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OZET

Derin Ogrenme Yontemlerini Kullanarak Akciger Goriintiilerinden Hastalik
Tespiti ve Siniflandirilmasi

Murat Kaan AKAR
Gaziantep Islam Bilim ve Teknoloji Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Elektrik Elektronik Miihendisligi Ana Bilim Dali
Yiiksek Lisans, Aralik /2025
Danisman: Dog. Dr. Ipek ATIK

Akciger hastaliklar1 her gegen giin saglik alaninda ele alinmasi gereken 6nemli
rahatsizliklarin basinda gelmektedir. Hastaligin erken asamada tespit edilmesi ve
dogru tedaviye hizli bir sekilde yanit vermesi hastalar i¢in hayati bir 6neme sahiptir.
Doktorlarin hastalig1 erken asamada belirlemesinde ve hastalikli bireylerde tedaviye
erken baglanmasi hastaligin seyrini yliksek oranda etkilemistir. Akciger hastalik tespiti
ve siniflandirilmast uzmanlik gerektiren zor bir siire¢ olup gerekli miidahalenin dogru
zamanda yapilmasi tedavinin basarisini ortaya koymaktadir. Akciger hastaliklar1 her
gecen giin ¢esitlenmekte ve analiz edilmesi zor bir durum haline gelmektedir. Yanlis
hastalik tespiti ve hastaligin dogru sekilde analiz edilememesi insan sagligini biiyiik
oranda etkilemistir. Giiniimiizde yapilan caligmalarda yapay zeka yoOnteminin
kullanim1 hastalig1 tespit edebilmede 6n plana ¢ikmaktadir. Goriintiilerin analizi ve
dogru bir sekilde siniflandirilmasi hastaligin durumunu hafifletmekte ve 6liim riskini
azaltmaktadir.

Bu tez c¢alismasinda YOLO modelleri kullanilarak akciger goriintiilerinden
olusan bakterili, virlislii ve normal hastalik goriintiileri olan veri kiimesi kullanilip
YOLO algoritmasinin farkl siiriimleri (YOLOvVS, YOLOv9, YOLOv10, YOLOvI11,
YOLOv12) karsilastirmali olarak incelenmis ve hastalik tespitinin gerceklestirilmesi
amaglanmistir. Yapilan deneylerde sirasiyla YOLOvV8 %387,9, YOLOV9 %85,
YOLOvV10 %86,8, YOLOvI11 %87,8 ve YOLOV12 %86,1 ortalama hassasiyet (mAP)
degerine ulagsmistir. Calismada YOLOvVS diger modellere gore model mimarisindeki
yapisi ve Ozellik ¢ikarimi sayesinde nesne tespitini genellestirme yeteneginden dolay1
en iyi performansi gostermistir. Calismanin hastalik tespit yetenegini arttirmak icin
en 1yi performans ger¢eklestiren YOLOv8 modeline SE ve uzlamsal dikkat modiili
entegre edilmistir. Gelistirilen YOLOv8 modeli %88,7 mAP, %88 duyarlilik, %78,6
kesinlik ve %83 F1 skoruyla en i1yi basariy1 yakalamistir. YOLOvS modeline entegre
edilen SE ve uzlamsal dikkat modiilii ¢alismanin sonucunu %1,01 oraninda
tyilestirmistir.

Anahtar Sozciikler: Akciger Hastaligi, Hastalik Tespiti, Yapay Zeka, Derin

Ogrenme, YOLO



ABSTRACT

DISEASE DETECTION AND CLASSIFICATION FROM LUNG IMAGES USING
DEEP LEARNING METHOD

Murat Kaan AKAR
Gaziantep Islam Science and Techology University
Institute of Graduate Studies
Department of Electrical and Electronics Engineering
Master's Thesis, December / 2025

Supervisor: Assoc. Dog Dr. ipek ATIK

Lung diseases are among the most important health issues that need to be
addressed in the healthcare field. Early detection of the disease and a rapid response
to the correct treatment are of vital importance. Doctors' ability to identify the disease
at an early stage and the early initiation of treatment in affected individuals have
significantly influenced the course of the disease. The detection and classification of
lung diseases is a difficult process requiring expertise, and the timely implementation
of the necessary intervention determines the success of the treatment. Lung diseases
are diversifying every day and have become difficult to analyze. Incorrect disease
detection and failure to analyze the disease correctly have greatly affected human
health. In today's studies, the use of artificial intelligence methods is at the forefront
in detecting disease. Analyzing images and classifying them correctly alleviates the
condition of the disease and reduces the risk of death.

In this thesis, a dataset consisting of bacterial, viral, and normal disease images
from lung images was used with YOLO models, and different versions of the YOLO
algorithm (YOLOvV8, YOLOvV9, YOLOv10, YOLOv11, YOLOvI12) were examined
comparatively with the aim of detecting disease. In the experiments, YOLOv8
achieved an average precision (mAP) value of 87.9%, YOLOV9 achieved 85%,
YOLOvV10 achieved 86.8%, YOLOvI11 achieved 87.8%, and YOLOv12 achieved
86.1%. In the study, YOLOvV8 showed the best performance compared to other models
due to its ability to generalize object detection thanks to its model architecture and
feature extraction. To improve the disease detection capability of the study, the SE and
attention modules were integrated into the YOLOv8 model, which performed the best.
The developed YOLOvS8 model achieved the best performance with 88.7% mAP, 88%
sensitivity, 78.6% precision, and 83% F1 score. The SE and attention module
integrated into the YOLOvV8 model improved the study's result by 1.01%.

Keywords: Lung Disease, Disease Detection, Artificial Intelligence, Deep Learning,
YOLO
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1. GIRIS

Giliniimiizde her gecen giin niifus artis1 ve hastaliklarin glinden giline artmast
beraberinde saglikta tedaviye hizli yanit1 geciktirmektedir. Hastalarin sayisi giinden
giine arttik¢a doktorlarin herhangi bir hastay1 aninda teshis etmesi de zor bir durum
haline gelmektedir. Teshis edilemeyen hastalik ve tedavinin gecikmesi hem hasta
saglig1 agisindan hem de hastaligin ileri evreye ilerlemesi gibi sorunlari beraberinde

getirmektedir.

Saglik gliniimiizde insanlarin en 6nem verdigi temel ihtiyaclardan biridir. Bu
ylizden hastaligin tedavisi icin saglik kurumlarina bagvuru 6nem arz etmektedir.
Hastaneye sikayet icin bagvuranlarin arasinda akciger hastaliklari en yaygin
sikayetlerden birisidir. Oksiiriik, nefes darligi, solunum yolu hastaliklar1 gibi sik

karsilasilan durumlar hastaneye bagvurmada 6n siralarda gelir.

Astim ve diger akciger hastaliklar1 da hastane bagvurularinda 6nemli bir paya
sahiptir. Antalya Egitim ve Aragtirma Hastanesi’nde yapilan bir ¢alismada, KOAH
alevlenmeleri (%30,8), pnomoni (%28,3) ve astim ataklar1 (%10,7) hastane yatis

nedenleri arasinda en sik goriilenler olarak raporlanmistir (Toraks Dernegi, 2020).

Akciger hastaliklarinin tanist uzman doktorlar tarafindan fiziki muayene,
laboratuvar ya da goriintileme teknikleri kullanilarak yapili. Her saglik
kuruluslarinda tan1 koymak zordur. Fiziki sartlar, gerekli ekipman eksikligi gibi
faktorler taniyr belirlemede eksik kalmaktadir. Niifusun artmasi, her gegen giin
hastaliklarin ¢ogalmasi gibi etkenler tibbi goriintiileme tekniklerini de kullanimini
zorlagtirmistir. Akciger hastaliklarinin yayginlagsmasi goriintii sistemlerinde istenilen
tanty1 erken belirlemede ve tedavi etmede gecikmektedir. Doktorlar hastalikli
goriintiileri rontgen (X-Ray) filmleri, bilgisayarli tomografi (BT) ve MR (Manyetik

Rezonans Goriintiileme) goriintiilerinden tespit etmektedir.

Her gecen giin yapay zekanin ilerlemesi saglik alaninda da biiyiik degisiklikler
meydana getirmektedir. Yapay zekanin kullanimi saglik alaninda erken teshis ve dogru
tanida onemli bir rol oynar. Saglik alaninda kullanilan tibbi ekipmanlar, goriintiileme

sistemleri bunlara 6rnek verilebilir.

Gilinlimiizde yapay zeka her gegen giin biiyiimekte ve ¢ogu islerimizde bize
kolaylik saglamaktadir. Yapay zekanin alt dallar1 olan Makine 6grenmesi ve Derin

ogrenmenin gelisimi bize saglik alaninda da kolayliklar saglamaktadir. Hastaligin
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erken teshisi, tedaviye hizli yanit verme, hastaliklar1 belli bir gruba siniflandirma gibi
kolayliklar1 beraberinde getirip hem saglik agisindan hem de hastalikli bireyleri

belirlemede ¢ok dnemli bir yeri vardir.

Derin 6grenme hastaliklar1 tespit etmede ve smiflandirmada kolayliklar
saglamaktadir. Goriintiilerin analizi, hangi yas araliginda sik goriilmesi ve tedavide
kullanilacak ilacin belirlenmesinin hasta saglig1 ve doktorlar tarafindan tespit edilmesi
onemlidir. Derin 68renme hastaligin dogru tespiti acisindan da biiyiik dogruluk
vermektedir. Derin 6grenme sayesinde viicudun belli boliimlerinde olan hastaliklar
daha dogru ve kisa siirede tespit edilmektedir. Bu sayede hem erken teshis hem de

dogru tespit saglanip, hastaligin ilerlemesinin Oniine gegilmektedir.

1.1. Akciger Hastaliklar:

Akciger, insan saglig1 i¢in hayati bir 6neme sahip olan organlarin basinda gelir.
Insanin hayatim1 devam ettirebilmesi, saglikli bir yasam gegirmesi igin akcigerin
saglikli olmas1 gereklidir. Hastanelere bagvurularda akciger hastaliklar1 sikayetiyle
gelen hasta sayist oldukca fazladir. Spor yapilmamasi, sigara kullanimi ve diizensiz
beslenme gibi faktorler akciger hastaliklarint ortaya ¢ikarmaktadir. Akciger

hastaliklarinin bir¢ok tiirii vardir ve bazilart sunlardir.
e Zatiirre (Pndémoni)
e Akciger Kanseri
o Tiiberkiiloz
o Nefes darlig1
o (Gogiiste su toplanmasi
o Interstisyel akciger hastalig1
e Bronsit
e Amfizem
e Akut solunum sikintis1 sendromu

Akciger hastaliklarin teshisi ve siniflandirilmasinda kullanilan bazi yontemler
vardir. Bu yontemler tibbi goriintiileme, viicut analizi ve doktorun muayenesine gore

sekillenebilir. Akciger hastaliklarini belirlemede goriintiileme tekniklerinin 6nemi



fazladir. Goriintiileme teknikleri sayesinde doktorlar hastaligi anlamlandirmada ve

hastanin hangi goriintiileme sistemine girecegine karar verir.

1.2. Akciger Hastalik Goriintiileri Tespiti

Akciger hastaliklarini tespit etmede 6n muayene, klinik bulgular, laboratuvar
testleri ve goriintiileme cihazlar1 kullanilir. Akciger hastaliklarini tespit etmede en
dogru sonuca varmak ve daha dogru veri bulmak i¢in goriintiileme yontemleri sik
kullanilmaktadir. Bu goriintiilleme yontemleri hastanin sikayetine gore hangi cihaza
girecegine gore farklilik gostermektedir. Doktorlar hastanin hangi goriintiiye gore
hastaliginin teshis edilecegini hastaya iletir ve ona gore akcigerin goriintiisii istenir.
Daha sonra istenen goriintiiler analiz edilir ve hastaliginin tanisinin ne olduguna karar
verilir. Hastaligin belirlenmesinde goriintiiler net olmasi, dogru bir goriintiilleme
teknigi tarafindan goriintiillenmesi ve goriintiiniin dogru sekilde konumlandirilmasi

Onem arz etmektedir.

Her hastalikta oldugu gibi akciger hastaliklarinda da goriintiiyii tespit etmek icin
belirli yollar vardir. Akciger hastaliklarinda kullanilan goriintiileme teknikleri
birbirinden maliyet, hizl1 veri alma, hastalig1 erken teshis etme gibi nedenlerle ayrilir.
Hastanin radyasyona maruz kalma siiresine gore farklilik gosterir. Hastalin teshisi i¢in

gerekli olan goriintlileme teknikleri asagidaki gibidir.

Akciger Grafisi (Rontgen/X-Ray): X isinlari kullanilarak ¢ekilen gogiis
boslugundaki yapilar1 goriintiilemek i¢in kullanilir. Akciger hastaligi tespit etmede
kullanilan en yaygin goriintiileme tekniklerinin baginda gelir. Doktorlarin ilk miidahale
durumlarinda erken teshis i¢in istedigi goriintiileme teknigidir. Maliyet agisindan diger
goriintiileme tekniklerinden daha uygundur. Akciger grafisi rontgen ile akciger

kanseri, zatiire, bronsit ve akcigerde sivi birikmesi gibi hastaliklar tespit edilebilir.

Akciger grafisi hastanelerde kisa siirede sonu¢ almada kullanilir. Ayakta kisa bir
stirede ¢ekilen goriintli doktora teshis i¢in kolaylik saglar. Akciger grafisi genelde ileri
derece hastalarda kullanilmayan daha ¢ok ilerlememis hastaliklarin kullaniminin

basinda gelir. Maliyet agisindan daha ucuz, daha kolay ve ulasilabilirdir.

Bilgisayarli tomografi (BT/CT): Bilgisayarli tomografi akciger grafisine gore
daha ayrintili tespit eden bir goriintiileme sistemidir. Bilgisayarli tomografide daha
ayrintili nodiiller goriiliir. Bu nodiiller 2 boyutlu ya da 3 boyutlu olarak belirli bir

model haline getirilebilir. Dezavantaj olarak islem siiresi daha uzundur ve radyasyon



yayabilir. Hastalarin Bilgisayarli tomografi ¢ektirmesi i¢in cihaza viicut uzanmis
sekilde goriintlisti alinir. Bu goriintiileme sisteminde ii¢ boyutlu goriintiiler alinir ve
akcigerin goriintlisii daha detayli bir sekilde goriiliir. Bilgisayarli tomografide kanserin
erken teshisindeki nodiiller tespit edilebilir. Bu goriintiileme yonteminde kronik
akciger hastaliklari, iyi veya kotii huylu timor, akcigerlerde sivi birikimi gibi

hastaliklar teshis i¢in kullanilir.

MR (Manyetik Rezonans Goriintiileme): MR daha kapsamli ve ayrintili olarak
viicut goriintiilerini analiz eder. Islem siiresi digerlerine gdre daha uzundur. Akciger
hastaliklarini tespit etmede daha bir sinirlidir. Akciger hastaliklarinda timor, akciger

zarlar1 ve akcigerlerde olan anormal durumlart goriintiilemede kullanilir.

Akciger hastaliklarini teshis etmede MR ve benzerleri gibi goriintiileme
sistemleri vardir. Ama goriintiileri siiflandirmada ve kisa siirede hastaligi tespit
etmede bize ¢ok fazla fayda saglamaz ve bu yiizden derin 6grenme modelleri ortaya
cikmigtir. Hastaligin erken teshisi ve tedaviye baslanilacak ilag durumlarinda derin

O6grenmenin goriintiilerde tespiti ve analizi ¢cok dnemlidir.

1.3. Literatiir Arastirmasi

Son yillarda akciger hastaliklarinda goriintiileri tespit etmek i¢in yeni yontemler
bulunmustur. Pranav Rajpurkar arkadaslar ile her yi1l Amerika’da zatiire nedeniyle
hastaneye yatan ve 6len insanlarin sayisinin neden ¢ok oldugunu anlamak icin bir
model Onermistir. Doktorlarin zatiireyi tespit etmede zorlandiklarini ve bu yilizden
gelistirdikleri modelle doktorlarin tespit ettigi goriintiileri kendi yaptiklar1 ¢alismayla
karsilastirmak istemislerdir. Bu model iizerinden zatiireye yakalanan insanlarin
goriintiilerini  kullanmiglardir. Modelde CheXNet evrisimli sinir agt kullanarak
zatlireye isaret eden alanlarin 1s1 haritalarin1 gostermislerdir. Calismada 420 tane
goriintii toplanmis ve bu goriintiiler {izerinden verilerin dogruluk oranini ispatlamak
i¢in bir kisim doktorlar1 bir araya getirmislerdir. Gelistirdikleri modelde veri setlerini
%70 test, %20 test ve %10 dogrulama olarak ayirmislardir. Egitimden sonra hastalarin
goriintiilerinden alinan verilerde zatiireye tam yakalanan, bazi kisimlar1 hasarli baz1
kisimlar1 hasarsiz olan goriintiileri tespit etmislerdir. Yapilan ¢alismanin sonucunda
doktorlarin tespit ettikleri basar1 oraninin %95, gelistirdikleri calismanin sonucunu ise

ise %97,5 olarak raporlamislardir. (Pranav Rajpurkar, vd., 2017).

Bir baska calismada COVID-19’un diinya iizerinde hizla yayilmasiyla Linda
Wang ve Alexander Wong acik kaynaklar {izerinden herkesin erisimine agik olan
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verilerin oldugu evrisimli sinir ag1t COVID-NET kullanarak belli hastalarin bilgilerine
erismislerdir. COVID-NET hastalik i¢in ilk agik kaynakli tasarimlardan birisi
oldugunu belirtmislerdir. Bu ¢alismada herkesin bilgilerinin acik oldugu COVID-X
veri seti kullanilmistir. Linda Wang ve Alexander Wong’un burada tek amaci hastalikla
ilgili verileri edinmek degil ayn1 zamanda COVID-NET’IN nasil tahminler yaptiginida
ogrenmektir. Calisma sonucunda COVID-NET’in otomatik olarak hastaligi tespit
ettigini ayn1 zamanda diger akciger hastalik bulgularini buldugunu da gozlemlenmistir.
Egitim sonucunda dogrulugun %92,4 oraninda performans gerceklestirdigini
belirtmislerdir. Bir bagka kaynaktan alinan goriintii verileri egitim veri seti olarak
kullanildiginda ise bu oranin dahada diisecegini agiklamislardir. (Linda Wang &
Alexander Wong 2020).

Bir diger ¢calismada YOLOvVS kullanilarak akciger nodiillerinin BT taramasiyla
tespiti onerilmektedir. Bu ¢alismada akciger kanserini erken teshis etmede kullanilan
BT cihazinin yanlis sonug¢ vermesinden kaynakli hastaligin ilerlemesi ve tam teshis
edilememesinden Gtiirii radyasyonun verdigi zarara deginilmistir. Hastaliklar1 teshis
etmede radyologlar dnem arz etmektedir. Akciger nodiillerinin tespit edilmesinde
doktorlarin tek radyolog ile %68, iki radyolog ile %82 oraninda hastalig1 dogru tespit
ettigi belirtilmistir. Radyologlarin nodiilleri erken teshis etmesinin sonucu olarak hem
yanlis bilgiler belirledigini hem de siirecin uzun zaman almasindan dolay1 bagka bir
kaynaga ihtiya¢ duyuldugunu agiklamiglardir. Bu ¢alismada YOLOVS kullanilarak bir
hastalik tespit ¢alismasi yapilmistir. Goriintiiler halka acik olan LIDC-IDRI veri
kiimesinden alinmistir. Alinan goriintiilerden nodiillerin isaretlendigi ve agiklamali
lezyonlara sahip BT taramalar1 da dahil edilmistir. Toplam 270 BT goriintiileri
kullanilmis bunlarin 239°u egitim, 41°1 ise dogrulama veri seti olarak kullanilmistir.
Model sonucunda yapilan ¢alismanin dogrulugunu %92,82 olarak tespit etmislerdir.
Alinan goriintiler halka agik veri seti oldugundan dolayr dogrulama degerinin
diisecegini ve Ozel veri kullanilirsa bu oranin dahada artacagini belirtmislerdir.

(Haytham Al Ewaidat & Youness El Brag 2022).

Razlighi ve arkadaglar1 her yil milyonlarca insanin 6ldiigii akciger hastaligi
sebebiyle BT goriintiilerinden akciger hastaliindaki nodiilleri tespit eden ve
siniflandiran bir ¢alisma yapmak istemislerdir. Bu ¢alismada YOLOvSs modelini
kullanarak 397 BT goriintiisiinii yeniden egitmislerdir. Ilk asamada model

hassasiyetini yiiksek gérmek i¢in 0.3 giiven degeri belirlemislerdir. Ik amaglar1 diisiik



bir yanlis negatif ile modeli test etmektir. Kendi verileri hari¢ hastalig1 farkli yontem
olan YOLO modeli lizerinden 888 BT goriintiisiinden alinan verilerle test edildiginde
daha diisiik dogruluk degerleri tespit ettiler. Giiven yiizeyini her diisiirdiiklerinde
alinan verilerin dogrulama oranlarin1 dahada diistirdiiklerini gézlemlediler. Hiyerarsik
nodiil tespiti (HND) olarak adlandirdiklar1 bu model 2 asamalidir. ilk asamada YOLO
tizerinden nodiillerin yeri ve sinirini belirtmislerdir diger asamada ise 3 boyutlu ESA
tizerinden bulduklar1 nodiillerin dogru olup olmadiklarina karar vermistir. Model
sonucunda 2 asamali egittikleri modellerin dogrulugu %98.,4 olasilikta yiiksek tespit

ettigi goriilmustiir. (Razlighi, vd., 2022).

