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OZET

Giliniimlizde yapay zeka algoritmalari, hizlar1 ve dogruluklari nedeniyle modern saglik
sistemlerinde, personellere yardimci olmak adina, siklikla kullanilmaktadir. Ortopedi
servisinin olmadig1 ya da saglik sistemine uzak mesafede bulunan yerlerde yasayan
bireylerin yasadiklar1 kemik kirig1 problemlerinin hizli ve dogru bir sekilde teshis edilmesi
onem arz etmektedir. Bu ¢alismada, rontgen gorintiileri derin 6grenme algoritmalariyla
islenerek, kirtk olup olmadigi, varsa kirigin yerinin tespit edilmesi amaglanmaktadir.
Calismada; You Only Look Once (YOLOV8 ve YOLOV9) algoritmalar1 kullanilmustir.
Yapilan degerlendirmeler, en iyi sonucun, gercek zamanli nesne tespitine imkan taniyan ve
en giincel algoritma olarak bilinen YOLO algoritmasinin 9. versiyonu ile alindigini
gostermistir. Gelistirilen yeni yaklasim ve kullanilan YOLOV9 algoritmasiyla, %97 mAP50
degerlne ulagilmistir. Derin  6grenme modelinin gelistirilmesi asamasinda, Stanford
Universitesi Makine Ogrenmesi Grubu tarafindan olusturulan ve halka agik en biiyiik
radyografik goriintii veri kiimelerinden biri olan MURA v1.1 veri seti kullanilmigtir. Bu veri
seti, cesitli kirik tiirlerini iceren genis bir yelpazeye sahip olup, modelin egitimi ve test
edilmesi i¢in idealdir. Sonug olarak, gelistirilen yontem ile profesyonel saglik hizmetlerine
ulasgimin zor ya da imkénsiz oldugu yerlerde yasayan bireylerin yasadigi kemik kirigi
problemlerini hizli ve dogru bir sekilde teshis etmek ve ayni zamanda acil servislerdeki
yogunluk kaynakli teshis hatalarini en aza indirmek tizere bir uygulama gelistirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Kirik teshisi, YOLO, CNN, R-CNN, Rontgen

gorintiileri
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ABSTRACT

Nowadays, artificial intelligence algorithms are frequently used in modern healthcare
systems to assist staff due to their speed and accuracy. It is important to quickly and
accurately diagnose bone fracture problems experienced by individuals living in places
where there is no orthopedic services or far away from the health care system. In this study,
X-ray images are processed with deep learning algorithms to determine whether there is a
fracture or not, and if there is a fracture, to detect the location of the fracture. You Only Look
Once (YOLOvV8 and YOLOV9) algorithms were used in the study. The evaluations showed
that the best results were obtained with the 9th version of the YOLO algorithm, which is
known as the most up-to-date algorithm that allows real-time object detection. With the new
approach we have developed and with usage of YOLOV9 algorithm, a mAP50 value of 97%
was achieved. The MURA v1.1 dataset, which is one of the largest publicly available
radiographic image datasets created by the Stanford University Machine Learning Group,
was used to develop the deep learning model. This dataset contains a wide range of fracture
types and is ideal for training and testing the model. As a result, an application has been
developed to quickly and accurately diagnose bone fracture problems experienced by
individuals living in areas where access to professional healthcare services is difficult or
impossible, and at the same time minimize the diagnostic errors due to overcrowding in
emergency Services.
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GIRIiS
Giiniimiizde tibbi goriintiileme teknolojilerindeki hizli gelismeler, tan1 ve tedavi siireclerinde
onemli doniisiimlere yol agmistir. Bu teknolojik ilerlemeler, saglik hizmetlerinin daha
verimli ve etkili hale gelmesini saglamis, hastalarin yasam kalitesini artirmak adina kritik
adimlar atilmasina olanak tanimistir. Ozellikle kemik rahatsizliklarinin erken teshisi ve
tedavisi, hastalarin uzun vadeli saglik durumlar {izerinde belirleyici bir rol oynamaktadir.
Kemik hastaliklariin erken evrelerde dogru ve hizli bir sekilde tespit edilmesi hem tedavi
slirecinin bagarisin1 artirmakta hem de hastalarin gereksiz agri ve komplikasyonlardan

korunmasina yardimci olmaktadir.

