adet veri ise validation (doğrulama) 

olarak kullanılacaktır veri setinin dağılım grafiği Grafik 2’ de belirtilmiştir. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

    Tablo 3: Veri Setinin sayısal analizi 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

     

Grafik 2: Veri seti dağılım grafiği 
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(a)                                                                                                           (b) 

 

         Şekil 7: (a) PNG formatına döndürülmüş görüntü (b) DICOM formatındaki görüntü 

 

 

 

Tarafımıza iletilen dıcom formatındaki veri serilerinin kalitesinin yüksek olmasından 

kaynaklı model eğitiminin fazla güç harcayacağını aynı zamanda veri çoğaltma prensiblerinin 

uygulanmasının zor ve fazla zaman alacağını düşünmekteyiz. Bu nedenle dıcom formatındaki 

serileri png formata döndürüp çeşitli görüntü işleme tekniklerini uygulayacağız. Uyguladığımız 

veri arttırma ve görüntü işleme teknikleri ile dönüştürme işleminde oluşan kalite düşüşünün 

önüne geçmeyi planlamaktayız. 
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