Shangjie Yao ve arkadaslar1 zatiire hastaliginin akciger x goriintiilerinden
yaptiklar1 bir calismada doktorlara konum bilgisi saglamayan ikili simf
algoritmalarindan dolay1 YOLOV3 gelistirerek bir model dnermiglerdir. 3 baslikta
yapilan modelde iyilestirme sunmuslardir. Diigiik pikselli goriintiilerde hatanin
goriintli degerlerini arttirmaya calismiglardir. Yaptiklar1 ¢alismada hem hastaligin
goriintiilerini daha iyi analiz etmeyi hem de dogruluk olarak hastalig1 tespit etmeyi
amaclamiglardir. ' YOLO iizerinden aldiklar1 egitim sonuglariyla kendilerinin
tasarladiklart modeli PYOLO’yu karsilastirmiglardir. 4 farklt modelde karsilagtirma
yaptiktan sonra kendi egittikleri modelin mAP degerini %46,84, F1 degerini (f degeri
duyarhilik ve kesinlik degerlerin harmonik ortalamasini temsil eden bir performans
Olctitiidiir) ise %81 bulmuslardirr Bu model sonucunda hem kendi egitim
goriintiilerinin piksel degerlerini yliksek bulmuslar hem de doktorlarin goriintiileri

daha iyi tespit ettiklerini anlamiglardir (Yao, vd., 2020).

Bagka bir calismada Antonella Santone ve arkadaslari akciger kanseri i¢in
yaklasik %30 oraninda kanseri erken tespit edecek ve kanser riskini ilerlemeden erken
asamada belirleyecek bir model 6nerdiler. Yapilan modelde sadece nodiilleri tespit
etmekle kalmayip ayn1 zamanda ¢iplak gdzle goriilmeyen kanserli kiigiik nodiilleri de
tespit etmeyi amacladilar. Akciger goriintiilerinde iist liste katman haline gelmis ve
tespit edilemeyen kiiclik lezyon ve nodiilleri tespit etmeye ¢alismislardir. Geleneksel
YOLO modelinde nesneyi tespit etme seklinin siniflandirarak ve dikdortgen bigimde
kutu gibi nodiilleri tespit ederek buldugunu 6n plana slirmiislerdir. Santone ve
arkadaglarinin yaptiklar1 modelde YOLO yapisi ile maskeye benzettikleri goriintiileri
kendi boliimlerinde bir araya getirerek goriintiiler i¢inden kanserli nodiilleri ayirt

etmeyi hedeflemektedir. Kendilerine has olan bu yontem goriintiilerde fark edilmeyen
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kiiciik katman yapilarini bile tespit etmektedir. Model sonucunda siniflandirmada
dogruluk degeri yaklasik %75,7, maskeye benzettikleri kendi boliimlerinde ise
dogruluk degeri %73,3 olarak elde edilmistir. Calisma sonucunda bir araya gelmis
goriintiilerdeki tespit edilemeyen nodiillerin ve erken asamada kanserli hiicrelerin

tespit edilebildigini gostermislerdir. (Antonella Santone, vd., 2024).

Baska bir yapilan calismada Mohammed Saifuddin Munna ve arkadaglari
zatlirenin dogru bir sekilde tanimlanabilmesi i¢in YOLO (YOLOv3, YOLOv4 ve
YOLOvV6) modellerini 6nermislerdir. 3 grupta yapilan karsilastirmada hangi YOLO
yapisinin daha dogru siniflandirma gergeklestirdigini amaglamislardir. Goriintii olarak
kaggle’den aldiklar1 veri setinden 2150 fotograf kullanmislardir. Gelistirdikleri
modelde goriintiileri 3 veri setine ayirmiglardir. Bu veri setleri bakterili, viriisli ve
normal veri setleri olarak 3 simnifta incelenmistir. Goriintiileri gelistirdikleri modelde
egitmek i¢in verileri %80 egitim ve %20 test olarak ayirmislardir. Egittikleri model
sonucunda YOLO3’iin YOLOG6’ya gore cok daha yavas oldugunu en dogru tespiti
YOLO6’nin yaptigin1 ve goriintiilleri daha iyi analiz ettigini belirlemislerdir.

(Muhammed Seyfeddin Munna, vd., 2024).

Yeni bir ¢caligmada Wu ve arkadaglar1 YOLOvV7 kullanarak akciger hastalarindaki
kiiciik nodiillerin sekillerinin net olmamas1 ve karisik bir bicimde durmasindan dolay1
yeni bir kiigiik nesne katman1 SODL ortaya énermislerdir. Ikinci olarak da akciger
nodiillerinin agag1 kaymasindan dolayr tanimlanmasinin zor oldugu bu yiizden de
modelin kanal iyilestirmesi i¢in ¢ok olcekli alict modiilii (MSRF) kullanilmasini
onermislerdir. Gelistirdikleri bu modelde her sekilde nodiil yapilarini tespit etmeye
calistiklar1 ve modelin yapisinda da farkli sekil boyutlar ile istedikleri dogrultuda
algilayabilen sistem ortaya cikarip basardiklarini kanitlamiglardir. Veri kiimesini
bilgisayarli tomografi goriintiilerinden yaklagik 1186 hastanin goriintiisiinden elde
etmiglerdir. Calismalarin sonucunda yaptiklar1 egitimde dogruluk degerini %95,41
olarak bulmuslardir. Bu model sayesinde hem en kii¢lik dokular1 hem de karmasik
yapilar istedikleri boyutta ayarlayabilmisler ve bu sayede hastalig1 tespit etmeyi

hedeflemislerdir. (Xiaosheng Wu, vd., 2024).

Yapilan bir calismada Cheng Ren ve arkadaslar1 akcigerlerde kiiciik olan
nodiilleri tespit etmek i¢in geleneksel YOLO modellerinden farkli olarak bir model
tasarlamay1 onermislerdir. Kansere neden olan kii¢iik nodiilleri tespit etmek i¢cin SwiF-

YOLO adinda model egitmislerdir ve bu model kiiciik lezyonlar1 istenilen dlgekte ve
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cergevede ayarlamaya calismis geleneksel yontemlere gore daha dogru sonuglar elde
etmistir. Verilerden alinan dogru sonuglarda hastalik tespiti dogru ve daha hassas bir
sekilde ele alinmistir. Calismanin sonucunda modelin dogrulugunu %94,8 olarak elde

etmislerdir. (Cheng Ren, vd., 2024).

Covid-19’un hizla ilerlemesi ve erken asamada tespit edilememesi sonucunda
Sadik Kamel ve arkadaslar1 degistirilmis bir evrisimli sinir ag1 kullanarak (ESA)
hastalik goriintiilerini  tespit etmeyi amaglamiglardir. Toplam 500 hastanin
goriintiilerini kullanmiglardir. Kullandiklar1 modelde kendileri gelistirdikleri ESA
modelini entegre ederek aldiklari gériintiilerden COVID-19 hastalifia yakalanip,
yakalanmadigin1 tespit etmeye calismislardir. Alinan veriler hem laboratuvar
ortamindan hem de hastalarin viicut yapilarindan alinan 6rneklerle harmanlanmis ve
kendileri gelistirdikleri modelde egitimi yapmislardir. Egitim hastalardan ilk basta
goriintiilerden alinan verileri topluyor ve laboratuvarda alinan 6rneklerle birlestirip
tahmin yapmaya calistyor. Bu sayede test kitlerinden alinan sonuctan ziyade ¢cok daha
kisa siirede kendi gelistirdikleri modelde hastaligin tespitini ve dogrulugunu ortaya
cikartyor. Calisma ¢ok yonlii oldugu icin hastalikli bireyin hemen tespit edilmesi
saglantyor. Kendi yaptiklar1t modelde F1 skorunu %99,33 buluyorlar ve bu sayede
hastalik daha algilanabilir sekilde tespit ediliyor. (Sadik Kamel Gharghan, vd., 2022).

Baska bir yontemde COVID-19’un sadece zatiireye sebep olmadigii ve diger
baska karaciger hastaliklarmi da etkiledigini diisiinen Tareque Rahman Ornob ve
arkadaslar1 az sayida goriintiiden akcigerde zatiireyi ve diger hastaliklar1 ayiran bir
model gelistirdiler. Modelde ¢ok az sayida veri kullanarak {i¢iiz siyam ag1 mimarisini
kullanmislar. Uciiz siyam ag1 mimarisi dedikleri 3 farkli sekilde benzerlik ve
farkliliklar1 kiyaslayan bir mimaridir. Mimari hastalig1 3 gruba ayirir bunlar; Covid’li
normal hastalikli ve zatiire olarak adlandirilir. Mimaride geleneksel ESA modelinde
onceden egitilmis goriintiileri kullanmiglardir. Toplam modelde en az veriden
faydalanmak i¢in 200 adet BT goriintlisii vardir. Kendi istedikleri dogrultuda
cikarttiklart modelin dogruluk oranini yaklasik %98,719 bulmuslardir ve bu sayede
hastaligr istenilen sekilde tespit etmeyi ve diger hastaliklarla karistirmamayi

saglamislardir (Tareque Rahman Ornob, vd., 2023).

Baska bir calismada MICHAEL J. HORRY ve arkadaslari COVID-19
hastaliginda teshisi tespit etmede doktorlarin zorlandigina dikkat ¢ekerek bu sayede

doktorlarin iis liste bakmakta zorlandiklari ve yorgun anlarinda tespit etmeye
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calistiklar1 goriintiilere daha kapsamli ve ¢abuk bir sekilde bakmaya yarayan bir model
onermislerdir. Onerdikleri modelde X-Ray, ultrason ve BT taramalarindan gérseller
kullanmislardir. Yaptiklar1 ¢caligmada dnceden egitilmis ESA, VGG19, ResNet vb.
modelleri karsilastirip en 1yi sonug verene yonelmisler. Gelistirdikleri modelde en
uygun analizi VGG19 modelinde bulmuslardir. ilk olarak modeli belli asamalardan
gecirmigler daha sonra yaptiklart c¢aligmada goriintiiniin  giiriiltiisti, parlakligi,
bozuklugu ve seklin daha goriiniir olmasini saglamislardir. Goriintiilerde kendi 6zel
veriler kullandiklarinda halka a¢ik hali hazirdaki veriye kiyasla daha yiiksek oranda
dogruluk saglayacak modele yonelmislerdir. Egitim verilerinde en yiiksek dogruluk
oranin1 Ultrason goriintiilerinden %100 olarak elde etmislerdir. Bir diger goriintii
verileri X-Ray’dan %86 ve BT goriintiilerinden %84 olarak dogruluk degerini
belirlemislerdir. Egitimde en ¢arpici durum veriden ziyade hi¢ dokunulmamis normal
verilerin bile ¢alisma sonucunda bagarili bir sekilde ortaya ciktigin1 ve tespitin

gergeklestigini belirtmislerdir (Michael j. Horry, vd., 2020).

Bir diger calismada Chaosheng Tang ve arkadaslari akciger hastaligindaki
kanserli goriintiilerden YOLOv6 kullanarak daha hizli ve daha iyi tespit saglamasini
saglayan bir model Lung-YOLO’yu 6nermislerdir. Bu mekanizma tespit edilemeyen
cok kiiciik nodiilleri tespit edip hastalig1 erken asamada ortaya ¢cikmasini saglamaktir.
Model ¢ok dlgekli ¢ift dalli dikkat (MSDA) adinda bir mekanizmadir. Bu mekanizma
iki durumda goriintiileri tespit etmeyi amaglamaktadir. Ilk olarak kiigiik sekilde
nesneleri tespit etmeye yarayan bir modiilii biiylik 6l¢ekte tespit etmeye yarayan
nodiille birlestirip bir araya getirmektir. Bunun sonucunda goriintiilerden her iki nodiil
seklide aym1 anda goriintiillenmektedir. Calismanin sonucunda hastalik agisindan
goriinmeyen nodiilleri ve karmasik yapidaki nodiilleri ayn1 katmandan belirleyip ¢cok
kiiclik detaylarin bile kagmayacagini raporlamiglardir. Calisma bir ¢apraz
mekanizmaya benzetilmis bu mekanizmanin sonucunda en kiiciik ayrintidaki
goriintiiler bile fark edilebilmistir. Calismada alinan veriler LUNA16 veri seti genelde
edilmistir. Model sonucunda toplam egitim degerlerini sirasiyla hassasiyet %97,5,
kesinlik %96,5, duyarlilik %96,9 ve mAP degerini de %97,5 olarak elde etmislerdir.
Gelistirilen modelin kendi 6zel verilerle egitildiginde daha yiiksek dogrular

alinabilecegini raporlamislardir. (Chaosheng Tang, vd. 2025).

Xing Wang ve arkadaglar1 akciger hastaliklarindan kanser nedeniyle her yil

binlerce insanin 6lmesinden dolayr kanseri erken agamada tespit edecek bir modiil



Onermislerdir. Yaptiklar1 calisma oOzellikle kiigiik ayrintisiz ve gdzden kacan
goriintiilerdeki nodiilleri tespit etmeyi hedeflemektir. Modelde 3 tespit yontemi U-
Net, YOLOv8s ve Swin aglarim1 kullanmiglardir. Burada amac ¢ift asamali model
gelistirip dogrulugu arttirmaktir. Goriintiilerde LUNA veri setinden 888 BT goriintiisti
ve baska yerden aldiklar1 308 gériintiiyii bir arada kullanmislardir. i1k asamada U-Net’i
kullanip daha sonra akcigerin igindeki dokular1 belli baglh parcalara ayirarak nodiiliin
disindaki her seyi pasif hale getirmislerdir. ikinci asamada YOLOvvS8s ve Swin
aglarimi birlestirerek modeldeki kii¢iik detaylari, ag yapilarini, modelin seklini ve
hasarl1 yerleri tespit etmeyi amaglamiglardir. Model sonucunda LUNA veri setinden
aldiklar1 degerler sirastyla su sekildedir; 0,898 hassasiyet, 0,851 kesinlik ve mAP50
0,879 olarak elde edilmistir. Modelin sonucunda yiiksek dogruluk ve yanlis sayisinin
daha az oldugunu bu sayede kanseri erken asamada tespit edebilen 2 asamali modelle
daha ayrintili incelenebilecegini raporlamislardir. Gelistirdikleri model akcigerde
hastalik tespiti i¢in kullanilmis ve akcigerdeki lezyonlarin iyilestirilmesine katkida

bulunmustur. (Xing Wang, vd., 2025)

1.4. Calismanin Amaci

Bu tezin amact YOLO algoritmasi kullanilarak akciger hastaligindaki virtis,
bakteri ve normal goriintiileri hizli ve etkili bigimde tespit edebilmek ve goriintiileri
dogru oranda siniflandirmay1 amaglamaktir. Yapilan ¢alisma 3 farkli sinifa ayrilmistir
ve gortintiilerde hastalikli, viriislii ve normal olan akciger goriintiileri kullanilmastir.
Gortintiiler daha sonra YOLO algoritmasina entegre edilmistir. YOLO algoritmasinin
farkli versiyonlar1 YOLOv8, YOLOvVY9, YOLOv10, YOLOvIl ve YOLOv12
kullanilarak elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. En iyi performans gerceklestiren
YOLO modeline SE ve uzamsal dikkat modiilii entegre edilmistir. Bu sayede
siniflandirma ve nesne tespiti yapilmak istenen ¢alismada maksimum performans

degeri hedeflenmistir.

Literatiirde yapilan c¢aligmalara gore goriintiileri tespit etmekte ve
siiflandirmakta YOLO’nun bazi modelleri kullanilmistir ve diger YOLO modellerine
gore kiyaslamasi yapilarak akciger hastaligi gortintiilerinin farkli YOLO modellerinde
hizli bir sekilde tespit edilebilmesini amaclamaktir. Her yenilikte yapay zekanin
giinden giine gelistigi durumlarda daha dogru tespit ve dogru modellerin kullanildigini
diisiindiigiimiizde literatiirde yapilan c¢aligmalarin yeni YOLO modelleri ile

yapilmadigr ve kiyaslama acisindan smirli sayidaki modellere yoneldikleri
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gozlemlenmistir. Giiniimiizde goriintiilerin daha net ve hastalikli verilerin yaygin
oldugu diisiiniildiigiinde yapilan bu calismada modern verilerin birbirinden daha
detayli ve kapsamli bir sekilde farklt modellerde ele alinmasi ve ayrintili bir bigimde
incelenmesi amaglanmistir. Genel kapsamda bu ¢alisma ile giinliimiizle biitiinlesmis bir
sekilde ilerleyen modellerin dogruluk tespitinde birbirinden kiyasla farkli dogruluk
oranlar1 ¢ikardigini ve karsilastirmalarin daha detayli bir bi¢imde ele alindiginm
gostermistir.  Saglhik alaninda giliniimiizde gelisen durumlarla beraber YOLO
algoritmalarinin gelistirilmesi ve saglikta yapilan g¢alismalarla i¢ ige olmasindan
kaynakli hastalikli goriintiileri dogru tespit edebilmek agisindan yapilan ¢aligmalara
katki sunmus ve i¢ ige bir sarmal yapida yerini almistir. Kapsamli olarak bu ¢alisma
mevcut yontemleri degerlendirdigimizde daha dogru ve gercekei bir yenilik katmay1
amaglamaktir. Bu dogrultuda diinyada her gegen giin gelisen duruma ayak uydurmakla
beraber YOLO algoritmalarint dahada gelistirerek kapsamli bir sekilde ortaya

sunmaktadir.
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2. YAPAY ZEKA

Eski caglardan beri her gecen ylizyil diinya iizerinde koklii degisiklikler
olmaktadir. Her bir donemde insanoglu teknolojiye ilgi duymus, teknolojinin bir
ihtiya¢ oldugunu one siirmiistiir. Teknoloji bir devrim gibi her sene gelismekte ve
cagimizda insan hayatini tamamen kapsama alanina dahil etmistir. Gelisen durumlarla
beraber yapay zeka insanlarin kendilerini taklit etmeyi saglayan ve insanin yapmadigi
ama insan eliyle ortaya sunulan durumlar oldugunu ortaya c¢ikarmistir. Yapay zeka
insan aklini taklit eden, insanin yaptig1 diislinebilme, akilda tutabilme ve istenilen
komutlara cevap verebilen bir daldir. Yapay zeka bilimi her tiirlii alanda var olan bilim,
mithendislik, saglik, felsefe gibi alanlarda en ince detaylarda bile kendini gosterebilen
bir alandir. Yapay zeka bir insan beyni algoritmasi gibi komutlar isleyebilen aldig1
cevaplari degerlendirebilen ve uygulamaya koyan insan zihni gibi hareket edebilen bir
yapidir. Yapay zeka yapisi belli bir algoritma ile ¢alisir. Once kendi igin aldig1 veriyi
diistiniir daha sonra bilgiyi belli bir birikimde depolar ve depoladig1 veriyi kullanacagi

dogrultuda kendi yaratici diinyasinda ortaya sunar.

Yapay zekanin giliniimiizde var oldugu konumda insanlar genelde kendi
istedikleri dogrultuda yapay zekay1 yonlendirmeye calisirlar. Bu durumda daha ¢ok
yapay zekanin ne yaptigina ¢ok detay vermeden yapay zekanin istedikleri sekilde zihin
giicii gibi yonetilmesini isterler. Bu durumda ortaya ¢ikan yapilarda bazen istenilen
dogrulukta veri olmayabilir. Her gelisen teknoloji yapay zekanin da olumlu olumsuz
yonlerini daha da arttirabilir. Gelisen diinyayla beraber yapay zekanin ne gibi bir

ilerleme gosterecegi de merak konusudur.

Yapay zekanin bazi konularda eksik ve karmasikligindan dolay1 belli bash alt
dallar1 ortaya ¢ikmistir. Makine 6grenme ve Derin dgrenme yapay zekanin bir alt
dalidir. Makine 6grenme ve Derin 6grenme gelisen modellerden analiz ¢ikarmayi ve

coziilemeyecek karmagiklik anlarinda gelisen teknolojiyle beraber ortaya ¢ikmistir.

2.1. Makine Ogrenme

Yapay zekanin bir alt dalidir. Verilerin karmasik bir yapida ve fark edilemeyen
durumlarda ortaya koyulan verilerden bir analiz yapmay1 ve bilgiyi analiz ederek
dogru bir sekilde ortaya ¢ikarmaya yarar. Verileri matematik denklemi gibi sonug
yapil1 girdi ve ¢ikt1 almaya ve onlar1 kullanim i¢in bir islem haline getirmeye yarar.
Makine 6grenimi aldigi verileri iyi analiz edebilen ve tahminler dogrultusunda

istenilen sonuca uygun algoritmalar gelistirebilen bir yapidir. Gelistirdigi algoritmalari
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uygun bir kiime haline getirip aldig1 veriler dogrultusunda isleme koyup istenilen
sonuca yakin bilgi liretmektir. Makine 6grenimi algoritmasi insan zihninin tahmin
ettigi ve sonuca ulastigr yapilar1 kendi yapisinda analiz ederek belirli katmanh
yapilardan gecirmeye yarar. Bir nevi insan zekasimin 6grenme sistemi gibi hareket
ettigi bir yapida kendi igerisindeki yapidan ayn1 insan zihni gibi hareket edebilen bir

yap1 ortaya ¢ikarmaktir.