Bu baglamda, yapay zeka ve derin 6grenme tekniklerinin tibbi goriintiileme alaninda
sundugu potansiyel ¢oziimler, geleneksel teshis yontemlerine kiyasla daha hizli, dogru ve
etkili sonuglar elde etme imkani sunmaktadir. Yapay zeka algoritmalari, biiytlik veri setleri
iizerinde egitim alarak tibbi goriintiilerdeki karmasik desenleri ve anomalileri tanimlama
yetenegine sahiptir. Bu sayede, doktorlarin teshis siireglerinde zaman kazanmalarini ve hata

paylarini minimize etmelerini saglamaktadir.

Bu calismada, kemik kiriklarinin tespiti ve teshisi siirecinde yapay zeka algoritmalarinin
kullanim1 derinlemesine incelemektedir. Ozellikle, MURA (Musculoskeletal Radiographs)
veri seti lizerinde egitilen YOLO (You Only Look Once) modelinin, kemiklerde meydana
gelen problemlerin hizli ve etkili bir sekilde tespit edilmesini saglama potansiyeli
arastirtlmistir. YOLO modeli, ger¢ek zamanli nesne tespiti konusunda {istiin performans
sergileyen bir derin 6grenme algoritmasidir ve tibbi gériintiileme alaninda 6nemli bir yenilik

olarak degerlendirilmektedir.

Calismada, YOLO modelinin kullaniminin yani sira, nesne tespiti alaninda 6nemli bir yere
sahip olan yapay sinir aglar1 (ANN), evrisimli sinir aglar1 (CNN), Bolge Tabanli Evrisimli
Sinir Ag1 (R-CNN), Fast R-CNN ve Faster R-CNN gibi yontemlerin prensipleri ve
aralarindaki farklar da ele alinmistir. Bu algoritmalarin her biri, tibbi goriintiilemede farkli
avantajlar sunmakta olup, belirli senaryolarda iistiin performans gostermektedir. Bu nedenle,
bu algoritmalarin  detayli bir sekilde incelenmesi ve karsilastirilmasi, kemik

rahatsizliklarinin tespiti i¢in en uygun yontemin belirlenmesine katki saglayacaktir.



Calismanin birinci boliimiinde, literatiirde bu konuda yapilmis olan calismalar, kullanilan
algoritmalar ve benzer nitelikteki arastirmalar incelenerek 6zetlenmistir. Bu boliimde, daha
onceki ¢aligsmalarin bulgular1 ve kullanilan metodolojiler ayrintili olarak ele alinmis, mevcut
literatiirdeki bosluklar ve gelistirilmesi gereken alanlar belirlenmistir. ikinci boliimde;
caligmada kullanilan yontem ve teknikler ayrintilt bir sekilde agiklanmistir. Bu boliimde;
veri setinin hazirlanmasindan modelin egitimine kadar tiim siirecler detaylandirilmis,
kullanilan algoritmalarin uygulama adimlari sunulmustur. Ugiincii boliimde; model
gelistirme siirecleri detaylandirilmistir. Dordiincii boliimde ise gelistirilen modelin
kolaylikla kullanilmasi i¢in bir web uygulamasi gelistirilmis ve ¢evrimici ortamda kullanima
sunulmustur. Sonug boliimiinde ¢alisma siiresince elde edilen bulgular ve bunlarin klinik

uygulamalara potansiyel etkileri tartisilmistir.

Sonug olarak, bu tez ¢aligmasi, yapay zeka ve derin 6grenme tekniklerinin tibbi goriintiileme
alaninda sundugu yenilik¢i ¢oziimleri vurgulamakta ve kemik rahatsizliklarinin tespiti
stirecinde bu tekniklerin etkinligini ortaya koymay1 amaclamaktadir. Elde edilen bulgularin,
gelecekteki arastirmalar ve klinik uygulamalar i¢in degerli bir kaynak olusturacag: ve saglik

hizmetlerinin kalitesini artirmaya katki saglayacagi dngoriilmektedir.



BIiRINCIi BOLUM
LITERATUR TARAMASI

Kemik kiriklariin tespitinde derin 6grenme algoritmalarinin kullanimini ele alan akademik
caligmalar, ¢esitli yontemler ve uygulamalarla 6nemli bulgular ortaya koymaktadir. Bu
caligmalar, derin 6grenme teknolojilerinin kemik kiriklarinin dogru ve hizli bir sekilde
tanimlanmasindaki etkinligini ve potansiyelini gostermektedir. Asagidaki bolimde, bu

alanda gerceklestirilen aragtirmalarin ana hatlar1 ve elde edilen sonuglar 6zetlenmistir.