2.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme makine 6greniminden daha derin ve kapsamli bir yapay zeka
bicimidir. Derin 0grenme insan beyninde ortaya konulan yapilarin bir nevi
matematiksel denklem gibi karmasik yapilarin insan sinir aglarini taklit ederek ortaya
sundugu bir yapay zeka alt dalidir. Derin 6grenme bir yapida insan giicli olmadan kendi
verilerini kapsamli bir sinir ag1 kullanarak ortaya ¢ikarir. Derin 6grenme diger
geleneksel yapilardan farki hazir bilgi kullanmadan kendi istedigi bilgiyi kullanarak
ortaya koyan bir yapidir.

Derin 0grenme kullanim alanlar1 ¢ogu yerde kendini gostermistir. Mevcut
goriintiilerinin iyilestirilmesi, otonom sistemler, turizm, saglik, veri bilimleri, robotlar,
savunma sanayi, turizm gibi her alanda varligin1 ortaya koymustur. Derin 6grenme
gelisen teknolojiyle birlikte insan hayatini kolaylastirmis ve her gegen giin kendisini

her alanda gdostermeye devam etmektedir.

Derin 6grenme ¢alisma basamaklarinda ilk 6nce problem belirlenir. Daha sonra
problem i¢in veri kiimesi toplanir ve toplanan veri kiimesinde algoritma belirlenir.
Model egitiminde belirlenen algoritma test edilir ve probleme uygun olup olmadigini,
problem sonucunda neler ortaya ¢ikacagini sdyler. Derin 6grenmenin temelinde ortaya

¢ikan sinir aglar1 mevcuttur.

2.2.1. Derin Ogrenmede Sinir Ag1 Modelleri

Yapay sinir aglar1 insan beynini taklit ederek ortaya ¢ikan, insan zihnindeki
verilere dayali bir algoritma gibi diisiiniilerek ortaya ¢ikmistir. Derin 6grenmeyle i¢
ice bir halka seklinde olan sinir aglar1 derin 68renmenin katman yapisindan
faydalanarak insan zihnindeki gibi hareket etmeye yarayan algoritmalar belirlemektir.
Yapay sinir aglar1 verileri modern olarak isleyip, dogru katmanda bizi istenilen veriye
ulagtirmada bir yol gibi karsimiza ¢ikmaktadir. Belirli sinir ag1 modelleri vardir.

Giliniimiizle i¢ ice ge¢mis yapilar belli katmanlardan olugsmaktadir. Sinir aglar1 da bu
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katmanlar gibi i¢ ice geg¢mis sarmal yapilardan olusmaktadir. Derin 6grenme

yontemlerinde en sik kullanilan sinir ag yapis1 Evrigimsel Sinir Ag1’dur.

2.2.2. Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA)

Derin 6grenmenin kullanimi her gegen giin artmaktadir. Gelisen teknoloji ile
derin 6grenme katmanlar1 genislemekte bu sayede kullanim alanlari artmaktadir.
Evrisimsel sinir aglar1 belli problemleri ¢6zmek, analiz etmek ve bu problemler

tizerinden goriintiileri belli bir analiz ¢ercevesinde tespit etmeyi saglar.

Evrisimler sinir aglar1 problemlerin siniflandirilmasinda genel anlamda
kullanilmaktadir. ESA genel olarak bir goriintliyli istenilen boyutta algilamamizi
saglamaya ¢alisan ve goriintiide istenilen modelin tespit edilmesini ortaya ¢ikaran bir
agdir. Evrisimsel sinir aglar1 matematik modellemesinde hali hazirdaki bilgiyi kendi
hazir verimizle birlestirip ortaya farkli bir model sunmaktadir. ESA katmanlar

Evrisim, aktivasyon, havuzlama, tam baglant1 katmanlarindan olugmaktadir.

Evrisimsel sinir ag1 taninan nesnenin belli boliimlerinin tekrar istenilen boyutta

ve kisimda nesneyi algilamayi saglar.

Nesneler her alandan goriintiilerle kullanilabilmektedir. Diinyanin hizhi
ilerlemesi teknoloji goriintiilerini dahada yayginlastirmaya devam etmektedir. Ornegin
bir araba goriintiisiinden ya da bir havada ugan nesne goriintiisiinden bile her nesne

aygit1 yapilabilir Sekil 2.1°de ESA yapis1 gosterilmistir.

Tam Baglanty

Giris Evrisim Hovuzlma  Evrisim Havuzlama
Katmam

Sekil 2. 1 ESA yapis1 (Panwar, 2018)
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Evrigim Katmani: Evrisim katmaninda elde ettigimiz goriintiiden belli kisimda
goriintiilerin kirpilip, istenilen goriintii sekline ¢cevrilmesiyle olusur. Bu katmanda 3x3,
4x4, 5x5 gibi boyutlarin matrislere indirgemesiyle olusur. Sekil 2.2°de 5x5°lik matrisin
3x3’liikk filtre uygulanmasi Ornegidir. Evrisim katmani formiilii denklem 2.1°de

gosterilmistir.

Giris x Filtre Ozellik Haritas1

Sekil 2. 2 Evrisim Katmani
G, j) = Z Z I + m,j + n)K(m, n) 2.1)
m n

Burada;

0O(i,j)= Cikis matrisi
I(i+m,j+n)= Giris matrisi
K(m,n)=Evrisim filtresi

Aktivasyon Katmani: Aktivasyon katmani dogrusal yapidaki ¢iktilari dogrusal
olmayan katmana doniistiiriir. Amag burada her tiirden katman yapisina entegre olmak
ve ¢iktida dogrusal olmayan yapidaki modellere de goriintiileri hazirlamaktir. Model

yapisini degistirir ve karmasik bir sarmal yap1 haline getirir.

Havuzlama katmani: Havuzlama katmaninda gorsellerin boyu biiylik
oldugundan modeli daha dogru ve anlasilir hale getirmek i¢in kiigiiltme islemi yapar.
Burada 2 tiir havuzlama islemi yapilir. Ilki Ortalama havuzlama fotografin boyutunu
kiigiilttiigiinde olusan degerin ortalamasimi alir. ikincisi Maksimum havuzlamadir
burada 4x4 bir goriintiiniin 2x2 ye indirgemesiyle kiiciilen degerin en biiyligiini alir.

Havuzlama katmani formiilii denklem 2.2°de gosterilmistir.
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k-1 k-1

i
(Yi,j)=gz 2 Xsi+m.sj+n (2.2)

m=0 n=0

Burada;

X = Giris matrisi

Y= Cikis matrisi

Kxk = Boyut

s= kaydirma ¢ikis matrisi

Tam Baglantt Katmani: Tam baglanti katmaninda amag¢ bir 6nceki néronun
kendisinden sonra gelen nérona bir sarmal yapida baglanmasidir. Bu sarmal yapi1 her
zaman kendisinden sonraki yapiy1 takip eder ve katmani en aza indirmeye ¢alisir. Tam

baglant1 katmaninda en son kisimda biitiin néronlar birlesir.

2.2.3. Evrisimsel Sinir Agiin Gériintii Islemede Onemi

Goriintii isleme yillar gegtikce her gecen gilin kendini gelistirmektedir. Bu
gelismelerin sonucunda evrigimsel sinir aglari ile beraber hayatimizin her alaninda
karsimiza ¢ikmaktadir. ESA kullandigimiz goriintiiyii istedigimiz bir sekilde ayarlayip
ekran kiicliltme, mimari yapr degisikligi gibi sekil iizerinde istedigimiz her bir
goriintiinlin analizini bize yaptirmaktadir. Yillar gectik¢e yapilan ¢alismalar bize daha

dogru sonug ve istedigimiz veriyi sunmaktadir.

2012 yilinda hayatimiza bir devrim gibi giren AlexNET yeni bir ¢cagin bize
sundugu avantajlar1 gozler Oniline sermistir. Bu model yapay sinir aginin goriintii
tizerinde ne kadar etkili ve gii¢lii olabilecegini karsimiza ¢ikarmistir. Giintimiizde hala

etkisini siirdiiren bir¢ok modele 6rnek olmustur.

AlexNet’in devrim gibi hayatimiza girmesinden sonra VGGNet (2014),
GoogLeNet (2015), ResNet (2016) gibi modeller de hayatimiza girmistir. Otonom
sistemlerde, yapay zeka calismalarinda gézden kacan en ince ayrintiyr bile fark
etmemizi saglamaya calisir. Bu mimarilerin gelismesiyle gilinlimiizde yapilan

calismalarda istenilen verilerle istenilen sonuglara ulagilmaya ¢alisilmistir.
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3. YOLO

Nesne tespiti giiniimiizde her alanda kullanilan ve problemleri ayrintili bir
bicimde ele alan bir algoritmadir. Bu algoritmalardan birisi her alanda varligini
gosteren ve en ufak nesneleri bile tespit etmeye yarayan YOLO’dur. YOLO varligini
her alanda karsimiza cikaran tek bir goriintiiden hem tespit hem de siniflandirma
yapmaya yarayan bir algoritmadir. Isminin uzun hali “You Only Look Once” olarak

tanimlanir.

Giiniimiizde teknolojinin daha da ilerlemesi goriintii tespitlerini yaygin bir hale
getirmistir. Insanlar bu dogrultuda ellerindeki verilerle tespit yapabilmeyi ve verileri
belirli bir kiimede halinde toplayabilmelerini amaglamiglardir. Bu dogrultuda YOLO
alanini genis yelpazede tutup goriintiilerin acilarini istenilen seviyede ayarlamaya ve

dogru sekilde goriintiileri tespit etmeye yaramaktadir.

Diger nesne tespit uygulamalarina kiyasla YOLO’nun tek bir agidan
siiflandirmak ve goriintiileri tespit edebilmek yetenegi vardir. YOLO hiz olarak diger
geleneksel nesne tanima yontemlerinden ¢ok daha hizlidir. Goriintiiyti tek bir agdan 2
tirli  kontrol edebildigi icin geleneksel yapilardan daha c¢ok giiniimiizde

kullanilmaktadir.

3.1. Gecmisten Giiniimiize YOLO

Nesne tespiti, bir gorlintli icindeki nesnelerin uzamsal konumunun
tanimlanmasini ve ilgili sinif etiketlerinin belirlenmesini igerir. Kullanim alani olduk¢a
yaygin olmakla birlikte bilgisayarli goriide 6ne ¢ikan bir arastirma alamidir. (Yiicel &

Cetintas, 2024).

You Only Look Once (YOLO), evrisimli sinir aglarma dayali bir dizi gercek
zamanli nesne algilama sistemidir. ilk olarak Joseph Redmon ve arkadaslari tarafindan
2016 yilinda tamitilmistir. (Redmon et al., 2016). YOLO ge¢misten giiniimiize
degisikliklerden gecerek gilinlimiizde en yaygin kullanilan nesne tespit algilama
sistemidir. Sistem tek seferde bir agdan tespit yapabilmeyi ve simiflandirmay1
basarmistir. Daha sonra YOLO’nun farkli modelleri ortaya ¢ikmigtir. 2017 yilinda
YOLOV2 hayatimiza girmistir. YOLOV2 hiz olarak kendisinden dncekinden daha hizli
oldugunu kanitlamistir. YOLOv2 9000 goriintiiden fazla tespit yapmaya calismis ve
dogrulugunu kanitlamigtir. Her sene gelisen sistemlerle birlikte YOLO’da giincel

stirlimlerini ortaya ¢ikarmis ve tespiti daha dogru hale getirmek i¢in ¢aligmalar yapmus.
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Hayatimiza 11 Ocak 2023 tarihinde YOLOVS girmistir. YOLOvVS8 kendisinden 6nceki

stiriimlere kiyasla ¢ok daha fazla yenilikle goriintiileri algilamay1 basarmaistir.

YOLOvS8 5 farkli gorevde nesneleri tespit etmek i¢in karsimiza g¢ikan derin
ogrenme modelidir.  YOLOvS5’in  gelistiricisi  Ultralytics tarafindan piyasaya
stiriilmistiir. Hayatimiza 11 Ocak 2023 tarihinde YOLOvVS8 dahil olmustur. YOLOvVS8
kendisinden Onceki siirlimlere gore ¢ok daha fazla yenilikle goriintiileri algilamay1
basarmistir. Onceki siiriimlere gére model hiz1 ve performansi acisindan daha iyi olan
YOLOVS acik kaynakli bir kiitiiphane barindirmaktadir. YOLOvVS 6nceki siirtimlere

gore yine tek bir ag lizerinden goriintii tespiti ve siniflandirma yapmay1 basarmistir.

YOLOvS8'in nesne algilamadaki yiiksek performanst yalnizca mimari
gelismelerine degil, ayn1 zamanda gelismis egitim metodolojilerine de atfedilmektedir
(Yaseen, 2024). YOLOv8 mimarisi kendi igerisinde gelismis 5 farkli model sunar.
Modeller su sekilde siralanir; YOLOv8n, YOLOvV8, YOLOv8m, YOLOVSI,
YOLOV8x.

Modeller kendilerinden once gelen siiriimleri dahada gelistirerek ortaya iistiin
performans hizmeti sunar. YOLOvV8 mimari yapisinda omurgast ozellikleri ortaya
cikarir. YOLOvS5’e gore katmandan aldigi veri daha derindir. Omurga yapisinda tespit
algilamasini arttirmak ve modeli daha iyi 1yilestirmek i¢cin CSPDarknet53 kullanilir.
YOLOv8 mimarilerinden biri olan boyun kismmda YOLOvVS’in kullandigi
CSPDarknet yerine CSPDarknet modelini kullanir. Kafa yapisinda ise modelin

tahminlerini, goriintiilerin sinirlar1 ve nesnenin dogrulugunu kullanir.

Her gecgen giin gelismekte olan YOLO modellerine bir yenisi 2024 yilinda
YOLOV9 olarak hayatimiza girmistir. YOLOV9 gelistiricisi Meituan Vision Al’dir.
YOLOVY daha ¢ok c¢esitli kaynak i¢cinden az sayida modelin dogrulugunu belirlemeye
yarar. YOLOv8’de boyun kisminda ¢ok az veriden daha iyi sonug ¢ikarmaya yarayan
C2fmodeli yerine YOLOV9’da yelpazesi genis ve dogrulamay1 daha etkin kilan Genel
Verimli Katman Toplama Agi1 (GELAN) modeli kullanilmistir. GELAN modeli farkli
ozellikte cok kaynaktan bir arayan gelen verileri dogru ve istenilen bir bicimde
birlestirerek nesneleri daha dogru konuma yerlestirmemizi saglar. GELAN kullanim

acisindan daha rahat ve istenilen veriyi daha esnek kilmaktadir.

Nesne algilamada hayatimiza giren Mayis 2024 yilinda yaymlanan YOLOv10

Tsinghua Universitesi arastirmacilar1 tarafindan yeni bir nesne algilama ydntemi
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olarak karsimiza ¢ikmistir. YOLOv10 ila hayatimiza giren LKC + Light Backbone
yapisi daha az veriden daha dogru sonuglara ulasmamizi saglar. YOLO 10 geleneksel
derin 6grenme modellerine kiyasla cift etiket yontemi kullanir. Bu yontem aym
zamanda cift veriye etiket yapip dogrulugu iki tiirlii kontrol etmektir. YOLOV9
mimarisinde daha dogru sonug¢ ve esneklik varken YOLOv10 mimarisinde daha az

veriden daha hizli ve esnek sonug vardir.

YOLOv11 hizli gelisen derin 6grenme uygulamalarinda 2024 yilinda Ultralytics
tarafindan karsimiza yenilik¢i, modern ve daha dinamik bir sekilde ortaya ¢ikan derin
O6grenme mimarisidir. Eski modellere kiyasla daha hizli ve dogru veriyi gosteren esnek
bir modeldir. Mimari yapist ile dnceki modellerden ayrilan YOLOv11 mimarisinde
C3k2 blogu, onceki YOLO siiriimlerindeki C2f blogunun yerine ge¢mektedir; bu
degisiklik, hesaplama verimliligini artirmis ve modelin ¢ikarim (inference) hizini

onemli dlgtide iyilestirmistir (Khanam & Hussain, 2024).

C3k2 modeli evrisim olarak 2 kiigiik yap1 sayesinde daha hizli veri ortaya
sunmaktadir. YOLOv11’de goriintii iizerinde tespit dikkatinin diger modellere gore

daha gelismis olmas1 goriintiide istenilen kisma dogru odak ve tespiti arttirmaktadir.

18 Subat 2025 tarihinde yenilik¢i ve daha gelismis bir model olarak karsimiza
¢ikan YOLOV12 daha kisa siirede ve daha dogru sekilde gortintiileri tespit edebilmeyi
amaglamaktadir. YOLOv12’de diger modellere gore gelistirilen bir diger mimari Artik
Verimli Katman Toplama Aglar1 (R-ELAN) R-ELAN, blok diizeyinde artik
baglantilara ve Ol¢ekleme stratejilerine sahip bir 6zellik birlestirme modiiliidiir. Bu
yapi, gradyan akisini stabilize ederken parametre verimliligini artirir ve modelin

optimize edilmis sekilde egitim almasini saglar (Tian, Ye & Doermann, 2025).

Bir diger yenilik A2 goriintiileri esit sekilde boliimlere ayirarak dogrulugu daha
odakli ve gelismis bir modelde ortaya koyar. Tiim YOLO modelleri gelisen derin
ogrenme teknikleri sayesinde kisa siirede nesne algilama ve nesneyi dogru bir sekilde
siniflara ayirmada kolayliklar saglar. Hayatimiza giren YOLO modellerinin genel ve

kisa tarih akisi su sekillerdedir:

e YOLOvl Mayis 2015 tarihinde ortaya ¢ikan tek bir asama {izerinden nesne
tespiti yapmaya yarar.
e YOLOV2 (diger adiyla YOLO9000) Aralik 2016 tarihinde piyasaya cikan

Darknet-19 ile piyasaya siiriilen modeldir.
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YOLOV3 aslen Joseph Redmon tarafindan gelistirilmis ve 2016 Mayis
tarthinde tamitimi yapilan yenilik¢i Darknet-53 modeli ile piyasaya
stirilmiistiir.

YOLOv4 Nisan 2020 tarihinde Alexey Bochkovskiy ve digerleri tarafindan
piyasaya siiriilmiistiir.

YOLOvS 25 Haziran 2020 tarihinde Ultralytics tarafindan gelistirilen ilk
stiriimii ortaya ¢ikmustir.

YOLOR 2021 tarihinde Chu et al tarafindan gelistirilerek piyasaya
stirilmiistiir.

YOLOX 2021 tarihinde ortaya c¢ikan ve Megvii Research tarafindan
gelistirilerek piyasaya stiriilmiistiir.

YOLOv6 2022'de Meituan tarafindan piyasaya siiriilmiis olan bir modeldir.
YOLOv7 2022 yilinda YOLOv4’lin yazarlar1 tarafindan piyasaya siiriilen
modeldir.

YOLOvS Ultralytics tarafindan 10 Ocak 2023 tarihinde piyasaya siiriilmiis ve
kendinden 6nceki modellerden {istiin performans saglamistir.

YOLO-NAS Mayis 2023 tarihinde Deci Al tarafindan piyasaya siirtildii.
YOLO-Word 31 Ocak 2024 tarihinde piyasaya siiriilmiistiir. YOLOv8 mimarisi
kullanmaktadir.

YOLOV9 Nisan 2024 tarihinde piyasaya siiriilen ve Chien-Yao Wang ve
digerleri tarafindan gelistirilen yeni GELAN modeliyle ortaya ¢ikmaistir.
YOLOv10 23 Mayis 2024 tarihinde Tsinghua University tarafindan gelistirilip
piyasaya siiriilen modeldir.

YOLOv11 30 Eyliil 2024 tarihinde Ultralytics tarafindan piyasaya stiriilmiistiir.
YOLOv12 18 Subat 2025 tarihinde Yunjie Tian ve arkadaslari tarafindan

gelistirilmis YOLO serisinin son modeli olarak ortaya ¢ikmustir.

3.2. YOLO ve Nesne Algillama

Nesne algilama bilgisayar sistemlerinde istenilen veriyi analiz edip tespit etmeye

yarar. Glinlimiizde her alanda gelisen teknolojiyle birlikte insanlar nesne tanima ve

algilamaya yonelik ¢aligmalarda bulunmustur. Nesne algilama problemlerinde makine

Ogrenimi ve derin 6grenme teknikleri yaygin olarak kullanilmaktadir. Her iki yontem

de goriintiilerdeki nesneleri tanimlamay1 6grenmekle birlikte, uygulama bigimleri ve

yaklagimlar1 bakimindan farklilik gosterir (Zhao, Zheng, Xu ve Wu, 2019).
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Makine 6greniminde nesne algilama, goriintiiniin belli kisimlarinin secilip daha
sonra ayar verildikten sonra ortaya ¢ikan goriintiiniin 6zelliklerini istenilen dogrultuda
ayarlamaya yarar. Nesne algilama derin 6grenmede ise ESA ag yapilarin1 ResNet,
LeNet-5, AlexNet vb. kullanir. Ornek vermek gerekirse kirmizi 1s1kta gegen arabalari
tespit etmede diger araglardan ayrim yaparak istenilen goriintiileri analiz ederek dogru
ve hizli bir sekilde algilamay1 saglar. Nesne algilama i¢in ESA modeller 2 asamali bir
sekilde nesneyi algilamamiza yarar. Nesnenin goriintiisii 6nce belirlenir daha sonra
istenilen smifta ayarlanmaya c¢alisilir. ESA’nin ve derin 68renmenin bu yavas
algilamalari bizlere daha dogru sonug ve tek bir yapi tizerinden hem siniflandirmay1
hem de goriintiiyii tespit etmeye yarayan bir arayis sunar. Bu arayisin sonucunda hizla
gelisen YOLO nesne algilama uygulamalarini hizli bir modelde ortaya gikarmugtir.
YOLO modellerinin hiz, kapsam ve daha fazla veri lizerinden etkili olmasi1 sebebiyle
giiniimiizde derin 6grenme modellerinden YOLO kullanim1 olduk¢a popiiler hale
gelmigti. YOLO’nun esnek, donanim agisindan daha kuvvetli ve nesneleri hem
algilayip hem de smiflandirma yapabilmesi derin 6grenmede bir devrimi ortaya
cikarmistir. YOLO goriintiileri belirli kutucuklara ayirarak, etiket islemi yapmay1 ve
goriintiileri en ince detayina kadar sekillendirmede kullanilir. Halka agik bir kiitiiphane
tizerinden daha kapsamli veri analizi yapmada diger derin 6grenme yontemlerine gore

avantaj saglar.