Acik kaynaklt MURA veri setini kullanarak ve 26 dnceden egitilmis derin 6grenme modelini
degerlendirdikleri ¢aligmalarinda Uysal vd., (2021); iki farkli kiimiilatif/topluluk 6grenme
(ensemble learning) modeli gelistirmiglerdir. Gelistirdikleri bu modeller EL1 ve EL2 olarak
adlandirilmistir. L1 modelinde, ¢alismalarinda degerlendirdikleri modellerden en iyi sonug
veren lic modeli (ResNeXt50, DenseNet169 ve DenseNet201) birlestirilmis tek bir tam
baglantili katman (fully connected layer) olusturarak AUC degerini en iist diizeye ¢ikarmay1
hedeflemislerdir. EL2 modelinde ise {izerinde calisilan veri setindeki her sinif i¢in en iyi
modeli segen bir karar sistemi kullanmislardir. Sonug olarak EL2 modeliyle en yiiksek test
dogruluguna ve en iyi Cohen'in kappa degerine ulasilmistir. EL1 modeliyle elde edilen
sonuclar incelendiginde en yiiksek AUC degerine ulasildig: tespit edilmistir. Bu calisma,
omuz kiriklarimin tespiti i¢in topluluk 6grenme modellerinin kullanilabilecegini ve 6grenme

trasferinin modellerin basarisini artirdigini gostererek alana 6nemli katkilar saglamistir.

Rontgen, 6zellikle de el rontgen goriintiilerinde denetimsiz 6grenme (unsupervised learning)
yoluyla anomali tespitini ele alan “Unsupervised anomaly detection for X-ray images” adli
calismalarinda Davletshina vd., (2020); denetimsiz 6grenme modellerinin performanslarin
artirmak icin bir 6n isleme ardisik diizeni (pipline) kullanmislardir. Otokodlayiclar
(autoencoders) ve tiretken ¢ekismeli aglar (Generative Adversarial Networks - GANS) gibi
denetimsiz 6grenme yontemlerini kullanarak anomali tespiti yaklagimlarini incelemisler ve
on isleme adimlarinin anomali tespitinde algoritmalarin performanslarint 6nemli 6l¢iide
artirdigini bulmuslardir. Otokodlayicilar, model tahminlerinin yorumlanmasini kolaylastiran
piksel seviyesinde anomali 1s1 haritalart iiretme avantaji saglarken, GAN tabanh
yaklagimlarin, nispeten daha giiriiltiilii verilerle daha iyi uyum saglayabilecegini ifade

etmislerdir. Sonug olarak, caligsmada denetimsiz 6§renme yontemlerinin, 6zellikle 6n igsleme
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ile birlikte kullanildiginda, rontgen goriintiilerinde anomali tespit etmek i¢in umut vadettigi

belirtilmistir.

Khatik, ve Kadam (2022); kemik kiriklarini tespit etmek igin evrisimli sinir aglart (CNN)
tabanli modellerin kullanimina odaklandiklar sistematik derleme calismalarini, PRISMA
yonergelerine gore yapmislardir. Calismada cesitli kemik tiirlerindeki kiriklar: tespit etmek
icin farkli CNN yaklasimlarii incelemekte ve bu yaklagimlarin dogrulugu analiz
edilmektedir. Sonug olarak, CNN'nin kemik kirig1 tespitinde oldukga etkili oldugu, 6zellikle
de kalsineus, kol, bilek, uyluk, tibia, kafa, iist gévde, alt govde, alt ekstremite ve iist
ekstremite gibi cesitli kemik tiirleri i¢in dogru sonuclar elde edildigi gosterilmektedir.
Ancak, tim kemik tlirlerindeki kiriklar1 tespit etmek igin evrensel bir yaklagimin
bulunmadig1 ve belirli kemik tiirleri i¢in 6zel olarak tasarlanmis modellerin daha yiiksek
dogruluk oranlar sagladig1 gézlemlenmistir. Calismada elde edilen basar1 oraninin farklh
CNN yaklagimlarinin entegre edilmesiyle saglanabilecegi, kemik kirigi tespitinde daha

yiiksek dogruluk oranlar1 elde eden hibrit modellerin gelistirilmesi gerektigi vurgulanmistir.