3.3. YOLO Kullanim Alanlar1

Nesne algilamada derin 6grenme yOntemleri birgok alanda kullanilmaktadir.
YOLO kullanim kolaylig1, hizi, dogrulugu ve siniflandirma agisindan pek ¢ok sektdrde
kullanilmaktadir. ~ Saglik alaninda her sene binlerce insan hastaliginin
bilinememesinden ya da ge¢ teshis edilmesinden kaynakli 6lmektedir. Hastanelerde
yapilan gogiis rontgenleri, kas eklem goriintiileri ve kanserli hiicre goriintiilerinin
tespitinde biiyiik 6nem saglamaktadir. YOLO saglik alaninda sadece goriintiilerle
kalmayip aym zamanda ameliyatta kullanilan ekipmanlarda ya da COVID-19 gibi
yaygin goriilen halk arasinda saglik taramasi ¢alismalarinda da siniflandirma agisindan

kullanilmaktadir.

Kamusal giivenlik agisindan YOLO sehirlerde trafik kurallarinda, insan
gorilintiileri  tespitlerinde ve sehirlerin diizeni acisindan nesne tespitlerinde
kullanilmaktadir. YOLO sehir i¢indeki yerlesim yerlerinde yaya gecidi diizenlemesi,

kural ihlali vb. bir¢ok alanda varligini gostermektedir.
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Gelisen diinyada askeri alanda bir¢ok ¢alismalar yapilmaktadir. THA araclar
giiniimiizde askeri alanda ¢ogu yerde kullanilmaktadir. Bu araglar iilkenin gilivenliligi
ve giicii agisindan dneme sahiptir. Bu dogrultuda YOLO askeri alanda iHA’larda
insanlar1 ve nesneleri algilamaya yarayan calismalarda kullanilmaktadir. Algiladig:
nesneleri ve goriintiileri belirli bir sinif halinde ortaya koyarak goriintiileri tespit
etmede kullanilmaktadir. YOLOv4—v8 siiriimii askeri nesneler iizerinden goriintiileri
tanimak, belli bir sinifa ayirmak i¢in 6zel olarak kullanilmaktadir. YOLOv5 modeli,
IHA goriintiilerinde askeri araglart %90’1n {izerinde dogrulukla tanimlayabilmistir

(Kamanli, 2024).

Gilintimiizde gelisen online aligverislerle birlikte insanlarin ¢ogu online aligveris
kullanimimi arttirmaktadir. Bu kullanim sektorde miisteri takibini ve firiin listesini
kontrol etmeyi zorlastirmaktadir. Magazacilik ve perakende sektdriinde miisteri
ihtiyaclarini kontrol etmek ve bunlari listelemekte YOLO modelleri kullanilmaktadir.
Yiiz algilama teknolojisinde YOLO’nun 6nemi oldukga fazladir. Sensorler sayesinde
yiiz algilama modeli nesnenin 6zel olarak egitildigi bicimde insan yiizlerindeki ufak
ayrintilar1 kendi algoritmasinda egitmektedir. Bu yaygin kullanim telefonlar ve

bilgisayarlarda aktif olarak kullanilmaktadir.

YOLO tarim alaninda {iriin ¢esitliligi ve {iriiniin korunma asamasinda oldukga
rol oynamaktadir. Yilin belirli bir donemlerinde tarlalara ekilen {riinii bozacak ve
yipratacak zararli bocekler gelmektedir. YOLO kullanimi tarimda giftcilerin isini
kolaylastirmak ve iirlinleri koruyacak bicimde nesne tanima algoritmasi gelistirir. Bu
algoritma tarlada zararli boceklerin tespitini yapmakta ve ne tiir bir bocek geldigini

siiflandirmaktadir.

YOLO miihendislik alaninda kalite kontrol, otomasyon, girisimcilik, goriintii
isleme gibi alanlarda kullanilmaktadir. Jeoloji miihendisleri depremlerin hareketleri ve
gecmisten glinlimiize olan depremlerin anlik goriintiileri, yer kabugu gibi hareketleri

incelemede YOLO modellerini kullanmaktadir.
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4. MATERYAL ve METOD

Bu boélimde nesne tespit uygulamalarindan YOLO modelleri kullanilarak
akciger hastaligindaki goriintiileri tespit etmeyi ve siniflandirmay1 amaglayan ¢aligsma
amaclanmistir. Gorlntiiler halka acik veri setinden alinmistir. Olusan goriintiiler
normal, bakterili ve viriislii olarak 3 sinifa ayrilmaktadir. YOLO modellerinden
YOLOvE, YOLOvV9, YOLOv10, YOLOv11l ve YOLOv12 kullanilarak modellerin
performanslar1 analiz edilmis ve ayni veri setinden goriintiilerle 5 farkli deney
calismas1 yapilmistir. Model parametre sonuglarinda en iyi performans sunan modelin
omurga kismima SE+uzamsal dikkat entegre edilerek modelin tespit yetenegi
arttirilmaya cahigilmistir. Ik olarak YOLO modellerinin genel kapsam yapilari
verilmig daha sonra yapilarin test sonuclari analiz edilerek model dlgiitleri
stralanmisti. Modeller arasinda performanslar karsilastirillmis ayni veri seti
kullanilarak modellerin dogrulugu ve karsilastirilmali yapist gosterilmistir. Alt

basliklarda YOLO yapilari sirastyla verilmistir.

4.1. YOLOVS

Ultralytics tarafindan 10 Ocak 2023 tarihinde piyasaya siiriilen YOLOvV8 “You
Only Look Once” ailesinin en giincel ve kapsamli bir modelidir. YOLOVS iistiin
performanst ve hizlilig1 sayesinde giiclii bir yap1 ortaya koymaktadir. Tek bir ag
tizerinden 6nceki modeller gibi ayni anda tespit yapmay1 ve siniflandirmay1 basaran
YOLOVS iistiin performans gostermektedir. Nesne tespiti, goriintii isleme ve belirli bir
sinif karsilagtirmast yapan YOLOv8 o6zellik bakimindan kendisinden Onceki
siriimlerde gelismisligini ortaya koymustur. Gelistiricilerin kullanim1 i¢in oldukc¢a
detayli bir mimari sunar. YOLOVS egitim aninda kullaniciya elindeki verilen daha
detayli bir sekilde analizini yapmay1 ve dogru bir nesne tespitiyle siniflandirmay1

basarir.

YOLOV8’in en belirgin 6zelliklerinden biri, yalnizca nesne tespiti degil; ayni
zamanda goriintii siniflandirma, segmentasyon, poz tahmini) ve nesne takibi gibi ¢oklu
gorevleri tek bir model mimarisi altinda gergeklestirebilmesidir. Bu ¢ok amacl yapi,
Ultralytics tarafindan gelistirilmis a¢ik kaynakli API ile desteklenmekte ve farklh
gorevler icin ayr1 ayr1 modeller tasarlama ihtiyacin1 ortadan kaldirmaktadir
(Ultralytics, 2023a; Ultralytics, 2023b). YOLO 8 derin bir goriintli agin1 ve dnceden

egitilmis her bir gorilintlinlin lizerine daha dogru bir sekilde modelin gdsterilmesini
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saglar. YOLOVS onceden egitilmis goriintiilere ihtiya¢ duymaz bunun yerine egitime

verilen goriintiilerin istenilen sekilde tespit yapmasini amaglar.

YOLOVS kullanici ile i¢ ige bir yapis1 vardir, kullanicilar verileri istedigi sekilde
analiz etmeyi ve kolay bir sekilde sonuglara ulagsmay1 saglar. YOLOVS verileri tahmin
ederek uygun formata donistiirebilme 06zelligi sayesinde kendisinden Onceki
modellere gore iistlin yetenekler gergeklestirir. YOLOv8 (You Only Look Once), nesne
algilama is akisin1 modernize eden ¢esitli mimari ve islevsel iyilestirmeler sunan agik
kaynakli, onceden egitilmis bir nesne algilama modelidir. Onceki siiriimlerde
kullanilan YAML tabanli yapilandirma dosyalarindan uzaklasarak, Python tabanli bir
yapilandirma yaklasimi benimseyerek entegrasyon, 6zellestirme ve dagitim siireglerini
kolaylagtirmaktadir (Ultralytics, 2023). Asagidaki sekil 4.1’de YOLO mimarisinin

genel yapisi verilmistir.
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Sekil 4. 1. YOLOv8 model mimarisi
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4.2. YOLOVS I¢ Mimarisi

YOLOvV8 mimarisi omurga, boyun ve kafa olmak iizere 3 ana boliimden olusur.
YOLOv8 mimarisinde katmanlar en ince detayima kadar ilk olarak islenir daha sonra
gelen ozellikler zenginlestirilmis haritalarla gdsterilir ve nesnelerin tahmin olasiliklari,
dogruluklar1 hesaplanir. Asagida adim adim verecegim boliimlerde YOLOvV8’in i¢

mimari yapisi adim adim anlatilmistir.

4.2.1. OMURGA

Omurga girdiden belli 6zelliklerin ¢ikarilmasindan sorumludur. Omurganin O
yapist diger YOLO modellerine gore agirligr daha azdir. Omurga kisminda girilen
goriintiiniin boyutu kiiciiltiiliir ve goriintiiden istenen kisim ¢ikarilir. Omurga girdiden
istenilen 6zellikleri belirtmede 6nemli bir yere sahiptir. Asagida omurganin islevleri

siralanmigtir. Omurga yapist gelismis bir evrigimli sinir ag (ESA) kullanir.

e Ogzellik Cikarma: Omurga ilk katmandaki goriintiilerin kenar yapilarini ve
model desenlerini yakalamaya yarar. Burada goriintii agisindan boyutu kii¢iik,
renk gecisleri anlamsiz 6zellikler ortaya ¢ikarilir.

e Coklu Gosterim: Agdan alinan goriintiiden farkli ozellikteki goriintiileri
birlestirerek ¢cok 6zellikli goriintiiler iiretir.

e Kapsamli Cikti: Modele gelen basit verilerin kapsamli ve zengin igerikli olarak

ortaya ¢ikmasini saglar.

4.2.1.1. C2f Modiilii (Concatenate-2-Feature)

Verilerdeki dogrulugu arttirmak i¢in C2f modiilii daha karmagik olan yapilari
diizene koymak i¢in 6zellik ¢ikarima yardim eder. YOLO’ nun eski siiriimlerinde CSP
kullanilmaktadir yeni stiriimlerinde kullanilan C2f modiilii eski stiriimlere gore daha

hizlidir ve dogrulugu yiiksektir.
Birinci Gegis Katmani: Girilen kanallart sayisin1 dnemli dl¢ilide azaltan yerdir.

Kanal Ayirma: Girilen katmandaki verileri 2 es parcaya ayirarak sirali bir sekilde

gosterir.

Kanal Bogaz Siireci: Sirali sekilde olan veriler katmandaki dar bir bogaz

tizerinden gegirilir.

Baglant1 ve Ikinci Gegis Katmani: Baglantili veriyi baska bir katmandan gegirir.
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4.2.1.2. SPPF (Spatial Pyramid Pooling-Fast)
SPPF amaci girdideki oOzelliklerden c¢ok Olcekli bir yapi1 ortaya koymaktir.
Modelleri ayn1 anda yliksek verimlilikte taninmasini1 saglar. SPPF yapisi aym {i¢

¢ekirdegin havuzlamasini degistirir.

5X5 {li¢ matris igleminin ayni havuz katmaninda birlesmesiyle kanal sayisi

azaltilir ve ortaya ¢ok Olgekli bir yap1 koyulur.

4.2.1.3 SiLU

Sigmoid dogrusal birim olarak tanimlanir. Daha yiiksek dogruluga sahip olan
SILU, tanimlanmayan bélgelerin kiigiik degerlerini gosterir. Agin daha dogru sonuglar
cikarmasini saglar ve goriintiileri 6grenme hizim arttirmayr bagarir. SILU 6nceki
model yapilarinda kullanilan ReLU’ya gore ¢ok daha hizli ve negatif girislere yanit
vermesi nedeniyle 6n plana ¢ikmaktadir. SILU nun matematiksel denklemi denklem

4.1°de gosterilmistir.

SiLU(x)=xXo(x)=

(1+e™) (4.1)

x: Denkleme verilen giris sinyali
o(x): Denkleme verilen sigmoid aktivasyon fonksiyonudur.

4.2.2. Boyun

Boyun (neck) omurga ve bas arasinda iletimi saglayan koprii gorevi iistlenir.
Omurgadan aldig1 ozellikleri giliglendirerek daha 6zellikli hale getirir. Diisiik
cozlnlirliikteki goriintiilerin yliksek ¢oziiniirliige c¢ikarilmasi i¢in ortaya {istiin
performans koyar. Boyun omurganin farkli asamalarindan gelen verileri toplayarak

ozelliklerin ayrintili bicimde bakilmasina olanak saglar.

Ozellik Birlestirme: Omurga yapisinda cesitli 6zellikleri algilayip yorumlayabilmesi

i¢in farkli 6zellikteki verileri birlestirir
Baglam Tiimlesimi: Dogrulugu arttirmak i¢in tiim verileri belli bir kiimeye koyar.

Boyut Indirgemesi: Goriintiilerin boyutlarmi indirgeyerek daha yiiksek hizda

dogrulugu ortaya ¢ikarmaya yarar.

4.2.3. Kafa
Kafa model aginin en son kismidir. Omurga ve boyun kismindan gectikten sonra
model en son sonug olarak ortaya ¢ikar. Belirleyici nesneler ve modelin dogrulugunun

¢iktisini1 almaktan sorumludur.
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Belirleyici Alan Olusturma: Goriintiideki nesnelerle ilgili belirli bdliimlerin

belirlenmesinden sorumludur. Nesneleri kutucuk igine alur.

Giiven Puanlamasi: Goriintiideki nesnelerin en son ¢iktida giiven puanini olasi

bir sekilde ortaya koyar.

Alan Smiflandirma: Giiven puaninmi verdikten sonra nesneleri alanlara ayirarak

siiflandirma islemini gergeklestirir.

Kafa kisminda elde ettigi verileri dogru bir algoritmada tahmin yapmak i¢in

kullanir. Sekil 4.2°de YOLOvV8 modelinin i¢ mimarisi gosterilmektedir.

GiRis

YOLOvS Kafa Yapisi
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Sekil 4. 2. YOLOv8 modelinin i¢ mimarisi (Khan et al, 2024)

4.3 Dikkat Modiilleri
Dikkat derin 6grenme gibi yapay zekanin alt dallarinda modelin daha 1yi yerlere
odaklanmasin1 ve Ogrenmesini saglar. Insan beyninin yapisina benzer sekilde

algoritmayla calisir. Modelin katmanlarinda coklu bilgiye degil onemli bilgilere
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odaklanmasini saglar. Dikkat bilgisayarli goriis alaninda ESA yapilarinda kullanilir. 6
¢esit dikkat modiilleri vardir bunlar;

1-Konvoliisyonel Blok Dikkat Modiilii: Hem kanal hem de uzlamsal dikkat
uygular.

2-SE (Sikistirma ve Uyarma): Kanal bazinda dikkat uygular.

3-Etkin Kanal Dikkat Modiili SE’ye benzerdir ama tam baglanti katmani
uygulamaz bunun yerine 1D konvoliisyon kullanir.

4-Sisirilmis Dikkat Modiilii Kanal ve uzlamsal dikkatlar1 paralel bir sekilde
uygulamaya caligir.

5-Yerel Olmayan Dikkat: Bazi konumlardaki Ozellikleri diger konumlarla
uyarlamaya calisir.

6- Self-Dikkat Tabanli Modiiller: Goriintiileri belli 6zelliklere boliip dikkat
tabanli model uygular.

4.3.1. SE (Sikistirma- Uyarma)

SE kanallar arasindaki baglantiy1 incelemek i¢in sikigtirma ve uyarim blogu
olarak adlandirilan aglarin farkli yonleri {izerinde yogunlagan bir mimaridir. SE
evrigimsel 6zellikte kanallarin i¢i ige gegmis karmasik yapilarimi agik¢a modernize
ederek agin yapisindaki oOzellikleri arttirmaya yarar. SE agin yapisindaki belli
ozellikleri daha iy1 vurgulayarak ve modelde az yapida bulunan katmanlar1 geri planda

koyarak genel yapi1 6zelliklerini kullanmay1 dgrenir.

(SE) blogu, Hu, Shen ve Sun (2018) tarafindan piyasaya ¢ikan konvoliisyonel
sinir aglarinda kanal diizleminde daha secici sekilde dikkat mekanizmasi kazandirmak

amaciyla tasarlanmistir. SE blogu, {i¢ temel asamadan olusmaktadir. (Hu et al., 2018).

Sikistirma (Squeeze): ilk adimda SE blogu agim yapisindaki her bir kanal1 belli
bir tek sayisal degere sikistirarak yeni bir yontem kazanir. Bu uygulamada her kanalin
uzlamsal boyutlari tizerinde doniistiirme yapilmasini igerir ve n boyutlarinda bir vektor

elde eder, burada n giris kanal sayisina gore belirlenmeye ¢alisilir.

Uyarma (Excitation): Tkinci adimda ilk asamada elde edilen n vektor iki katmanl
ileri bir beslemeli bir ag yapisina iletilir. Bu ag kanallarin arasinda uyusmazliklari ve
birbiriyle olan karisikliklar etkili bir sekilde anlamaya c¢alisir. Bu agin ¢iktisi n

yapisinda vektdrlerden olusur.
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Olgekleme ve Birlestirme: Son adimda giristeki her kanali lgeklendirmek icin
uyarma asamasinda elde edilen n vektorii kullanir. Bu uyarlanabilir agirliklar gergek
kanallara uygulanarak, SE blogu en 6nemli 6zellikleri etkili bir sekilde vurgular ve

alakasiz ozellikleri gizlemeye c¢alisir.

SE blok artik bloklara yerlesim semasi sekil 4.3’te gosterilmistir. Burada ilk
asamada girdi dogrudan toplama bloguna gider ve daha sonra artik blok ¢ikisina
uygulanir. 3. Asamada girdi artik blok oncesinde uygulanir ve 4.asamada artik blok
girdi asamasindan once uygulanir daha sonra son asamada ise giris alt bloguyla birlesir

ve toplama yapilir.

1 -
Artk Blok | SE Artk Blok S
Artik Blok :
1 ; ‘t /"*3 .-il'flk B]Uk
S Atk Blok =
. I p
b | A s
—() —() —®)
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Sekil 4.3. SE blok yerlesimleri (Hu, Shen ve Sun, 2017).

4.3.1.1 Kanal Dikkat

Ozellik haritasindaki dikkat mekanizmasini temsil eder. Genel olarak evrisim
katmanlarinda agirliklart egitmek i¢in degerler sifira yakin 6grenmeye calisilir ve
bundan dolay1 benzer 6zellik haritalar1 ortaya ¢ikar. Bu benzerlik ayni gibi goriinse de
bazi 6grenmeler dikey bazilar1 ise yatay gorilintiiyli 6grenmeye calisir ve belli bir kisma
odaklanir. Uzamsal dikkat her bir kanal yapisi i¢in 6grenme saglar ve modelin kanal

katmanlarini gelistirir ve performans arttirir.

Kanal dikkat modiilii ii¢ katl1 ardisik bir islemden olusur. {1k kism1 kanal havuzu
olarak adlandirilir ve burada (¢xhxw) boyutlarinda giris 2 kanala ayristirilir, yani (2
X h x w ), burada 2 kanalin her biri tiim kanallar boyunca maksimum havuzlamay1 ve

ortalama havuzlamay1 temsil eder. Temsil edilen yap:1 bir 6zellik haritas1 ¢ikarir ve
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evrigim katmanina girer. Bu ¢iktinin boyutuda (1xAxw )'dir. Sekil 4.4’te kanal dikkat

yapist gosterilmistir.

Kanal Dikkat
Evrisim
Katmam
Kanal acisimdan Maksimum
iyile tirilmicl-jumk F) Havuzlama, Ortalama Kanal Dikkat
- $ Havuzlama

Sekil 4.4 Kanal dikkat yapisi

4.3.2 Konvoliisyonel Blok Dikkat Modiilii
Konvoliisyonel blok dikkat modiilii, kanal dikkat modiilii ve uzamsal dikkat
modiiliinden olusur. Derin 6grenme alaninda ozelliklerin daha iyi 6grenmesini

saglamaktadir.

Konvoliisyonel blok dikkat modiilii belirli bloklara entegre edilerek modelin
daha iyi 6grenmesini saglamaktadir. Ara 6zellikte olan haritalar1 hem kanal hem de
uzamsal boyutlarda dikkat uygulayarak modelin daha iyi iyilestirilmesini saglayan bir

dikkat moduludir.