MURA standart veri setini kullanarak ¢esitli kemik ¢alismalarinda anomalileri tespit etmek
ve egitmek icin goriintli isleme tekniklerini uyguladiklart makalelerinde Kumar vd., (2020);
kemik kiriklarini otomatik olarak tespit etmek icin bilgisayar destekli bir sistem gelistirmeyi
amaglamislardir. Sistem kenarlar1 tespit etmek i¢in rontgen goriintiilerini bir 6n isleme
stirecinden gegirerek goriintiileri normal ve anormal olarak smiflandirarak anomalileri
belirlemektedir. Calismanin deneysel sonuglari, farkli kemiklerdeki anormallikleri tespit
etmedeki sistemin dogrulugunu gdstermektedir. Arastirmacilar ayrica, ResNet ve DenseNet
modellerinin performansini analiz ederek sistemi bir kullanici arayiizii ile nasil entegre
ettiklerini agiklamaktadirlar. Bu ¢alismada kemik kirigi tespiti i¢in otomatik bir sistem
olusturma potansiyelini gostermekte ve sistemin daha fazla veri seti kullanilarak daha da

tyilestirilebilecegi one siiriilmektedir.

“X-ray bone fracture classification using deep learning: a baseline for designing a reliable
approach” adli ¢calismalarinda, Tanzi vd., (2020); derin 6grenme algoritmalarini kullanarak
rontgen goriintiilerindeki kemik kirig1 siniflandirmast i¢in giivenilir bir yaklagim tasarlamak
lizere bir temel olusturmayr amaglamaktadirlar. Calismada, derin 6grenme teknikleri
kullanilarak kemik kiriklarinin siniflandirmasi lizerine yazilmis bir dizi makale incelenmis
ve bulgular1 degerlendirilmistir. Calismada her bir calismanin AUC degeri, test dogrulugu,
duyarlilik, 6zgiilliik, veri seti boyutu ve etiketleme giivenilirligi olmak iizere alti metrikten

ede edilen degerler bir radar grafigiyle Ozetlenip degerlendirilmis, bu amaci
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gerceklestirmeye calisirken dikkate alinmasi gereken temel noktalar belirlenmis ve her
caligma temel hatlariyla karsilastirilmistir. Sonug olarak evrisimli sinir aglar1 ve diger derin
o0grenme yaklasimlar1 kullanilarak kemik kirig1 siniflandirmasinda insanlarla kiyaslanabilir
sonuglar elde edilmistir. Dogru bir genelleme benimseyerek, doktorlara yardimci olmak igin
dogru tasarlanmig bir bilgisayar destekli tan1 (CAD) sisteminin, dnemli miktarda zaman

kazandiracagi ve yanlis tan1 oranini azaltacagi ifade edilmistir.

Ug boyutlu iskelet goriintiilerindeki kirik bolgelerin tespiti ve gdrsellestirilmesi igin YOLO
v4 tabanli bir derin 6grenme modeli gelistirmislerdir. Model, kaval kemigi ve dirsek
kiriklarmin tespiti i¢in egitilmis ve %71 ve %81 ortalama hassasiyet degerleriyle oldukca
basarili sonuglar tiretmistir. YOLO v4 tarafindan olusturulan sinirlayict kutular (bounding
box), 3 boyutlu olacak sekilde yeniden yapilandirilmis kemik goriintiileriyle eslestirilerek
kirik alanlara kirmizi bir maskeyle vurgulanmis ve bdylece ortopedi cerrahlarinin bu
kiriklarin kapsamini ve konumunu daha iyi anlamalar1 saglanmistir. Calismada YOLO v4'iin
sezgisel bir kirik tespiti ve gorsellestirme araci olarak kullanilabilecegi ortaya konmus olsa
da kirik pargalarini degil sadece kirik alanlarini tespit ettigi ve sinirh veriyle egitilmesi gibi

sinirliliklart bulundugu ifade edilmistir (Jeon vd., 2023).

Overview of artificial neural networks. Artificial neural networks: methods and
applications” baglikli makalelerinde Zou vd., (2009); yapay sinir aglarini (ANN'ler) tanitmis,
farkli mimarilerini, 6grenme algoritmalarin1 ve uygulamalarii kapsamli bir sekilde ele
alarak incelemislerdir. Makalede yapay sinir aglarmin nasil ¢alistigin1 agiklamak igin
biyolojik néronlardan yola ¢ikarak bir analoji kullanilmistir. Bununla birlikte geri yayilimli
(backpropagation) 6grenme algoritmasi, kendi kendini diizenleyen 6zellik haritasi (SOFM)
ve radyal baz fonksiyonu (RBF) agi gibi popiiler 6grenme algoritmalari ve bunlarin
uygulamada nasil kullanilabilecegi kapsamli bir sekilde tartisilmistir. Makale, ANN'lerin
ozellikle zaman serisi tahmini, sistem tanimlamasi ve desen siniflandirma gibi karmasik
gorevleri yerine getirebilecegini gostermektedir. Ayrica ANN tasarimlarinin farkl
parametrelerinin, 0rnegin gizli ndron sayisi, baslangi¢c agirliklar ve 6grenme orani gibi
performansi nasil etkileyebilecegi de ele alinmaktadir. Sonug olarak, makale, ANN'lerin
farkl1 gorevleri yerine getirmek i¢in ¢ok yonlii ve giiglii bir ara¢ oldugunu ortaya