Belirli yapida olan aga yapmasi gerekeni acgikca soyleyerek ozellikleri daha
belirgin hale getirmeye ¢alisir. Konvoliisyonel blok dikkat modiilii gelismis 6zellikteki
ogrenimlerde karmagik yapilarda ve dengesiz dagilimlarda modelin daha iyi seviyeye

gelmesine fayda saglar. Nesne ve 6zelliklerde algilamayi arttirir.
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Kanal Diklkat Modili Uzamsal Dikkat Moditi

Girdi Orellk Haritas L
Tyilestirilmis Ozelik Haritast

Sekil 4.5 Konvoliisyonel blok dikkat modiilii yapist

4.3.2.1 Uzamsal Dikkat

Uzamsal dikkat ¢ok boyutlu veri yapisim1 havuzlama islemi ve evrisimsel bir
aktivasyon araciligiyla goriir. Giriste ¢ok boyutlu veri yapisi kanallar boyunca
maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama iglemlerini bir araya getirir. Maksimum

havuzlama ve ortalama havuzlama iki ayr1 6zellik haritas1 olusturur.

Uzamsal dikkat 6zellik haritalarinda kaplanmis alami ifade eder. Ozellik
haritalarinda dikkat mekanizmasini tek bir parca olarak temsil eder. Uzamsal dikkat
ilk basta gelistirmek istedigi yapiy1 dikkat mekanizmasi kullanarak entegre eder daha
sonra evrisim katmanlarinda entegre edilen mekanizmay1 gelistirerek modele daha iyi

performans imkani sunar. Sekil 4.5’te uzamsal dikkat yapis1 semasi gosterilmistir.

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Kanal Ekseni Boyunca Ortalama
Havuzlama

Uzamsal Dikkat Modiilii

Sekil 4.6 Uzamsal dikkat yapis1
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4.3.3 SE ve Uzamsal Dikkat
Calismada YOLOvV8 modelinin performansinmi gelistirmek icin SE ve uzamsal
dikkat modiilii entegre edilmistir. SE ve uzlamsal dikkat modiilii YOLOv8 mimarisinin

omurga kismindaki C2f bloklarindan sonra ardisik olarak entegre edilmistir.

SE modiiliiniin tst katmaninda dikkat mekanizmasi bulunur. Hem maksimum
havuzlama hem de ortalama havuzlama islemleri kullanilarak mekansal 6zellikler

cikarilir. Ozellik haritalar1 daha sonra kanal destekli 6zel haritalarla birlestirilir.

SE modiilii, kanallar aras1 baglantilart modelleyerek 6nemli kanallar1 vurgulayan

bir sikistirma ve uyarma (SE) blogundan ve bir mekansal dikkat modiiliinden olusur.

SE modiilii 6nce girdideki ozellik haritalarii daha sonra uzamsal dikkat
modiiliinii isler. Son olarak, ¢iktidan elde edilen 6zellik haritasini birlestirilir. Islem

sekil olarak 4.6’da gosterilmistir.

1 SE+Uzlamsal Dikkat
Ixixe IxIxe 7777777777777777777 M Od‘ﬂ“ 77777777777777777
ity IIIII I I Uzlamsal Dikkat
| Modilii ‘

2
3 '
i i Maksimum

| Kanalla iyilegtirilmis ~ Havuzlama,

ozellik haritast Ortalama
Havuzlama

Cikig

Ozellik Haritast

Sekil 4.7 SE ve uzlamsal dikkat modiilii

Burada girdi 6zellik haritas1 X€ BxHxCxW olarak veriliginde SE modiilii bir

ortalama havuzlama islemi uygular. Dogrusal olmayan kanallar arasindaki baglantiy1
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o0grenmek icin z, darbogaz yapisina sahip iki katmanli bir agdan gegcirilir bu da
hesaplama ytikiinii azaltir. Bu silire¢ 6nemsiz kanal lezyonlar1 bastirir, 6nemli 6zellik

haritalarii giiclendirir.

SE modiiliiniin ¢iktist olan X', 6nce kanal ekseni boyunca maksimum havuzlama
yapar daha sonra ortalama havuzlama islemleriyle ayni eksende toplanir ve iki 2B

mekansal dikkat tanimlayicisi elde edilir

Bu iki harita, sirasiyla her bir mekansal konumdaki giiglii ve ortalama 6zellikleri

yansitarak, mekansal dikkati daha belirgin hale getirir.

Elde edilen ozellikler birlestirilir ve 7x7'lik bir evrisim katmanindan gegirilir ve
ardindan sigmoid aktivasyon fonksiyonunu uzlamsal diizeyde takip ederek mekansal

dikkat haritas1 S € R1xHXW olusturulur.
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Sekil 4.8 Gelistirilmis YOLOvV8 mimarisi
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Gelistirilmis YOLOv8 mimarisinde omurga kisminda C2f bloklarindan sonra ilk
once SE dikkat modiilii eklenmistir. Daha sonra ardisik olarak uzlamsal dikkat modiilii

omurga yapisina entegre edilmistir.

Orta katmanlara entegre edilen yap1 yiiksek 06zellik c¢ikariminda harita
¢ozlinlirliiklerinde ve nesne haritalarinda en giiclii 6zellikleri 6n plana ¢ikarir. Omurga
yapisinin ilk katmanlarina entegre edilen SE ve uzlamsal dikkat erken asamada
O0grenmeyi yavaslatmaktadir bu da modelin erken katmanlarinda 6zellik haritalarinin

diisiikliigiine neden olmaktadir.

SE ve uzlamsal dikkat modiili C2f yapisinin ¢ikislarina entegre edilmesiyle
yiiksek ¢oziiniirliikte haritalar iyilestirilmis ve modelin 6zellik ¢ikariminda maksimum
sonuclar elde edilmistir. Gelistirilen YOLOv8 mimarisi omurga kismina orta katman
haritalarinda C2£(128) ve C2{(256) bloklarinin ¢ikisina ardisik olarak eklenmesiyle

ozellik ¢ikarimi daha maksimum bir yap1 haline gelmistir.

4.4. YOLOVS8 Modelleri

YOLOv8 modeldeki katmanlar i¢in farkli sekilde 5 farkli model sunar. Bu
modeller siniflandirma, b6liim ve nesneyi algilamaya yarar. Model se¢imi kullanicinin
secimine gore sekillenmistir. Her bir model farkli degerlerde dogruluk, kesinlik ve hiz
gibi parametreler saglar. Modellerin secimine gore kullaniciya tespiti daha farklh

degerlerde saglamay1 ve siniflandirmayi istenilen optimum seviyede yapmay1 saglar.

YOLOvVS8 mimarisi, son derece verimli YOLOv8n'den en gelismis YOLOvS8x'e
kadar, her biri farkli hesaplama ortamlarina gore uyarlanmis model sunar. Bu modeller,
onceki stlirlimlerde yapilan iyilestirmeler iizerine insa edilmis olup, gelismis 6zellik
¢ikarimi ve daha sofistike bir mimariyi birlestirerek iistiin performans elde etmektedir

(A. Bochkovskiy, & J. Redmon, 2023). 5 farkli YOLOv8 modelleri su sekildedir;

4.4.1. YOLOVSn

YOLOv8’in en hizli ve boyut olarak en kiiciik modeli olan YOLOvS8n
hesaplamasi diisiik olan modeller i¢in tasarlanmistir. Nesne tespitinde en kiiciik ve
hafif kalan goriintiiler i¢in piyasaya siiriilmiis olan YOLOv8n kii¢iik donanimlar i¢in

nesne algisini biiytik 6l¢tide yapmaktadir.

YOLOvV8n, en iyi duruma getirmek i¢in ag katmanlar1 kullanarak parametreleri
azaltmis ve bu parametreler INT8 formatinda 2 MB ve FP32 formatinda 3,8 MB olan
toplam 6l¢ii boyutuna ulagmaistir.
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YOLOvV8n modeli akilli teknolojilerde, gomiilii sistemlerde, tarim alaninda,

otomasyonlarda kullanim1 yaygindir.

4.4.2. YOLOVSs

YOLOV8 mimarisinin en temel modellerinden biridir. 9 milyona yakin iginde
parametre bulundurur. Parametreler sayesinde nesne algilama dahada artmis hale gelir.
YOLOvSs yapisinda CPU'larda hem de GPU'larda katmanla hiz ve dogruluk arasinda

optimum denge saglar.

Model gradyan parametrelerini artirir, dogrulugu maximum hale getirmeye

calisr.

Gelismis uzamsal piramit havuzlamasi ve iyilestirilmis bir yol toplama ag1
(PANet) sunarak, ozellikle kiigiik nesneler i¢in daha iyi 6zellik birlestirme ve daha

yiiksek algilama dogrulugu saglar (Bochkovskiy et al., 2020; Zhang, 2024)

YOLOv8s modeli akilli ulagimlarda, tarif uygulamalar tespitinde, kalite kontrol

sistemlerinde kullanimi1 yaygindir.

4.4.3. YOLOV8m
25 milyona yakin parametreye sahip olan YOLOv8s YOLOS8vV’in orta paket
modelidir. Hesaplama ve hassasiyet iizerinde maksimum deger saglamaya yarar ve bu

degerleri normal bir sekilde optimize eder.

Bircok alanda dogrulugu kanitlanmis ve egitim agisindan verimliligi arttirmastir.
Omurga ve boyun acisindan kullanicilara daha kapsamli yapi1 verir. Model
dogrulugunun ve siiflandirmanin yiiksek ¢ikmasi modeli yliksek seviyede optimum

eder ve kullaniciya kolaylik saglar.

YOLOvV8m modeli tibbi saglik goriintiileme sistemlerinde, giivenlik aglarinda,

yliz tanima sistemleri gibi yerlerde kullanimi yaygindir.

4.4.4. YOLOVSI
Ultralytics tarafindan yiiksek modellerde daha dogru veriler i¢in gelistirilmistir.
Biiyiik model olmasindan dolay1 karmasik yapilar1 diizenleyerek, daha anlasilir hale

getirir. Modelde 55 milyona yakin parametre bulundurur.

YOLOv8l modelinde diger modellere gore daha fazla katman ve nesne

algilamada daha dikkatli olmasindan dolay1 ytiksek verileri dogru sekilde algilamay1
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saglar. YOLOvS8I modeli makalelerde, bilimsel arastirmalarda, yapay zeka tabanli

oyunlarda kullanim1 yaygindir.

4.4.5. YOLOV8x

YOLOv8x modeli YOLOVS ailesinin en donanimli, en giicli ve en hizh
modelidir. Model igerisinde 90 milyona yakin parametre vardir. Ustiim model
sayesinde ¢cok karmasik yapilar basit hale indirgenebilir. Hesaplama olarak daha fazla

veriyle giiclii bir model tasarlar.

YOLOvV8x modeli diger modellere gore en yiiksek mAP degeri ortaya koyar.
YOLOv8x modeli sanal simiilasyonlarda, askeri alanlarda, endiistriyel uygulama

alanlar1 gibi yerlerde kullanim1 yaygindir.

COCO iizerinden egitilmis yaklasik 80 adet veri ilizerinden ¢ikan sonuglar
karsilastirilmis mAP, hiz, floplar ve parametrelerin her bir YOLOv8 modelindeki ¢ikan
sonuglar tablo 4.1°de gosterilmistir. (ultralytics 2023)

Tablo 4. 1 YOLO modelleri arasindaki farklar

Model Boyut mAP Hiz CPU Hiz A100 Parametreler Flop
YOLOvS8n 640 373 80.4 0.99 32 8.7
YOLOvVSs 640 44.9 128.4 1.20 11.2 28.6
YOLOv8m 640 50.2 234.7 1.83 259 78.9
YOLOVvSI 640 52.9 375.2 2.39 43.7 165.2
YOLOv8x 640 53.9 479.1 3.53 68.2 257.8

4.5. YOLOV9Y

Zamanla gelisen YOLO modelleriyle birlikte Nisan 2024 tarihinde piyasaya
siiriilen ve Chien-Yao Wang ve digerleri tarafindan gelistirilen YOLOvV9 modeli yeni
bir modern tespitin kapisin1 aralamistir. Onceki modellere gére PGI ve c¢ok yonlii
GELAN mimarisini ortaya c¢ikarmistir. YOLOV9 gelismislik olarak YOLOvS’e
benzerdir ama daha eski modellere kiyasla kaybolan gradyan ve dar bogazlar gibi
yapilarin iizerine daha ayrintili bir bigimde diiser. YOLOV9, verimlilik ve dogruluk
acisindan dnceki gergek zamanli nesne algilama modellerinden 6nemli 6lgiide daha iyi
performans gostermektedir. YOLO MS gibi hafif ve orta Olgekli modellerle
karsilagtirildiginda, YOLOV9 yaklasik %10 daha az parametre ve %S5 ila %15 daha az
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hesaplama maliyetine sahipken, dogrulugu (AP) %0,4 ila %0,6 oraninda artirmaktadir
(Ultralytics, 2025). MS COCO veri setinde egitilen YOLOV9, daha az goriintii ve
dogrulugu artirarak 6nceki modellere gore verimlilik ve modelin dogru bir sekilde
analiz edilmesinde rol oynadi. Asagidaki sekil 4.6’da YOLOvV9 mimarisinin genel

yapist gosterilmistir.

OMURGA BOYUN KAFA
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Sekil 4.9 YOLOVY genel yapisi (Chien-Yao Wang. 2020)

4.5.1. YOLOV9 i¢ Mimarisi

YOLOV9, ger¢ek zamanli nesne algilamada 6nemli bir ilerlemeyi isaret ederek
Programlanabilir gradyan bilgisi (PGI) ve verimli katman toplama ag1 (GELAN) gibi
¢1g1r agan teknikler sunar. Bu model, verimlilik, dogruluk ve uyarlanabilirlik agisindan
dikkat c¢ekici gelismeler gostererek COCO veri kiimesinde yeni Olgiitler
belirlemektedir (Wang et al., 2024).

YOLOWY bilgi aglarinda kaybolan bilgi eksikligini gidermek ve bilgilerin dogru
ve glivenli bir bicimde korunmasini saglayan PGI kavramimi ortaya c¢ikarmistir.

Bununla beraber genellesmis bir sekilde ag katmani ortaya koyan GELAN’1 ortaya

cikarmustir.
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4.5.1.1. GELAN (Generalized Efficient Layer Aggregation Network)

YOLOV9 modelinde mimarinin hiz ve optimum seviyede dengeli olmasi i¢in
mimarinin etkin bir rol oynamasi1 gerekmektedir. Wang ve arkadaglar1 tarafindan
gelistirilen GELAN en kiigiik veriden en yiiksek dogruluk i¢in tasarlanmistir. GELAN

bir araya getirilen 2 temel yap1 6zelliklerini i¢inde barindirir.

Verimli Katman Toplama Bloklar1 agdaki gibi doniisiim i¢in birden fazla bloklar1
bir araya getirir. Hesaplamali bloklar CSPNet bloklar1 katmanlar arasinda verilerin
yayilmasi ve genislemesine yardimci olur. Hesaplamali bloklarda herhangi bir katman
yer degistirilebilir. GELAN, bu bloklar1 6zenli bir sekilde dengeleyip bir araya
getirerek performans, parametreler ve hiz arasinda en minimize bir noktaya ulasir.
GELAN katmaninda ayn1 yapilar boyut olarak degistirilip dl¢eklendirilebilir. Farkli
¢ikarimlar i¢in istenilen seviyede uygun blok segmeye yarar. GELAN yiiksek hizda
istenilen degerlerin maksimuma ulagmasini saglar. Asagidaki sekil 4.7’de GELAN

mimarisi gosterilmistir.
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Sekil 4.10. GELAN mimarisi (Chien-Yao Wang., 2023)

4.5.1.2. PGI (Programmable Gradient Information)
PGI derin sinir aglarinda sik goriilen bilgi kabi i¢in temel olarak ortaya ¢ikmistur.

PGI sayesinde model daha etkili ve hizli 6grenerek modelin sonuglarini 6nemli
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seviyelere getirir. Ek agla gradyanlar1 tanir ve modelin istenilen 6zellige gitmesine
katki saglar. PGI daha kiiciik modellerde istenilen seviyede aga yardimci olmaya

calisir ve sinyalin dogrulugunu arttirir.

Yardimc1 Dallar: RevCols gibi bloklar kullanarak girise farkli yonden

baglantilarla olasili yolu daha optimum hale getirir.

Cok Seviyeli Indirme: Farkli dallardan gelen sinyal ve sapmalarin dnlenmesinde

rol oynar. Ana dala geciste farkli indirmeleri birlestirir ve tek bir hale getirir.

Daha giivenilir gradyan kullanarak olas1 sapmalar1 6nler. Daha biiyiik modellerin

aga katilmasina yardimci olur.

4.5.2. Omurga

YOLOV9 ve YOLOVS arasinda benzer tabanli yaklasimlar vardir. YOLOv8de
bu koruma C2f ile gergeklesirken YOLOvV9 GELAN ile daha iistiin performans
saglamaktadir. GELAN aglarin karisikligina miidahale etmeden biinyesinde bulunan
CSP bloklarini kullanarak GELAN’1n agini genisletir. Bu genisleme modelin ag ile

arasinda olan yapisini korurken dogrulugu hesaplamada iistiin performans sunar.

4.5.3. Boyun

YOLOv8’de kullanilan PANet’in yerine PGI kullanarak 6zellikleri daha tutucu
bir sekilde bir araya getirmeye yarar. PGI ¢ok sayida yardime1 kaynak saglamasindan
dolay1 verinin agda kaybini Onleme yardimci olur. Bu kayiplarin minimuma

indirgemesiyle nesne algilamada ¢ok 6nemli yol kat eder.

4.5.4. Kafa

Baslik, YOLOVY9, YOLOvS8'de tanitilan ¢apa icermeyen sinirlayict kutu tahmin
yontemiyle devam ediyor, ancak PGI tarafindan saglanan geri dondirilebilir
islevlerden faydalaniyor. Geri dondiirtilebilir mimari, ileri ve geri gegisler sirasinda
hicbir 6nemli verinin kaybolmamasini saglayarak daha diigiik hesaplama yiikiiyle daha

giivenilir tahminler sagliyor.

Bu tasarim hem ¢ikarim hizin1 hem de dogrulugunu artirarak gercek zamanh

uygulamalar i¢in daha verimli hale getiriyor (Muhammad Yaseen, 2024).

4.6. YOLOV10
23 Mayis 2024 tarihinde Tsinghua University tarafindan gelistirilip piyasaya
sirilen YOLO’nun en yeni modellerinden biridir. YOLOvI0 modelin hizin1 ve

tespitini arttirarak maksimum olmayan baskilamay1 (NMS) kaldirip iistiin performans
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hizmeti ortaya koyuyor. YOLOv10’da iki ¢ift ana bilesen vardir. Bu bilesimler tahmin

performansini arttirmak i¢in kullanilir.

YOLOvVI10, nesne algilama modellerinin egitimi sirasinda kullanilan goriintii
eslesmelerinin dogru agisini birlestirir. Bire bir eslestirme, her bir tahmin katsayisina
tek deger atayarak, Maksimum Olmayan Bastirma (NMS) ihtiyacin1 ortadan
kaldirarak islemi karmasikliktan kurtarir ve basit hale getirir. Bununla birlikte, bu
karmasiklik ve nesneye yanlis atama daha zayif model gelismesine yol acarak egitim
sirasinda daha diisiik dogruluk ve daha yavas sekilde egitimin sonu¢lanmasini ortaya
¢ikarir. Egitim verilerinin daha hizli ilerlemesi ve dogru sonug iiretmesi i¢in bire bir
kafalar1 kullanan ¢ift etiketli bir atama ortaya koyar. Sekil 4.8’de YOLOv10 mimarisi
genel yapis1 gosterilmistir.
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v v
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|
Evrigim Evrigim
£t SiLU
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| t |
C2f o~ + = Birlestir —- cf + et Birebir Baghk
| | ;. v |
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| & i
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| | 4 v J : Birden Coga Bashk
. ——————=  Birlestir c2f
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: BOYUN C2CIB i KAFA
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Sekil 4.11 YOLOv10 mimarisi genel yapisi (Ferreira, F. R. T., & do Couto, L. M, 2025)

YOLOvV10 i¢ mimarisinde diger eski modellere kiyasla kafa yerine birden ¢ok
kafa ve birebir kafa yapilar1 eklenmistir. YOLOv10 i¢ mimarisindeki yapilar asagida

gosterilmistir.

Omurga: Omurga Ozellikleri bir araya getirerek ¢ikarmaya yarar. Gradyanlari

lyilestirmeye yarayan omurga hesaplamada meydana gelen hasatlar1 azaltmaya yarar.
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Kendisinden daha eski diger YOLO modellerinde olan CSPNet'in (Capraz Asamali
Kismi Ag) ¢ok daha hizli ve algilamasi yiiksektir.

Boyun: Farkli 6zellikleri bir arada toplayip kafa kismina iletmek i¢in kullanilir.

Etkinligi arttirmak i¢in 6zellikleri bir araya getirip PAN (Yol Toplama Ag1) kullanir.

YOLO modellerinde nesneyi algilama i¢in her bir kutucuk belli bir sinir1 tahmin
etmeyle ugrasiyordu, YOLOvV10 modelinde bu kutucuk bir den fazla nesne sinirini

tahmin etmeyi amaglamaktadir.

Bire Cok Kafa: modelin orijinalliginden sapmasin1 muhafaza eder ve goriintii

netligini korur.