koymaktadir.

O'Shea ve Nash (2015) tarafindan kaleme alinan “An introduction to convolutional neural

networks.” adl1 makale, resim verilerini islemek i¢in 6zel olarak tasarlanmis bir Yapay Sinir

Ag1 (ANN) tiirii olan Evrigimli Sinir Aglar1 (CNN) hakkinda bir giris bilgisi sunmaktadir.
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Makalede, CNN mimarisinin ii¢ temel katman1 (evrisimli katmanlar, havuzlama katmanlar
ve tam baglantili katmanlar) aciklanmakta ve her katmanin islevi, hiper parametreleri ve
baglantilar1 ayrintili olarak incelenmektedir. CNN mimarilerini olusturmak i¢in yaygin
olarak kullanilan birkag teknigin de sunuldugu makalede CNN'lerin geleneksel ANN'lerden
daha basit bir mimari kullanarak resim verileriyle ¢aligmak i¢in nasil optimize edildigini
aciklanmaktadir. Yazarlar, bu algoritmalar1 daha anlasilir hale getirmeyi ve baglangig

seviyesindeki kullanicilar igin daha erisilebilir kilmay1 amaglamaktadirlar.

PASCAL VOC veri kiimesinde nesne algilama performansmnin son yillarda nasil
durgunlastigin1 ele aldiklar1 makalelerinde Girshick vd., (2014); %53'lik bir mAP ede
ederek, VOC 2012'de daha once elde edilen en iyi ortalama ortalama kesinlik (MmAP)
degerini %30'dan daha fazla artiran basit ve Olgeklenebilir bir algilama algoritmasi

onermektedirler. Yaklasim iki temel anlayisi birlestirmektedir. Bunlar sirasiyla;

1. Nesnelerin yerlerini tespit etmek ve segmentlemek i¢in alt-list bolge onerilerine yiiksek

kapasiteli evrisimli sinir aglarinin (CNN'ler) uygulanmuistir.

2. Etiketli egitim verilerinin yetersiz oldugu durumlarda, yardime1 bir gorev icin gozetimli

(supervised) 6n egitim sonrasinda etki alanina 6zgii ince ayar yapilmistir.

Boylece oOnemli bir performans artist saglanmistir. Bolge Onerilerini CNN'lerle
birlestirdikleri i¢in yontemlerine bdlge tabanli evrisimli sinir aglarinin kisaltmasi olan R-
CNN adin1 vermislerdir. Arastirmacilar ayrica, R-CNN'l benzer CNN mimarisine dayali
yakin zamanda Onerilen kayan pencereli bir nesne tespiti algoritmasi olan OverFeat ile
karsilastirmislar ve R-CNN'nin 200 smifli ILSVRC2013 algilama veri kiimesinde

OverFeat'ten ¢cok daha iy1 performans gosterdigini ortaya koymuslardir.

Nesne algilama i¢in hizli bolge tabanli evrisimli ag yontemi olan Fast R-CNN’1 inceleyen
Girshick, (2015) yaptig1 ¢calismada Fast R-CNN'in derin evrisimli aglari kullanarak nesne
onerilerini verimli bir sekilde siniflandirmak i¢in 6nceki ¢alismalardan yararlanarak, egitim
ve test hizini artiran ve algilama dogrulugunu yiikselten gesitli yenilikler sundugunu ifade
etmektedir. Sonug olarak, Fast R-CNN ile VGG16 ag1 R-CNN'den 9 kat daha hizli egitiliyor,
test zamaninda 213 kat daha hizli ve PASCAL VOC 2012'den daha yiiksek bir mAP elde
ediliyor. SPPnet ile karsilastirildiginda, Fast R-CNN VGG16'y1 3 kat daha hizli egitiyor, 10

kat daha hizli test ediyor ve daha dogru sonuglar iiretiyor.