Bire Bir Kafa: Tek bir tahmin algoritmasiyla eslesmeyi saglar ve tek bir
eslesmeyle dogrulugu yiiriitiir. Egitim stiresi diger modellere gére daha az kisa siirede

gerceklesir.

Bu 2 kafa egitim sirasinda beraber kullanilir. Modelin verimli ve dogru bir
sekilde ortaya ¢ikmasini saglar. Modelin daha kisa stirede goriintiileri 6grenip, hizini

arttirmaya yarar. Sekil 4.6’da YOLOV10 ¢ift kafa yapis1 6rnegi semas1 verilmistir

Cift Etiket Tutarh Eslesme
Atamalar Metrikleri

Bashk
\ Regresyon

OMURGA l—.
Bire Bir Bashk

> Regresyon |-
( I- Simiflandirma

\ i Bire Cok

-—

——

Gririsy
Sekil 4.12 Cift kafa yapis1 (Ao Wang, Vd, 2024)
YOLOvVI10, nesne algilamada bire bir ve bire ¢cok basliklar1 eszamanli olarak
egitmek i¢in tutarli bir eslestirme metrigi kullanir. Bu metrik, siniflandirma dogrulugu
ve yerellestirme uyumunu agirlikli olarak birlestirerek hem bire bir hem de bire ¢ok

basliklarin ayni ornekler iizerinde hizalanmasini saglar. Boylece, bire ¢ok baslik

tarafindan segilen en iyi tahminler, bire bir baslik i¢in de optimal eslesmeler olarak
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kabul edilir. Bu yontem, modelin 6grenme kararliligini ve dogrulugunu artirmaktadir

(Zhang ve ark., 2024). Denklem 4.2’de matris denkleminin formiilii gdsterilmistir.

m((x,B)=s.p°‘.IoU(l§,b)B (4.2)

YOLOV10 modelinde tek kafa yerine iki kafa kullanilmasi omurga ve boyuna
daha hizli veri akis1 ve pratiklik saglar. Birden ¢ok nesneyi tanimasi agisindan tek

kafadan daha ¢ok dogruluk ve maksimum ilerlemeye ulasir.

4.7. YOLOv11

30 Eyliil 2024 tarihinde YOLOvVS5 ve YOLOVS tasarimcisi Ultralytics tarafindan
gelistirilen YOLO modelleri ile birlikte daha donanimli ve daha algilayict model
ortaya koyan YOLOvI11 i¢ mimari yapisindaki iyilestirmelerle kendinden onceki
siirimlerine gore daha avantajlidir. I¢ mimari yapisinda daha hassas ve gelismis
omurga ve boyun yapisit sunmaktadir. YOLOvV10 kendinden 6nceki modellere gore
hizlidir ve ayrintilar1 tespit etme mekanizmasi daha gergekgidir. YOLOvII
siiflandirma, goriintii isleme ve nesne tespitinde iyilestirmeler ortaya koymustur.
Mimari tasarim ve {stiin algoritma YOLOvI11’in hiz agisindan modellerinden 6n
planda olmay1 saglamistir. YOLOvV11, zorlu durumlarda bile hassas ayrintilarin daha
hassas bir sekilde algilanmasini saglayan gelistirilmis bir tasarima sahiptir. Ayrica daha
iyl Ozellik ¢ikarimina sahiptir, yani fotograflardan birden fazla desen ve ayrinti
c¢ikarabilir (Boesch, G. 2024). YOLOV11 diger modellerden farkli olarak i¢ mimari
yapisina gore C3K2 SPFF ve C2PSA modiillerini ortaya ¢ikarmistir. YOLOvII i¢

mimari yapist asagida ayrintili bigimde ele alinmustir.

4.7.1. Omurga
Omurga yapisi evrisimsel blok, sise bogazi, C3K2 blogundan olugmaktadir.
Evrisimsel Blok; Bu blok verilen sinyali evrisimsel katmandan ge¢irir. Evrisimsel

bloktan gecirildikten sonra SILU yardimiyla 2 boyutlu CONV blogunu ortaya cikarir.

Sise bogazi: Sinyalden gelen 6zellikleri daha katmanli bir yapiya doniistiirtir. Bu
bogaz kanallar1 dagitir, gelen verilinin dogrulugunun arttirir. Sinyalden eksi gelen
kismun tekrar aktif hale getirilip getirilmeyecegine karar verir. Sekil 1.9°da evrisimsel
blok ve sise bogaz1 yapis1 gosterilmistir. Sekil 4.10°da evrigimsel blok ve sise bogazi

yapis1 gosterilmistir.
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Dar Bogaz

Evrisim

Evrisim

Sekil 4.13 Evrisimsel blok ve sise bogazi (Rao, 2024)

C3K2 blogu; YOLOvI11 omurga kisminda 6zellik ¢ikarmada blok olarak diger
modellere gére C3K2 modelini kullanir. Kiiciik matris iglemlerini gergeklestirir ve
modeli optimum seviyeye getirir. Modelin katman yapisindaki bilgileri hizli ve pratik
olarak sunar. Goriintiilerin i¢inde taranan alanin en kii¢lik ayrintisina kadar isleyerek
model tahminini yukarilara ¢ikarir. Girdi ilk olarak Conv bloguna girer ve en son
olarak CONV blogundan ¢iktiyr alir. C3K2, bilgileri toplamak ve dizayn etmek i¢in
icin C3K blogunu kullanir. En son ¢ikan yapt CONV’dan bilgiyi isleyerek modelin

hizl1 ve net olmasini saglar.

4.7.2. Boyun

YOLOv11 boyun kisminda SPFF katmanini kullanir. SPFF katmani birden fazla
havuzlama katmani yaparak bilgilerin bir araya gelmesini saglar. Toplanan bilgiler bir
araya getirilince en kii¢iik nesneler bile bu sayede algilanabilir. SPFF katmani birden
fazla nesneyi algilamada YOLOv11’e yardimci olur. Asagida sekil 4.11’de YOLOvI11

i¢ mimari yapis1 gosterilmistir.
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Sekil 4.14 YOLOv11 mimarisi genel yapist (Jian Xu., vd, 2025)

YOLOvl11l’de diger modellere kiyasla C2PSA bloguna caprazlama kismi
eklenmesidir. Caprazlama islemi daha kii¢iik nesneleri ayirt etmeye ve hizi daha fazla
arttirmaya yarar. Pozisyona duyarl dikkat yapist YOLOv11’de goriintiiyli algilarken
daha dikkatli bir bicimde nesneyi belirli konuma atar. C2PSA blogunda model dallarini
ayirmak icin PSA (Kismi Uzamsal Dikkat) yapisini kullanir. Bu yap1 daha hassas bir

sekilde goriintiiyii algilamaya yarar.

4.8. YOLOvV12

YOLOv12 18 Subat 2025 tarihinde Yunjie Tian ve arkadaglari tarafindan
gelistirilmis YOLO serisinin son modeli olarak ortaya ¢ikan {istiin performans ve
dogruluk saglayan modelidir. YOLOV12 ile yenilik¢i bir modern olarak ortaya ¢ikan
Alan Dikkat Modiilii (A2) karisikliklar1 azaltip modeli esit parcala bdlerek modern
nesne algilayisinin daha dikkatli olmasini saglamistir. Eski YOLO modellerine gore
hayatimiza giren Artik Verimli Katman Toplama Aglar1 (R-ELAN) kararli yapiy1 daha
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dogru hale getirmek i¢in yliksek Ol¢ekli ve ayrintili mimari ortaya sunar. Performans
ve verimlilik agisindan optimum seviye saglayan R-ELAN dikkat mekanizmasini
yiiksek seviyede gelistirmektedir. R-ELAN bellek erisimlerinde daha hizli ve ¢itli bir
yapi ortaya koyar. Sekil 4.12°de YOLOvV12 genel yapis1 gosterilmistir.
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Y Dikkat
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¥
- Birlestir
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Evrisim
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Sekil 4.15 YOLOv12 genel mimarisi (Tian et al., 2025)

Ozellikle YOLOvV12-N, T4 GPU'da yalnizca 1,64 ms gecikmeyle %40,6 mAP'ye
ulasarak, benzer bir hizla YOLOvV10-N ve YOLOv11-N'yi geride birakir. Ayrica, daha
az parametre ve hesaplama kullanarak %42 daha hizli ¢alisarak RT-DETR ve RT-
DETRv2 gibi ugtan uca gercek zamanli dedektorleri de geride birakarak iistiin
performans gosterir. (Sinha, S. 2025).

4.8.1. YOLOV12 i¢ Mimari Yapisi

YOLOVI12 yenilik¢i ve modern yapisiyla hizli veri ve daha dogru sonuglar i¢in
mimari yapisinda birka¢ yeni model ve iyilestirmeler ortaya ¢ikarmistir. Modeldeki
karmasiklik daha da iyilestirilmis ve model basit hale getirilmistir. Bunlar sirali sekilde

asagida agiklanmigtir;

4.8.1.1. Alan Dikkat (A?)
YOLOVI12 diger modellere gore klasik ESA’dan kurtulmus modeli daha iyi iki

yonlii anlamaya c¢alisan dikkat merkezli tasarim ortaya koymustur. Alan Dikkat:
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Ozellik haritasini iki esit modele ayirir ve indirgemeyi daha basit hale getirir. Toplam
gorilintli sayisinda hesaplama acgisindan kolaylik saglar ve karmasikliktan modeli
kurtarir. Goriintiilerde daha genis alan sunarak kullaniciya bilgiyi yliksek diizeyde

saglar.

4.8.1.2. Kalan Verimli Katman Toplama Aglar1 (R-ELAN)

YOLOvI12 ile hayatimiza giren R-ELAN blok diizeyinde ekstra katman ve
ozellik iyilestirmesinde maksimum seviye getirir. Daha Onceki siiriimlerde ELAN
modeli kullanilmaktaydi. ELAN modelinde gradyanlarda sapmalar mevcuttu. Bu
sapmalar1 engellemek ve modeli iyilestirmek icin ELAN’dan daha akici gradyan ve

tyilestirmeler ortaya koyan R-ELAN ortaya sunuldu.

R-ELAN kanal kestirimlerini 6nceden Ol¢eklendirerek darbogazdan gegmeden
once iyilestirmelerle ortaya daha donamimli 6zellik koymaktadir. Giristen alinan
bilgilerin ¢ikisa kadar daha ayrintili bigimde ele alinmasindan sorumludur. Sekil

4.13’de R-ELAN yapis1 mimarisi gosterilmistir.
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| + —— { g
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Sekil 4.16 R-ELAN mimarisi (Wang ve Jocher, 2025).

4.9. YOLO Performans Metrikleri
Nesne tespit uygulamalarinda ve goriintii siniflandirma yaparken model
sonuglarii analiz etmek ve karsilastirmak i¢cin YOLO modellerinin performansini

analiz etmemiz gerekir. Bu calismada YOLO modellerinde performans metrikleri
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ortalama hassasiyet (MaP), kesinlik, dogruluk, duyarlilik ve F1 skoru metriklerini
kullanarak modeller degerlendirilmistir. Egitim sonucunda karigiklik matrisi ile belli
parametrelerle model sonuglart karsilastirilmistir.  Karigiklik  matrisi, makine
ogreniminde kullanilan ve gercek pozitif, gercek negatif, yanlis pozitif ve yanlis
negatif tahminleri tablo haline getirerek bir siniflandirma modelinin performansini
Ozetleyen bir performans degerlendirme aracidir. Modelin tahminlerinin dogrulugunu
ve etkinligini degerlendirmeye yardimci olur (Encord Glossary, t.y., erisim: 3 Agustos

2025). Karisiklik matrisleri 4 sekilde siniflandirilmaktadr.

Gergek Pozitif (GP): Model sonucunda egitimin dogru oldugu ve siniflarin dogru
bigimde tahmin edilmesidir. Kesisim Uzerinden Birlesme (I0U) esigine esit ve daha
biiylik olmasi durumuna denir. Tezimizde kullanilan akciger hastalik goriintiilerinin

dogru bir sekilde model sonucunda tahmin edilmesi buna 6rnektir.

Yanlis Pozitif (YP): Model sonucunda goriintiilerin dogru diye tahmin ettigi
sonuclarin yanlis sekilde tahmin edilmesi durumudur. Birlesme (IOU) esiginin
tahminlerinin altinda kalmas1 durumudur. Model sonucunda viriislii hastalarin normal

hasta gibi gdsterilmesi buna drnektir.

Yanlis Negatif (YN): Model sonucunda istenilen goriintiilerin yanlis diye tahmin
ettigi sonuglarm dogru tahmin olmasi durumudur. Istenilen goriintiiyii dogru bir
tahmine yonlendirmez. Egitim sonucunda bakterili diye tespit edemedigi goriintiilerin

aslinda bakterili sinifta olmasi durumudur.
Gergek Negatif (GN): Egitim sonucunda tahminleri tamamen yanlis yaptigi
durumdur. Viriisli diye tahmin yaptig1 tiim goriintiilerin hicbiri viriislii hastaya ait

olmamasit durumudur. Sekil 4.14’de karisiklik matrisi tablosu gosterilmistir.

Pozitif Negatif
(Hasta) (Saglikli)
Y R
§- ‘?é Dogru Yanlis
s Pozitif Negatif
d _—
E % Yanlis Dogru
R Pozitif Negatif
)

Sekil 4.17. Karmasiklik matrisi
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4.9.1. Kesinlik

Model sonucunda ortaya ¢ikan verilerde olumlu tahminlerin ne kadar ¢ok ortaya
ciktigini belirler. Model sonucunda dogru olarak tahmin sayisinin kag¢ adet ¢iktiginm
gosterir. Yaptigimiz calismada akciger hastaliklarmin viriislii toplam goriintiilerini
bakterili olarak algilarsa model sonucunda kesinlik degeri diisiik olur bu durumda
istenilen tahminler gerceklesmez. Yiiksek bir kesinlik puani, modelin yanlis
degerlendirmelerden az sayida oldugu ve giivenilir olumlu tahminler yaptigini gosterir.

Denklem 4.3’de kesinlik hesaplama formiilii gdsterilmistir.

o Dogru Pozitif
Kesinlik=—— — — (4.3)
Dogru Pozitif+Yanlis Pozitif

4.9.2. Duyarhhk

Gergek nesnelerin dogru sekilde algilanma oranini Glger. Nesne algilamada
yapilan smiflandirma ve tespitin performansini belirler. Duyarlilik orani ne kadar
yiiksekse modeli o kadar etkili bigimde tanimladigi anlasilir. Denklem 4.4’de
hassasiyet formiilii gosterilmistir. Calismamizda kullandigimiz normal goriintiilerin
belli kisimlarda viriislii olarak tanimlanmasi model tahmininin yanlis olmasina sorun

olur.

D 1l Dogru Pozitif (4.4)
Hyartitiies Dogru Pozitif+Yanlis Negatif '

4.9.3. Ortalama Hassasiyet (mAP)

Nesne algilama ve simiflandirmada en iyi performans karsilastirilmasini veren
Olctimdiir. Tiim siniflarin ortalamast mAP’yi olusturur. Gergek deneylerde duyarlilik
ve Kesinlik parametreleri yiiksek seviyelere ulastigindan dolay:r bunlarin ikisini
birlestirecek bir parametreye ihtiya¢ duyulmustur. (Atik,2022). Denklem 4.5’de

Ortalama Hassasiyet (mAP) formiili verilmistir.

N
1
AP= —Z APi 4.5
m N . i (4.5)

Buradaki denklemde;
N: Smif sayis1

APi: 1’inci siifin ortalama dogrulugu
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4.9.4. F1Puani

Kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir. Hem yanlis pozitifleri hem de
yanlis negatifleri géz oniinde bulundurarak modelin performansini 6l¢gmeye yarar. Bu
deger oOzellikle veri kiimesindeki pozitif ve negatif smiflar arasinda tahmin

sonuglarinda dengesizlik oldugunu gosterir. Denklem 4.6’da F1 puani formiilii

gosterilmistir.

KesinlikxDuyarlilik

F1=2
- Kesinlik+Duyarlilik

(4.6)
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5. BULGULAR ve TARTISMA

5.1. Veri Seti ve Deneyler

Calismada akciger hastaligindaki viriislii, bakterili ve normal olarak 3 farkli sinif
goriintiileri YOLOvS, YOLOV9, YOLOv10, YOLOv11 ve YOLOvI12 kullanilarak
model egitimi ve siniflandirilmasi yapilmistir. Modeller 100 devir (epoch) boyutunda

egitilmistir ve ayn1 egitim, dogrulama ve test veri tabaninda test edilmistir.

Daha sonra yapilan model analizlerinden en yiiksek mAP degerine sahip olan
YOLOvV8 modeline model performansini arttirmak i¢in omurganin (backbone) orta

katmanlarina SE ve uzlamsal dikkat modiilii entegre edilmistir.

Literatiirde tibb1 goriintiiler lizerinde SE ve uzlamsal dikkat modiilii entegre
edilmesi mAP oraninda belirli artislar saglamaktadir. Bu caligmada gelistirilen
modiilde omurga yapisinin orta katmanlarina entegre edilen modiiller agin yapisindaki
Ozellik haritalarinin iyilestirilmesine ve mekansal dikkati daha belirgin hale getirmeye

calisir. Bu sayede siif bazli ve toplam mAP degerinde artis saglanir.

Calismada veri seti olarak 3 farkli akciger goriintiilerinden olusan halka agik
veri seti kullanilmistir. Veri setinden toplam 4479 fotograftan %80’1 egitim, %10’u
dogrulama ve %]10’u test i¢in kullanilmistir ve YOLO modellerinin Ortalama

hassasiyet (MaP), kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru metrikleri test edilmistir.

Egitim Google Colab {izerinden Python yaziliminda YOLO kiitiiphaneleri
kullanilarak yapilmistir. Veri setindeki bakterili fotograflarin boyutu 930x930, viriislii
fotograflarin boyutlar1 1300x1300 ve normal fotograflarin boyutlar1 1200x1200
arasinda degisiklik gostermektedir. Her bir modelin karsilastirilmasinin yapilmasi igin
3 farkli simifta ayni veri seti lizerinden egitilmis ve test edilmistir. Sekil 5.1°de

hastalikl1 goriintii veri kiimesinden 6rnek goriintiiler gosterilmistir.
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Sekil 5. 1. Veri seti 6rnek goriintiiler

Calisgmada YOLOv8, YOLOv9, YOLOvl0, YOLOvll ve YOLOvl2
kullanilarak 5 farkli YOLO modelinin performanslar1 degerlendirilmistir. Model
egitimlerinde V100 GPU'nun kullanimi modelin performansini 6nemli Olgiide
etkilemistir. Model egitimlerinde 640x640 boyutunda gorseller kullanilmigtir. Devir
(Epoch) degeri her bir YOLO modelinde 100 alinmistir. Her bir modelin 6grenme
orani Ir=0,01 olarak belirlenmistir. Her bir modelde aga gonderilen goriintii sayis1 16
parametre degeri ile gergeklesmistir. Burada Optimizasyon algoritmasi olarak Adam

secilmigtir. Tablo 5.1’de YOLO modeli egitim parametreleri gosterilmistir.

Tablo 5. 1. YOLO modeli egitim parametreleri

Parametre Deger
Goriintii Boyutu 640x640
Devir (Epoch) 100
Optimizasyon algoritmasi Adam
Ogrenme Oram 0.01
Y1gin Boyutu 16
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5.2. YOLOVS Deney Sonuglar1

YOLOv8 modeli ile yapilan deney c¢alismasi sonucunda modelin egitim
parametre degerleri asagidaki tablo 5.3’de verilmistir. Toplam model sonuglarina
bakildiginda tiim hastalik sinifi i¢in hesaplanan mAP degeri %87,9 oraninda basari
yakalamistir. Tiim smiflar icinde en yiiksek mAP degerine sahip smif normal
goriintiilerin oldugu siniftir. En diisiik mAP degerine sahip olan sinif %81,8 ile viriis

goriintiilerinin oldugu sinif bulunmustur.

Modelin {i¢ farkli sinifa ait ortalama hassasiyet (mAP) degerleri incelendiginde
Normal goriintiilerin diger sinif goriintiilerinden daha belirgin seviyede yiiksek
performans gostermesi bakterili ve viriislii sinif goriintiilerinin birbirine yakin oranda
gorsel benzerlikler icermesinden kaynaklanmaktadir. Normal hastalik goriintiilerinin
daha homojen ve belirgin seviyede goriintii netligi olusturmasi model performansinda
yiiksek oranda basarty1 yakalamistir. Ayn1 zamanda egitim sonucunda bakterili ve
viriislii simif goriintiilerini birbirine benzer sekilde algilayip karistirdigindan dolay1 2
siif goriintiileri yakin oranda basar1 yakalamistir. Tablo 5.2°de YOLOvVS8 egitim

parametre degerleri gosterilmistir.

YOLOv8 modeli ile yapilan deney sonuclarina gore en yiiksek kesinlik orani
%091,2 ile normal goriintiilerin oldugu sinif, en diisiik kesinlik degerine sahip sinif ise
%70,1 ile virlis goriintiilerinin oldugu siif goriilmistiir. Bakteri siifi goriintiilerin
kesinlik degeri ise %70,8 olarak elde edilmistir. Duyarlilik oranina bakildiginda tim
sinif bazinda oran %89,3 olarak elde edilmistir. Sinif bazinda duyarlilik oranina
bakildiginda bakteri sinifinda %88,1, normal sinifta %96,5 ve viriisli sinifta %83,5

oraninda elde edilmistir.

Tablo 5.2. YOLOVS egitim parametre degerleri

Hastalik Sinifi Kesinlik Duyarhhik F1 mAP
Tiimii 0.774 0.893 0.829 0.879
Bakteri 0.708 0.881 0.785 0.835
Normal 0.912 0.965 0.937 0.984
Viriis 0.701 0.835 0.762 0.818

YOLOv8 modeli ile yapilan egitim sonuglarinda egitim YOLOVS’in model
stirimlerinden biri olan YOLOV8n ile yapilmistir. Asagidaki grafikte yatay eksen
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epoch sayisini verir. Dikey eksen ise egitimin kesinlik, mAP, duyarlilik degerlerini

gosterir. Egitim boyunca kayip fonksiyonlar1 her epochta diizenli bir sekilde azalis

gostermistir. Egitim sonucunda elde edilen grafikler egitim asamasinda bazi

grafiklerin diistligiinii ama yiikselerek devam ettigini gostermektedir. Asagidaki sekil

5.2’de YOLOVS8 modeli performans metrigi grafikleri gosterilmistir.
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Sekil 5. 2. YOLOvVS model performans metrigi grafikleri

100

o
w
(=]

YOLOv8 modeli ile 3 farkli simif goriintiilerinden egitim yapilmistir. Deney

sonucunda egitim sonrasit Ornek goriintiilerin resimleri sekil 5.3’de gosterilmistir.

Egitim sonucunda 3 farkli sinif igerisinde en basarili tahminleri normal goriintiiler olan

siif saglamistir.

En diisiik tahmin verisine sahip olan sif viriislii goriintiilerin oldugu siftir.

Viriislii gorlintiilerin en diigiik tahmin sonucuna sahip olmasi bakterili sinifla benzer

goriintiilere sahip olmasindan ve goriintii kalitesi agisindan diger sinif goriintiilerine

gore kiiciik, rastgele veya diisiik kontrastli lezyonlar igermesinden kaynaklanmaktadir.

Sekil 5.4°de test sonrasi olusan 6rnek goriintiilerin resimleri verilmistir.
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Sekil 5.5°de YOLOVS ile yapilan ¢alismaya ait karmasiklik matrisi verilmistir.
Burada normal hasta sinifi olan goriintiillerden 291 tane goriintiiniin hepsinden 273
tanesini normal hastalikli goriintli olarak tespit etmis ve 5 goriintiiyli de bakterili
goriintli olarak algilamistir. Bakteri smifindaki goriintiilerde 256 tane goriintiiniin
hepsinden 196 goriintiiyli bakterili olarak ve 59 goriintiiyli de viriislii goriintii olarak
algilamigtir. Virlis siif goriintiilerinden ise 286 tane goriintliniin hepsinden 209

tanesini virlislii goriintii olarak tahmin yapmustir.

Karmagiklik Matrisi
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Sekil 5.5 YOLOv8 karmagiklik matrisi (test)

5.3. Gelistirilen YOLOv8 Modeli Deney Sonuclari

Calisgmada YOLOv8, YOLOv9, YOLOvl0, YOLOvll ve YOLOvl2
kullanilarak 5 farkli modelde ayn1 veri setiyle egitim yapilmis ve test edilmistir. Model
performans sonuclarina gore en yiiksek mAP degeri YOLOvS modelinde goriilmiistiir.
En iyi sonucu veren modele modelin performansini arttirmak icin bir dikkat
mekanizmasi olan SE ve uzlamsal dikkat modiilii omurganin orta katmanlarina entegre
edilmistir. Bu sayede toplam mAP ve sinif bazinda mAP degerlerinin performansi
arttirllmaya calisilmigti. Omurganin orta kismina SE ve uzlamsal dikkat modiilii
entegre edilmesi orta Ozellikteki haritalar1 diisiik ve yiiksek seviyede ozelliklerle

birlestirerek modelin dikkatini dahada arttirmaya yarar.
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Radyolojik goriintiilerde hastalikli bolgeler tek bir bolge iizerinde toplanmasi ve
smirli sayida goriilmesinden dolayr SE ve uzlamsal dikkat farkli bolgelerdeki
semptomlarin belirginligini arttirarak modeldeki hastalikli bolgeleri daha 1yi

yakalamaya calisir.

SE ve uzlamsal dikkat modiilii 6nce kanal dikkati daha sonra uzlamsal dikkati
uygulayarak 6zellik haritalarinin iyilestirilmesine ve mekansal dikkati daha belirgin

hale getirmeye calisir.

Model gelistirilmeden 6nce YOLOv8’de toplam mAP degeri %87,9 iken
gelistirilen modelle birlikte bu deger %88,7 oraninda performans gostermistir. Sinif
bazinda mAP oranlarina bakildiginda viriis sinifinda mAP degeri %81,8’ken %83,6’ya

yiikselerek daha iyi performans gelistirmistir.

Gelistirilen model viriis sinifinda sinirlt dokular1 ve karmasik yapilari daha
yiiksek konsantrasyon ile degerlendirdigi i¢in viriis sinift diger sinif bazinda daha
yiiksek artig yakalamistir. Gelistirilen model yanlis pozitif oranini arttirdigr igin bu
basar1 toplam sinif bazinda kesinlik oraninin artmasina da zemin hazirlamistir. Tablo

5.3’de gelistirilen YOLOv8 modeli egitim parametre degerleri gosterilmistir.

Duyarlilik oranina bakildiginda toplam smif bazinda YOLOvS8 modeline gore
duyarlilik azalmistir. Bunun nedeni gelistirilen modelin belirli bolgelere daha segici
davranip karmagsik modelleri goz ardi edebilmesinden dolayr duyarlilik oraninda

azalma gorilmiistiir.

Tablo 5.3. Gelistirilen YOLOvVS Modeli egitim parametre degerleri

Hastahk Sinifi Kesinlik Duyarhhk F1 mAP
Tiimii 0.786 0.880 0.830 0.887
Bakteri 0.758 0.836 0.795 0.839
Normal 0.923 0.968 0.944 0.985
Viriis 0.678 0.836 0.748 0.836

Gelistirilen YOLOv8 modeli ile yapilan egitim sonuglarinda egitim YOLOVS ile
ayni1 egitim parametrelerine sahip degerler ile gerceklesmistir. Asagidaki grafikte yatay
eksen epoch sayisimi verir. Dikey eksen ise egitimin kesinlik, mAP, duyarlilik
degerlerini gosterir. Egitim boyunca kayip fonksiyonlar1 gelistirilen modelde de her

epochta diizenli bir sekilde azalis goOstermistir. Gelistirilen modelde egitim ve
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dogrulama egrilerinde normal YOLOvS modeline gore dalgalanmalar meydana

gelmistir.

Her katmanda ortaya ¢ikan 6zellik haritalar1 gelistirilen modelde agirliklar
degistirmis ve daha giiriiltiilii bir yap1 haline gelmistir. Baglangigta gelistirilen modelin
o0grenmesi daha giiglii ve keskin bir sekilde grafikte goriilmektedir. Her bir devir
(epoch) sayisinda yeni parametreler eklenmesi gelistirilen modelin dalgalanmalara
sebep olmasini saglamistir ve buna ragmen gelistirilen model performans: yiiksek
mAP oraninda basar1 yakalamistir. Dikkat mekanizmasinin modele entegre edilmesi,
agin ozellik haritalarin1 daha secici sekilde giincellemesine neden oldugundan, egitim

stirecinde optimizasyonun daha kararli bir hal alarak optimum seviyeye ulasmistir

Loss egrilerinin ilk kisimlarda daha diizensiz bir hal almasi ve ani diismeler
meydana gelmesi gelistirilmis modelde daha belirgindir. Bu dalgalanmalara ragmen
epochlar ilerledik¢e gelistirilmis model daha yiliksek mAP degerlerine ulasmis ve daha
iyi performans gdstermistir. Son performans metrikleri incelendiginde SE ve uzlamsal
dikkat modiilii entegre edilince modele katki yaptigi anlasilmistir. Sekil 5.6’da

gelistirilen YOLO modelinin performans metrigi grafikleri verilmistir.
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Sekil 5.6 Gelistirilen YOLOvS8 model performans metrigi grafikleri

Gelistirilen YOLOvVS modeli ile 3 farkli sinif goriintiilerinden diger modellerle

ayni egitim veri seti egitimi yapilmis ve test edilmistir. Deney sonucunda gelistirilen
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modelin egitim sonrast Ornek goriintlileri resimleri sekil 5.5°te gosterilmistir.
Gelistirilen model egitimi sonucunda en fazla mAP artig1 tiim sinif goriintiilerinde
goriilmiistiir. Sinif bazinda en 1yi artis viriis gortintiilerinin oldugu sinifta yasanmustr.
Virlis sinif goriintiilerinde mAP artis1 %81,8’den %83,6’ya yiikselmistir. SE ve
uzlamsal dikkat modiilii entegre edilmesiyle modele hem kanal hem de uzlamsal
dikkat uyguladig1 icin belirli goriintii siniflarinda semptomlarda iyilestirmeler
mevcuttur. Bu durum viriislii goriintiilere daha belirgin seviyede odaklanabilmesini
saglamigtir. Normal goriintiilere gore bakterili ve viriislii siniflarda daha 1yi oranda
mAP artis1 saglanmasi dikkat modiiliiniin belirli goriintii lokasyonlarina daha iyi
odaklanmasini gosterir. Modele dikkat modiilii entegre edilmesiyle egitim sonrasi
olusan o0rnek goriintiilerin resimleri sekil 5.7°da gdsterilmistir. Gelistirilen modelin test

sonrast olusan 6rnek goriintiileri sekil 5.8’de verilmistir.
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Sekil 5.7 Gelistirilen YOLOVS ile hastalikli goriintiilerin tespit edildigi 6rnek goriintiiler
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Sekil 5.8 Gelistirilen Yolov8 test sonucu olusan 6rnek goriintiiler

Sekil 5.9°da gelistirilen YOLOVS ile yapilan ¢alismaya ait karmasiklik matrisi
verilmigtir. Burada normal hasta olan goriintiilerden 292 tane goriintiiniin hepsinden
276 tanesini normal hastalikli goriintii olarak tespit etmis ve 4 goriintiiyii de bakterili
goriintii olarak algilamistir. Bakteri sinifindaki goriintiilerde 270 tane goriintliniin
hepsinden 206 goriintiiyli bakterili olarak ve 64 goriintiiyii de viriislii goriintli olarak
algilamigtir. Bakteri sinifinda normal hastalik diye hi¢bir goriintiiyii tahmin etmemistir.
Virilis simif goriintiilerinden ise 301 tane goriintiiniin hepsinden 216 tanesini viriislii

goriintii olarak yakalamustir.
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Sekil 5.9 Gelistirilen YOLOVS karmasiklik matrisi (test)
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5.4. YOLOVY Deney Sonuglar1

YOLOV9 modeli ile yapilan deney calismasi sonucunda modelin egitim
parametre degerleri asagidaki tablo 5.4’de verilmistir. Toplam model sonuglarina
bakildiginda tiim hastalik siifi i¢in hesaplanan mAP degeri %85 oraninda basari
yakalamistir. Tiim smiflar icinde en yiiksek mAP degerine sahip smif normal
goriintiilerin oldugu siniftir. En diisiik mAP degerine sahip olan sinif %81,5 ile viriis

goriintiilerinin oldugu siniftir.

Modelin {i¢ farkli sinifa ait ortalama hassasiyet (mAP) degerleri incelendiginde
Normal goriintiilerin diger sinif goriintiilerinden daha belirgin seviyede yiiksek
performans gostermesi bakterili ve viriislii sinif goriintiilerinin birbirine yakin oranda
gorsel benzerlikler icermesinden kaynaklanmaktadir. Normal hastalik goriintiilerinin
daha homojen ve belirgin seviyede goriintii netligi olusturmasi model performansinda
yiiksek oranda basarty1 yakalamistir. Ayn1 zamanda egitim sonucunda bakterili ve
viriislii simif goriintiilerini birbirine benzer sekilde algilayip karistirdigindan dolay1 2

siif goriintiileri yakin oranda basar1 yakalamistir.

YOLOVY modeli ile yapilan deney sonuglarina gore en yiiksek kesinlik orani
%939 ile normal goriintiilerin oldugu sinif, en diisiik kesinlik degerine sahip sinif ise
%61,7 1ile virlis goriintiilerinin oldugu smif goriilmiistiir. Duyarhilik oranma
bakildiginda tiim siif bazinda oran %90 olarak elde edilmistir. Sinif bazinda duyarlilik
oranina bakildiginda bakteri sinifinda %81,8, normal sinifta %96,8 ve viriislii sinifta

%91,5 oraninda elde edilmistir.

Tablo 5.4. YOLOV9 egitim parametre degerleri

Hastalik Sinifi Kesinlik Duyarhhk F1 mAP
Tiimii 0.772 0.878 0.831 0.850
Bakteri 0.758 0.818 0.786 0.833
Normal 0.939 0.968 0.953 0.984
Viriis 0.617 0.915 0.737 0.815

YOLOvV9 modeli ile yapilan egitim sonuglarinda egitim YOLOvV9’un model
stirimlerinden biri olan YOLOVYt ile yapilmistir. Asagidaki grafikte yatay eksen
epoch sayisimi verir. Dikey eksen ise egitimin kesinlik, mAP, duyarlilik degerlerini
gosterir. Egitim boyunca kayip fonksiyonlar1 her epochta diizenli bir sekilde azalis

gostermistir. Egitim sonucunda elde edilen grafikler egitim asamasinda bazi
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grafiklerin diistiiglinii ama yiikselerek devam ettigini gdstermektedir. Asagidaki sekil
5.10’da YOLOV9 modeli performans metrigi grafikleri gosterilmistir.
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Sekil 5.10 YOLOV9 model performans metrigi grafikleri

YOLOV9 modeli ile 3 farkli simif goriintiilerinden egitim yapilmistir. Deney

sonucunda egitim sonrasi 6rnek goriintiilerin resimleri sekil 5.11°de gosterilmistir.

Egitim sonucunda 3 farkli smif icerisinde en basarili tahminleri normal
goriintiiler olan sinif saglamistir. En diisiik tahmin verisine sahip olan simif viriislii

goriintiilerin oldugu siniftir.

Viriislii goriintiilerin en diislik tahmin sonucuna sahip olmasi bakterili sinifla
benzer goriintiilere sahip olmasindan ve goriintii kalitesi agisindan diger smif
goriintiilerine gore kiigiik, rastgele veya diisiik kontrastli lezyonlar igermesinden
kaynaklanmaktadir. Sekil 5.12°de test sonrasi olusan 6rnek goriintiilerin resimleri

verilmistir.
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Sekil 5. 11 YOLOVY ile hastalikli goriintiilerin egitim sonucu 6rnek goriintiiler
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Sekil 5.12 Yolov9 test sonucu olusan 6rnek goriintiiler
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Sekil 5.13°te YOLOWY ile yapilan ¢alismaya ait karmasiklik matrisi verilmistir.
Burada normal hasta olan goriintiilerden 265 tane goriintiiniin hepsinden 246 tanesini
normal hastalikli gériintii olarak tespit etmis ve 5 goriintiiyii de bakterili goriintii olarak
algilamistir. Bakteri sinifindaki goriintiilerde 254 tane goriintiiniin hepsinden 185
goriintliyli bakterili olarak ve 67 gorilintiiyli de virlislii gorilintii olarak algilamistir.
Virilis smif goriintiilerinden ise 281 tane goriintiiniin hepsinden 201 tanesini viriislii

goriintili olarak algilamistir.
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Sekil 5.13 YOLOv9 karmasiklik matrisi (test)

5.5. YOLOV10 Deney Sonuclar:

YOLOvV10 modeli ile yapilan deney caligmasi sonucunda modelin egitim
parametre degerleri asagidaki tablo 5.5°de verilmistir. Toplam model sonuglarina
bakildiginda tiim hastalik sinifi i¢in hesaplanan mAP degeri %86,7 oraninda basari
yakalamigtir. Tiim simiflar i¢inde en yiiksek mAP degerine sahip sinif normal
goriintiilerin oldugu siiftir. En diisiik mAP degerine sahip olan siif %80,5 ile bakteri

goriintiilerinin oldugu siniftir.

Modelin {i¢ farkli sinifa ait ortalama hassasiyet (mAP) degerleri incelendiginde
Normal goriintiilerin diger simif goriintiilerinden daha belirgin seviyede yiiksek

performans gostermesi bakterili ve virlislii sinif goriintiilerinin birbirine yakin oranda
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gorsel benzerlikler igermesinden kaynaklanmaktadir. Normal hastalik goriintiilerinin
daha homojen ve belirgin seviyede goriintii netligi olusturmasi model performansinda
ylksek oranda basariyr yakalamistir. Ayn1 zamanda egitim sonucunda bakterili ve
virlislii simif goriintiilerini birbirine benzer sekilde algilayip karistirdigindan dolay 2

siif goriintiileri yakin oranda bagar1 yakalamistir.

YOLOV10 modeli ile yapilan deney sonuglarina gore en yiiksek kesinlik orani
%95 ile normal goriintiilerin oldugu sinif, en diisiik kesinlik degerine sahip sinif ise
%65,3 ile virlis goriintiilerinin oldugu smf goriilmistiir. Duyarlilik oranina
bakildiginda tim simif bazinda oran %87,6 olarak elde edilmistir. Simif bazinda
duyarlilik oranina bakildiginda bakteri sinifinda %79,6, normal smifta %95,1 ve

virlislii siifta %88,3 oraninda elde edilmistir.

Tablo 5.5. YOLOvV10 egitim parametre degerleri

Hastalik Sinifi Kesinlik Duyarhhk F1 mAP
Tiimii 0.773 0.876 0.821 0.868
Bakteri 0.715 0.796 0.753 0.805
Normal 0.950 0.951 0.950 0.983
Viriis 0.653 0.883 0.750 0.815

YOLOvV10 modeli ile yapilan egitim sonuglarinda egitim YOLOv10’un model
stirimlerinden biri olan YOLOv10n ile yapilmistir. Asagidaki grafikte yatay eksen
epoch sayisini verir. Dikey eksen ise egitimin kesinlik, mAP, duyarlilik degerlerini
gosterir. Egitim boyunca kayip fonksiyonlart her epochta diizenli bir sekilde azalig
gostermistir.  Egitim sonucunda elde edilen grafikler egitim asamasinda bazi
grafiklerin diistligiinii ama yiikselerek devam ettigini gostermektedir. Asagidaki sekil

5.14’de YOLOv10 modeli performans metrigi grafikleri gosterilmistir.
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Sekil 5.14 YOLOv10 model performans metrigi grafikleri

YOLOv10 modeli ile 3 farkli sinif goriintiilerinden egitim yapilmistir. Deney

sonucunda egitim sonras1 drnek goriintiilerin resimleri sekil 5.15’te gosterilmistir.

Egitim sonucunda 3 farkli smif icerisinde en basarili tahminleri normal
goriintiiler olan simif saglamistir. En diisiik tahmin verisine sahip olan simif bakteri

goriintiilerin oldugu siniftir.

Bakteri goriintiilerin en diisiik tahmin sonucuna sahip olmasi viriislii sinifla
benzer goriintiilere sahip olmasindan ve YOLOv10 mimarisindeki 6zellik ¢ikariminin

bakterili goriintiilerdeki lezyonlar tizerinde diisiik kalmasindan kaynaklanmaktadir.

YOLOvS8 ve YOLOV9 ile yapilan egitimlerde viriislii simif en diisiik tahmin
sonucuna ulagmistir. YOLOV10 ile yapilan egitimde en diisiik tahmin sonucunun
bakteri smifinda olmast YOLO mimari yapilarinin her modelde farkli goriintii
isleyislerine odaklanmasindan meydana gelmektedir. Sekil 5.16°da test sonrasi olusan

ornek goriintiilerin resimleri verilmistir.
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Sekil 5.16 YOLOV10 test sonucu olusan drnek goriintiiler

66



Sekil 5.17°de YOLOV10 ile yapilan ¢alismaya ait karmasiklik matrisi verilmistir.
Burada normal hasta olan goriintiilerden 275 tane goriintiiniin hepsinden 266 tanesini
normal hastalikli gériintii olarak tespit etmis ve 3 goriintiiyii de bakterili goriintii olarak
algilamistir. Bakteri sinifindaki goriintiilerde 251 tane goriintiiniin hepsinden 189
goriintliyll bakterili olarak ve 59 goriintiiyii de virlislii goriintii olarak algilamistir.
Viriis simif goriintiilerinden ise 306 tane goriintiiniin hepsinden 216 tanesini viriislii

goriintili olarak algilamistir. 77 tane goriintiiyli de bakterili gortintii sinifi olarak tahmin

etmistir.
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Sekil 5.17 YOLOv10 karmagiklik matrisi (test)

5.6. YOLOv11 Deney Sonuglari

YOLOvI11 modeli ile yapilan deney calismasi sonucunda modelin egitim
parametre degerleri asagidaki tablo 5.6°da verilmistir. Toplam model sonuglarina
bakildiginda tiim hastalik sinifi i¢in hesaplanan mAP degeri %87,8 oraninda basari
yakalamistir. Tiim smiflar i¢cinde en yiiksek mAP degerine sahip smif normal
goriintiilerin oldugu simiftir. En diisiik mAP degerine sahip olan sinif %82,1 ile viriislii

goriintiilerinin oldugu siniftir.