“Faster R-CNN: Towards real-time object detection with region proposal networks.

Advances in neural information processing systems” adli ¢caligmalarinda Ren vd., (2015);
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Faster R-CNN’i, gercek zamanli nesne algilama icin yeni ve etkili bir yontem olarak
sunmaktadirlar. Geleneksel nesne algilama sistemleri, nesne konumlarini tahmin etmek i¢in
bolge 6nerme algoritmalarina dayanir ve bu da yavastir. Faster R-CNN, algilama agiyla tam
goriintii evrisimsel Ozelliklerini paylasarak neredeyse maliyetsiz bolge Onerileri saglayan
Bolge Onerme Ag1 (RPN) adi verilen yeni bir yontem kullanir. RPN, her konumda nesne
sinirlarini ve nesne olasilik puanlarini eszamanli olarak tahmin eden tamamen evrisimli bir
agdir. Faster R-CNN, evrisimsel 6zelliklerini paylasarak RPN'yi ve Fast R-CNN'yi tek bir
aga entegre ederek, algilama aginin bakmasi gereken bolgeye yonlendirir. Bu sistem, bir
GPU {izerinde 5fps'lik bir kare hizina sahipken, PASCAL VOC 2007, 2012 ve MS COCO
veri kiimeleri lizerinde en son nesne algilama dogrulugunu elde etmektedir. Deneyler, Faster
R-CNN'nin Selective Search ve EdgeBoxes gibi geleneksel bolge 6nerme yontemlerinden
daha yiiksek dogruluk elde ettigini ve biiyiik 6lgekli veri kiimeleriyle daha da iyi performans
gosterdigini gostermigtir. Faster R-CNN, ger¢ek zamanli nesne algilamasi i¢in umut

vadediyor ve uygulamali nesne algilama i¢in etkili bir ¢6zlim haline geliyor.

YOLO algoritmasinin ilk versiyonunu ve ¢aligma prensiplerinin ele alindig1 “You only look
once: Unified, real-time object detection” baglikli makalelerinde Redmon vd., (2016);
YOLO'nun, resimleri tek bir geciste isleyerek gercek zamanli nesne algilamasi
gercgeklestiren yeni bir yontem sundugunu ifade etmektedirler. Geleneksel nesne algilama
sistemleri, once nesneleri siniflandirmak igin egitilmis siniflandiricilart kullanirken YOLO,
goriintiileri tek bir regresyon problemi olarak ele almaktadir. Tek bir sinir ag1, resimlerden
smirlayict kutu koordinatlarini ve ilgili smif olasiliklarini ayn1 anda tahmin etmektedir.
Boylece tek bir ag§ mimarisi, algilama performansini dogrudan optimize etmeyi miimkiin
kilarak geleneksel yontemlere gére dnemli 6l¢iide daha hizli ve daha etkili hale gelmektedir.
YOLO, nesneleri kiiresel olarak degerlendirmekte, daha genis baglamsal bilgilere erigerek
daha dogru tahminlerin yapilmasina imkan tanimaktadir. Calismada YOLO algoritmasinin,
cesitli alanlara da genellestirilebilecegine dikkat c¢ekilmektedir. Bu, daha genel temsiller
ogrenmesinden ve algilama gorevine uyum saglamak iizere 6zel olarak tasarlanan 6zellikler
yerine, gorlintiideki tiim bilgileri kullanan bir ag kullanmasindan kaynaklanmaktadir.
YOLO, saniyede 45 kare isleyebilme ve diger gercek zamanl dedektorlerden iki kat daha
yiksek bir ortalama hassasiyet (mAP) elde etme gibi miikemmel bir hiz sergilemektedir.
Daha kiiciik bir versiyon olan Fast YOLO ise saniyede 155 kare isleyerek, onu mevcut en
hizli nesne dedektorlerinden biri yapmaktadir. YOLO, kiigliik nesnelerin dogru yerini

belirlemede zorluk yasasa da arka plan giiriiltisiinde yanlis pozitifleri tahmin etme



konusunda daha az hata yapmaktadir. YOLO'nun sundugu hiz, dogruluk ve genelleyebilme
yetenegi, onu siirliciisiiz araglar, yardimei cihazlar ve robotik sistemler gibi c¢esitli

uygulamalarda ideal bir se¢im haline getirmektedir.

“A Review of Yolo algorithm developments” baslikl1 makalelerinde, Jiang vd., (2022); You
Only Look Once (YOLO) algoritmasinin ve gelismis siirlimlerinin bir incelemesini
sunmaktadir. YOLO algoritmasinin evrimsel gelisimini, hedef tespiti ve 6zellik se¢imi
yontemlerini 6zetlemekte ve finansal ve diger alanlarda hedeflenen nense tespiti ve 6zellik
cikarma i¢in literatiir destegi saglamaktadir. Bu amagla makale, YOLO, YOLO V2, YOLO
V3, YOLO V4 ve YOLO V5 olmak iizere bes temel YOLO versiyonunu ele almakta ve
bunlarin arasindaki temel teknik farkliliklar1 ve benzerlikleri analiz etmektedir. YOLO
algoritmasinin temel unsurunun, modelin kiigiik boyutu ve hizli hesaplama yetenegi oldugu
ifade edilmektedir. YOLO, yapay sinir ag1 aracilifiyla dogrudan sinirlayici kutularin
konumunu ve kategorisini ¢ikarabilmektedir. YOLO V2’ye, dogrulugu ve hizini artirmak
icin birkag iyilestirme eklenmistir. YOLO V3, c¢ok 0lgekli 6zellik kullanimi ve temel ag
yapisinin ayarlanmasiyla YOLO V2'ye gore daha gelismis 6zellikler tagimaktadir. YOLO
V4, dogrulugu ve hizim artirmak icin ¢esitli yontemlerden yararlanarak, bu alanda en iyi
performans gdsteren modellerden birini sunmustur. YOLO V5, kullanimi kolay PyTorch
cergevesine sahip, cok hafif bir model boyutu sunmus ve dogruluk acgisindan YOLO V4'e
yakin performans sergilemistir. Ayrica makale, YOLO algoritmasinin evrimi ve
versiyonlariin temel 6zelliklerini ayrintili bir sekilde ele alarak aragtirmacilar i¢in degerli
bir bilgi kaynag1 sunmaktadir. Bununla birlikte, YOLO ve diger nesne algilama literatiiriine

onemli katkilar saglamaktadir.

Farabet vd., (2010) makalelerinde, biiytik 6lgekli evrisimli sinir aglarii (ConvNets) ve son
teknoloji {irlinlii ¢ok katmanli yapay gérme sistemlerini uygulamak icin dlgeklenebilir bir
donanim mimarisi sunmaktadirlar. Sistem, mega piksel gortintiilerin gergek zamanli olarak
algilanmasi, taninmasi ve segmentasyonunu gerceklestirme amaciyla modiiler bir gérme
motoru olarak hizmet vermekte ve tamamen dijital bir sistemdir. Makale, 6zel donanim
uygulamalarinda hizlanma gosteren, yazilim, FPGA ve ASIC uygulamalari arasinda yapilan
performans karsilagtirmasin1  sunmaktadir. Bu sistem, goriintii verilerinin  konumunu
kullanarak biiyiik goriintiileri islemek icin gereken parametre sayisini azaltan 6zel bir sinir
ag1 tiri olan ConvNets'e dayanmaktadir. Makale, bir ConvNet islemcisinin FPGA
tizerindeki ilk uygulamasinin bir Xilinx Virtex-4 SX35 FPGA karti lizerinde gelistirildigini
ve FPGA'nin 6zel olarak tasarlanmig bir baskili devre kartindaki harici QDR-SRAM bellege
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baglandigini ifade etmektedir. Makale ayrica, verileri isleme hizini artirmak i¢in birden fazla
paralel vektor isleme birimi ekleyerek ve tekil veri akislarinin isleme bloklar1 icinde
sorunsuz bir sekilde ¢alismasina izin vererek, FPGA'nin mevcut bant genisligini miimkiin
olan en iyi sekilde kullanmamasi nedeniyle mimarisinde bazi sinirlamalar oldugundan, daha
yiiksek bir veri ¢ikis hiz1 i¢in tasarlanan ikinci nesil mimariyi tanitmaktadir. Bu yeni mimari,
bir Kontrol Unitesi (CPU), birden fazla paralel Akis Operatorii (ALU) ve bir Bellek Arayiizii
Akis Motoru olmak iizere ili¢ ana bilesenden meydana gelmektedir. Makale, sistemin
performansini bir diziistii bilgisayardaki CPU, bir FPGA uygulamas1 ve gelecekteki ASIC
uygulamalariyla karsilastirarak degerlendirmektedir. FPGA verileri, 200 MHz'de ve 15 W'da
calisan bir Xilinx Virtex-4 SX35 fizerinde Olgiilirken, ASIC verileri, Tezzaron 3D
isleminden toplanan simiilasyon verileridir. Sonug olarak, ASIC sisteminin veya modern bir
Virtex 6 FPGA'nin, 21x21'e kadar filtre boyutlarinda ve 1 megapiksele yaklasan
goriintliilerde ConvNet sistemini ger¢ek zamanli olarak (> 30 fps) calistirabilecegini

gostermektedir.