Modelin ti¢ farkli sinifa ait ortalama hassasiyet (mAP) degerleri incelendiginde

Normal goriintiilerin diger sinif goriintiilerinden daha belirgin seviyede yiiksek
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performans gostermesi bakterili ve viriislii sinif goriintiilerinin birbirine yakin oranda
gorsel benzerlikler icermesinden kaynaklanmaktadir. Normal hastalik goriintiilerinin
daha homojen ve belirgin seviyede goriintii netligi olusturmasi model performansinda
yuksek oranda basariyr yakalamistir. Ayn1 zamanda egitim sonucunda bakterili ve
viriislii stnif goriintiilerini birbirine benzer sekilde algilayip karigtirdigindan dolay1 2

siif goriintiileri yakin oranda basar1 yakalamistir.

YOLOvI11 modeli ile yapilan deney sonuglarina gore en yiiksek kesinlik orani
%98.,8 ile normal goriintiilerin oldugu sinif, en diisiik kesinlik degerine sahip sinif ise
%75,1 ile bakteri gorlntiilerinin oldugu smif goriilmiistiir. Duyarlilik oranina
bakildiginda tiim sinif bazinda oran %84,9 olarak elde edilmistir. Simif bazinda
duyarlilik oranina bakildiginda bakteri sinifinda %84, normal siifta %93,3 ve viriislii

siifta %77,3 oraninda elde edilmistir.

Tablo 5.6. YOLOv11 egitim parametre degerleri

Hastahik Sinifi Kesinlik Duyarhhk F1 mAP
Tiimii 0.831 0.849 0.839 0.878
Bakteri 0.751 0.840 0.793 0.826
Normal 0.988 0.933 0.959 0.985
Viriis 0.754 0.773 0.763 0.821

YOLOv11 modeli ile yapilan egitim sonuglarinda egitim YOLOv11’in model
stirimlerinden biri olan YOLOvl1In ile yapilmistir. Asagidaki grafikte yatay eksen
epoch sayisimi verir. Dikey eksen ise egitimin kesinlik, mAP, duyarlilik degerlerini

gosterir.

Egitim boyunca kayip fonksiyonlar1 her devir(epoch) diizenli bir sekilde azalis
gostermistir. Egitim sonucunda elde edilen grafikler egitim asamasinda bazi
grafiklerin diistligiinii ama yliikselerek devam ettigini gostermektedir. Asagidaki sekil

5.18’de YOLOV9 modeli performans metrigi grafikleri gosterilmistir.
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Sekil 5.18 YOLOv11 model performans metrigi grafikleri

YOLOvV11 modeli ile 3 farkli sinif goriintiilerinden egitim yapilmistir. Deney

sonucunda egitim sonrasi drnek goriintiilerin resimleri sekil 5.19°da gosterilmistir.

Egitim sonucunda 3 farkli siif icerisinde en basarili tahminleri normal
goriintiiler olan smif saglamistir. En diisiik tahmin verisine sahip olan smf viriisli

goriintiilerin oldugu siniftir.

Viriislii goriintiilerin en diislik tahmin sonucuna sahip olmasi bakterili sinifla
benzer goriintiilere sahip olmasindan ve goriintii kalitesi agisindan diger smif
goriintiilerine gore kiigiik, rastgele veya diisiik kontrastli lezyonlar igermesinden
kaynaklanmaktadir. Sekil 5.20°de test sonrasi olusan 6rnek goriintiilerin resimleri

verilmistir.
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Sekil 5. 20 YOLOv11 test sonucu olusan 6rnek goriintiiler
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Sekil 5.21°de YOLOv11 ile yapilan ¢alismaya ait karmagiklik matrisi verilmistir.
Burada normal hasta olan goriintiilerden 269 tane goriintiiniin hepsinden 259 tanesini
normal hastalikli gériintii olarak tespit etmis ve 2 goriintiiyii de bakterili goriintii olarak
algilamistir. Bakteri sinifindaki goriintiilerde 275 tane goriintlinlin hepsinden 212
goriintliyli bakterili olarak ve 58 goriintiiyli de virlislii goriintii olarak algilamistir.
Viriis smif goriintiilerinden ise 288 tane goriintiiniin hepsinden 215 tanesini viriislii
goriintli olarak algilamistir ve 55 tane goriintiiyli de bakterili goriintii sinifi olarak

tahmin etmistir.
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Sekil 5.21 YOLOv11 karmasiklik matrisi(test)

5.7. YOLOV12 Deney sonuclari

YOLOv12 modeli ile yapilan deney calismasi sonucunda modelin egitim
parametre degerleri asagidaki tablo 5.7°de verilmistir. Toplam model sonuglarina
bakildiginda tiim hastalik sinifi i¢in hesaplanan mAP degeri %86,1 oraninda basari
yakalamigtir. Tiim siniflar i¢inde en yiiksek mAP degerine sahip sinif normal
goriintiilerin oldugu siiftir. En diisiik mAP degerine sahip olan siif %79,5 ile bakteri

goriintiilerinin oldugu siniftir.

Modelin {i¢ farkli sinifa ait ortalama hassasiyet (mAP) degerleri incelendiginde
Normal goriintiilerin diger smif goriintiilerinden daha belirgin seviyede yliksek
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performans gostermesi bakterili ve viriislii sinif goriintiilerinin birbirine yakin oranda
gorsel benzerlikler icermesinden kaynaklanmaktadir. Normal hastalik goriintiilerinin
daha homojen ve belirgin seviyede goriintii netligi olusturmasi model performansinda
yuksek oranda basariyr yakalamistir. Ayn1 zamanda egitim sonucunda bakterili ve
viriislii stnif goriintiilerini birbirine benzer sekilde algilayip karigtirdigindan dolay1 2

siif goriintiileri yakin oranda basar1 yakalamistir.

YOLOvV12 modeli ile yapilan deney sonuglarina gore en yiiksek kesinlik orani
%92,6 ile normal goriintiilerin oldugu siif, en diisiik kesinlik degerine sahip sinif ise
%67,6 ile bakteri gorlntiilerinin oldugu smif goriilmiistiir. Duyarlilik oranina
bakildiginda tiim sinif bazinda oran %85,2 olarak elde edilmistir. Siif bazinda
duyarlilik oranina bakildiginda bakteri sinifinda %87, normal sinifta %93,6 ve viriislii

siifta %75,1 oraninda elde edilmistir.

Tablo 5.7. YOLOvV12 egitim parametre degerleri

Hastahk Sinifi Kesinlik Duyarhhk F1 mAP
Tiimii 0.774 0.852 0.811 0.861
Bakteri 0.676 0.87 0.760 0.795
Normal 0.926 0.936 0.930 0.984
Viriis 0.719 0.751 0.734 0.804

YOLOvV12 modeli ile yapilan egitim sonuglarinda egitim YOLOv12’nin model
stirimlerinden biri olan YOLOv12n ile yapilmistir. Asagidaki grafikte yatay eksen
epoch sayisini verir. Dikey eksen ise egitimin kesinlik, mAP, duyarlilik degerlerini
gosterir. Egitim boyunca kayip fonksiyonlart her epochta diizenli bir sekilde azalig
gostermistir. Egitim sonucunda elde edilen grafikler egitim asamasinda bazi
grafiklerin diistligiinii ama yiikselerek devam ettigini gostermektedir. Asagidaki sekil

5.22°de YOLOvV12 modeli performans metrigi grafikleri gosterilmistir.
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Sekil 5. 22 YOLOv12 model performans metrigi grafikleri

YOLOV12 modeli ile 3 farkli sinif goriintiilerinden egitim yapilmistir. Deney

sonucunda egitim sonrasi drnek goriintiilerin resimleri sekil 5.23°de gosterilmistir.

Egitim sonucunda 3 farkli smif icerisinde en basarili tahminleri normal
goriintiiler olan sinif saglamistir. En diisiik tahmin verisine sahip olan simif bakteri

goriintiilerin oldugu siniftir.

Bakteri gortintiilerin en diisiik tahmin sonucuna sahip olmas1 viriisli sinifla
benzer goriintiilere sahip olmasindan ve goriintii kalitesi agisindan diger smif
gorlintiilerine gore YOLOvI2 mimarisindeki 06zellik ¢ikariminin  bakterili

goriintiilerdeki lezyonlar iizerinde diisiik kalmasindan kaynaklanmaktadir

YOLOvS, YOLOV9 ve YOLOVI11 ile yapilan egitimlerde viriislii sinif en diisiik
tahmin sonucuna ulagsmistir. YOLOv12 ile yapilan egitimde en diisikk tahmin
sonucunun bakteri sinifinda olmast YOLO mimari yapilariin her modelde farkli
goriintii isleyislerine odaklanmasindan meydana gelmektedir. Sekil 5.24°de test

sonrasi olusan 6rnek goriintiilerin resimleri verilmistir.
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Sekil 5. 24 YOLOvV12 test sonucu olusan drnek goriintiiler
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Sekil 5.24’de YOLOV12 ile yapilan ¢calismaya ait karmasiklik matrisi verilmistir.
Burada normal hasta olan goriintiilerden 266 tane goriintiiniin hepsinden 251 tanesini
normal hastalikli gériintii olarak tespit etmis ve 4 goriintiiyii de bakterili goriintii olarak
algilamistir. Bakteri sinifindaki goriintiilerde 278 tane goriintliniin hepsinden 197
goriintliyli bakterili olarak ve 75 gorilintiiyli de virlislii goriintii olarak algilamistir.
Viriis simif goriintiilerinden ise 288 tane goriintiiniin hepsinden 195 tanesini viriislii
goriintli olarak algilamistir ve 68 tane goriintiiyli de bakterili goriintii sinifi olarak

tahmin etmistir.
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Sekil 5. 25 YOLOv12 karmasiklik matrisi(test)

5.8. Deney Sonuc¢lar1 Karsilastirmalari ve Tartisma

Deney sonucunda YOLOVS, gelistirilmis YOLOvV8, YOLOvV9, YOLOvIO,
YOLOv1l ve YOLOVI12 modelleri kullanilarak ayni veri setinden parametrelerle
deney yapilmis ve test edilmistir. Toplam mAP bazinda karsilastirmalar sekil 5.25°de
gosterilmistir. Deney sonuclarinda en iyi mAP sonucunu veren model %88,7 oraninda
gelistirilmis YOLOV8 modelidir. Grafikte goriildiigii gibi YOLOvV8 %87,9, YOLOV9
%85, YOLOvVIO %86,8, YOLOv1l %87,8 ve YOLOv12 %86,1 oraninda mAP
ortalama hassasiyet degerlerine ulasarak basar1 yakalamistir. En iyi sonucu veren

modele SE ve uzlamsal dikkat modiilii entegre edilmesi mAP oraninda en iyi basari
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oranin1 yakalamistir. YOLOvE ve YOLOvI11 modeli birbirine ¢ok yakin basari
performansi gostermistir. 2 modelin mimari yapisi ve egitim parametresi bagart oranint
benzer sekilde belirleyerek tahminler saglamistir. Deney sonuglarinda en diisiik
modelin YOLOV9 gelmesi YOLOvV9’un mimari yapisinda kiiciik ve ince detaylari
yakalamada diger modellere gore diisiik kalmasindan kaynaklanmaktadir. Elde edilen
sonugclar tatmin edici sonuglardir veri setlerinde goriintii kalitesinin iist diizeyde olmasi
akciger goriintiilerindeki lezyonlu bolgelerin daha segici davranmasini ve egitim
sonuglarini dahada arttiracagin1 ortaya koymaktadir. Tiim smif bazinda kesinlik
degerlerine bakildiginda YOLOv8 %77,4, YOLOV9 %77,2, YOLOv10 %77,3,
YOLOvI11 %83,1, YOLOvV12 %74 ve gelistirilmis YOLOv8 modeli ise %78,6
oraninda kesinlik degerine ulasmistir. Sekil 5.27°da 3 smif goriintiilerinin tiim

modellerde mAP degerleri gosterilmistir.
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Sekil 5. 26 Toplam mAP degerleri

Tablo 5.8 Tiim modellerin deney sonuglari

Modeller Kesinlik Duyarhhik F1 mAP
YOLOVS 0.774 0.893 0.829 0.879
YOLOV9 0.772 0.878 0.831 0.850
YOLOV10 0.773 0.876 0.821 0.868
YOLOV11 0.831 0.849 0.839 0.878
YOLOV12 0.740 0.852 0.811 0.861
Gelistirilmis 0.786 0.880 0.830 0.887
YOLOVS
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Tablo5.8’de tiim deney sonuglar1 gosterilmistir. Deney sonuclarinda simif
bazinda mAP sonuglarina baktigimizda en iyi performans gosteren bakteri sinifi %83,9
ile gelistirilmis YOLOvV8 modelinde goriilmustiir. Normal sinif goriintiilerine
baktigimizda YOLOv11 ile gelistirilen YOLOvV8 modeli aynm1 mAP degerini
yakalamistir. Virlis sinifi goriintiilerine baktigimizda ise en iyi sonucu veren model

%83,6 ile gelistirilen YOLOv8 modelinde goriilmiistiir.

Tiim Siniflarda Toplam mAP

1,00
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Bakteri Normal Virls
B YOLOvS8 0,835 0,984 0,818
B YOLOvV9 0,833 0,984 0,815
mYOLOv1O 0,805 0,983 0,815
YOLOv11 0,826 0,985 0,821
HYOLOv12 0,795 0,984 0,804
H Gelistirilmis YOLOv8 0,839 0,985 0,836

Sekil 5.27 Tiim simiflarda toplam mAP sonuglari

5 farkli model arasindan toplam sinif bazinda mAP orani en yiiksek olan model
YOLOvS’e bir dikkat modiilii olan SE ve uzlamsal dikkat modiilii entegre edilmistir.
Bu sayede modelin 6zellik haritalar1 gii¢lendirilip kanal dikkat ve uzlamsal dikkat
uygulanmistir. Tim smifta bazinda mAP oranlarinda da basar1 yakalamaya

calisilmigtir.

Tim bakteri smiflar1 iginde en iyt mAP ortalama hassasiyet degeri YOLOvVS
modelinde %87,5 oraninda goriilmiistiir. Dikkat mekanizmasi entegre edilmesiyle
gelistirilen YOLOvVS modelinde bu oran %83,9a yiikselerek bakteri sinifinin tahmin

basarisini arttirmistir.

Viriisli goriintiiler YOLOvV8, YOLOvV9 ve YOLOvl11’de 3 simif bazinda en
diisiik mAP ortalama hassasiyet degerine sahiptir. Siniflar bazinda degisimler YOLO

mimarisinin i¢ mimari yapisindaki degisimlerinden, akciger goriintiilerinin belirli
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YOLO modellerinde lezyonlar1 daha iyi yakalamasindan ve hastalikli bolgeleri daha

ayrintili ayirt etmesinden meydana gelmektedir.

Normal simiflar tim model smiflar i¢cinde en iyi basar1 oranim1 yakalanmistir.
Normal goriintii sinifinin diger iki sinif goriintiilerinden daha iyi mAP oran1 elde
etmesi bakterili ve virlisli goriintiilerin hastalikli bolge lezyonlarinin benzer sekilde

gelmesi ve 2 sinifi birbirine karistirmasindan kaynaklanmaktadir.

Normal smif goriintiilerinde herhangi bir hastalik bulgusuna rastlamamasi
normal goriintii smifinin mAP degerine maksimum seviyeye ulagmasina zemin
hazirlamigtir. Normal goriintii sinifinda en iyi mAP oran1 YOLOvI11 ve gelistirilen
YOLOvVS8 modelinde goriilmistiir. SE ve uzlamsal dikkat modiilii modele entegre
edilmesiyle gelistirilen YOLOvVS8 modelinde viriislii hastalikli goriintii sinift diger

siiflara gore mAP oran1 6nemli 6l¢iide arttirmistir.

Modele entegre edilen dikkat modiilii hastalikli goriintiilerde lezyonlarin ve
radyolojik bulgularin belirli oldugu alanlarda segiciligi dahada arttirmis ve modelin
goriintiileri daha iyi yakalamasina olanak saglamistir. Bu sayede normal akciger
gorilintli sinifina gore hastalikli simiflarda mAP artis orani daha optimum seviyeye

ulagmustir.
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6. SONUCLAR ve ONERILER

Her gecen giin gelismekte olan yapay zeka varligimi tiim alanlarda
stirdiirmektedir. Yapay zeka dali makine 6grenimi ve derin 6grenme gibi alt dallarini
ortaya koyarak gorseller iizerinde nesne algilama ve nesne tespiti gibi uygulamalarda
bize kolayliklar saglamaktadir. Giinlimiizde neredeyse her alanda kullanilan derin
O0grenme yontemleri nesne tespiti uygulamalarinda bir ¢igir agmistir. Nesnelerin
goriintlislinii algilamak, hatalar1 tespit etmek ve modern c¢agin istenilen seviyede
goriintiileri analiz etmede yapay zekanin nesne tespiti uygulamalari O6nem

tasimaktadir.

Nesne tespiti ve smiflandirma c¢alismalari bakimindan YOLO modelleri
geemisten gliniimiize kadar var olan derin 6grenme yontemlerinde yeni bir alan ortaya
cikarmustir. Insanlar daha basit ve karmasik olmayan bir yapida nesneleri
simniflandirmak ve goriintiilerini analiz etmek i¢in YOLO modellerini kullanmasi

giiniimiiz diinyasinda daha gergek¢i sonuglar ortaya gikaracaktir.

YOLO modelleri her alanda karsimiza nesne tespiti ve siniflandirma igin
¢ikmaktadir. Giinden giine YOLO modellerinin degisimi ve ilerlemesi nesne tespitinde
algilamay1 ve verimliligi arttirmaktadir. YOLO modelleri nesne tespitinde ve
uygulamalarinda istenilen goriintiileri daha iyi analiz etmede ve yapilan ¢alismalarin

arasindaki benzerlikler ve farkliliklarda kolayliklar saglamaktadir.

Literatiirde yapilan ¢aligmalarda YOLO modellerine dikkat modiilii entegre
edilmesiyle modelin performansi artmis ve segicilik davranisi istenilen seviyelere
getirilmeye calisilmistir. Yapilan calismalara dikkat modiilii entegre edilmesiyle
ozellik haritalar iyilestirilmis ve tahminleri daha dogru bigimde istenilen seviyede
tutmaya calismistir. Gelisen diinya ile birlikte YOLO modellerinin nesne tespitinde
daha iyi yerlere gelecegi ve istenilen uygulamalar1 hatasiz bir bigimde ele almasi

miumkiin olabilecektir.

Calismada halka agik veri setinden alinan goriintiilerde akciger hastaliklarinda
bulunan viriislii, bakterili ve normal goriintiilerinden olusan 3 sinifta nesne tespiti ve
simiflandirma yapilip test edilmistir. Calismada YOLO modellerinden YOLOVS,
YOLOV9, YOLOv10, YOLOv11 ve YOLOvI12 kullanilarak en iyi sonucu veren
modele mAP degerini arttirmak i¢in SE ve uzlamsal dikkat modiilii entegre edilmis ve

tim YOLO modellerinin performansi karsilastirilmisti. Modele Dikkat modiilii
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entegre edilmesiyle sinif bazli ve toplam mAP oraninda basart arttirilmistir. Deney
sonuglarinda en iyi sonucu veren sinif normal goriintiilerin oldugu siniftir. Normal
goriintii siifi diger siniflara gore hastalik bulgusu tasimamasi ve goriintii kalitesinin
tam Ol¢ekte ve netligi agisindan maksimum seviyede olmasi bagar1 oranini optimum
seviyeye getirmistir. Calismada toplam mAP bazinda en iyi oran gelistirilmis YOLOvS8
modelinde %88,7 oraninda basar1 yakalamistir. Sirastyla en yliksek mAP degerleri
YOLOVS %87,9, YOLOv11 %87,8, YOLOvV10 %86,8, YOLOV12 %86,1 ve YOLOV9
%85 oraninda basar1 yakalamistir. Model sonuglarinda akciger goriintiilerinde YOLO
mimari yapilarinin tahmin yakalama basarist ve goriintiilerin ayirt ediciliginde

Onemini ortaya koymustur.

YOLO modelleri kullanilarak yapilan egitimde goriintiiler piksel acisindan
yilksek olmasit deney agisindan daha saglikli sonuglar verecektir. Akciger
hastaliklarinda siif bazinda goriintiilerin dogru oranda ¢esitlendirilmesi ve hastalikli
bulgularin dogru sekilde yakalanmasi sinif bazinda performanslari dahada arttiracaktir.
YOLO modellerine dikkat modiilii dogru sekilde entegre edilmesiyle model
performans Olgiitleri yiiksek oranda basar1 yakalayacaktir. Literatlirde yapilmis olan
calismalarda daha fazla YOLO modeli kullanilarak genigletilmis veri setleri kullanmak
model performanslarin1 6nemli ol¢giide iyilestirecektir. Nesne tespiti yaparken sinif
sayisini arttirmak modelin egitim parametrelerini dogru oranda analiz ederek literatiire
daha fazla katki saglayacaktir. Calismada yapilan YOLOv8 mimarisine SE ve
uzlamsal dikkat modiilii entegre edilmesi model performanslarini 6nemli Olciide
tyilestirmistir. Gelecek ¢aligsmalarda dikkat modiillerinin model mimarilerine dogru bir
sekilde entegre edilmesi ¢aligmalarin sonucunu etkileyecektir. Gelecekte yapilacak
calismalarda, modele dikkat mekanizmalarinin eklenmesiyle model yapisinda 6zellik
cikarim kapasitesinin artirilmast ve tespit performansinda iyilestirmeler gostermesi

hedeflenmektedir.
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