“Object detection networks on convolutional feature maps.” baslikli galismalarinda, Ren vd.,
(2016); nesne algilama sistemlerinde bolgesel simiflandiricilarin 6nemini derinlemesine
inceleyerek derin evrisimli siniflandiricilarin, derin evrisimli 6zellik ¢ikaricilar kadar hayati
oldugunu vurgulamaktadirlar. Yazarlar, paylasilan, bolgesel olmayan evrisimsel 6zellikleri
kullanan bolgesel siniflandirici aglari, "Evrisimsel ozellik haritalar1 tizerindeki aglar"
(NoC'ler) adiyla deneysel olarak ele almaktadirlar. Bulgular, derin 6zellik haritalarina ek
olarak, bolgesel derin ve evrisimli bir siniflandiricinin nesne algilama isleminin dogrulugu
icin kritik oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte, ResNet ve GooglLeNets gibi son
teknoloji goriintii siiflandirma modelleri, boyle bir bolgesel smiflandirict olmadan
dogrudan 1iyi bir algilama performansi sunmamaktadirlar. Deneyler, Faster R-CNN ve
ResNet gibi etkili sistemlere ragmen, NoC'lerin tasariminin, ImageNet ve MS COCO 2015
yarismalarinda birincilik kazananlar i¢in temel bir unsur oldugunu kanitlamaktadir.
Arastirmacilar, 6zellikle, ResNet ile naif bir Faster R-CNN versiyonunun, s1g ve evrisimli
olmayan bolgesel smiflandiricisindan dolayr diisiik dogruluk (%21,3 AP) sergiledigini
gostermistir. Bunun aksine, derin ve evrigimli bir NoC’un, Faster R-CNN + ResNet'in dogru
nesne algilama gerceklestirmesi i¢in ¢ok 6nemli oldugu ifade edilmektedir. Calisma, Pascal
VOC 2007 test setinde %71,6 mAP ve MS COCO dogrulama setinde %27,2 AP gibi

etkileyici sonuclar elde etmistir.
“Real-time flying object detection with YOLOVS.” Baslikli ¢calismalarinda arastirmacilar;
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transfer 6grenimi ve daha fazla arastirma i¢in kullanilabilen gergek zamanli ugan nesne
algilama i¢in genellestirilmis bir modelin yan1 sira uygulanmaya hazir rafine edilmis bir
modeli sunmaktadirlar. Arastirmacilar, modeli 40 farkli ugan nesne sinifin1 igeren bir veri
kiimesi lizerinde egiterek, modelin soyut 6zellik temsillerini ¢ikarmasini saglamiglardir.
Daha sonra bu 6grenilen parametrelerle, "gercek diinya" ortamlarini (yani daha yiiksek
ortisme sikligi, kiigiik uzamsal boyutlar, rotasyonlar vb.) daha iyi temsil eden bir veri
kiimesi tlizerinde transfer Ogrenmesi gergeklestirerek rafine edilmis bir model
olusturmuslardir. Ugan nesnelerin nesne tespiti, biiyiik degisken nesne uzamsal boyutlari/en
boy oranlari, hiz orani, ortiisme ve kiimelenmis arka planlar nedeniyle zorlu gorev olarak
ifade edilmektedir. Sunulan zorluklardan bazilarini ele alirken ayn1 zamanda performansi en
iist diizeye c¢ikarmak, ¢ikarim hizi ve mAP arasinda en iyi dengeyi bulmak i¢in ¢alismanin
yapildig1 zaman var olan en iyi tek atish dedektor (single-shot detector) olan YOLOVS'i
kullanmiglardir. Son genellestirilmis model, 1.080p videolarda 0,685'lik bir mAP50-95 ve
ortalama 50 fps ¢ikarim hizi elde etmistir. Son rafine edilmis model, bu ¢ikarim hizini
korurken 0,835'lik iyilestirilmis bir mAP50-95 elde etmistir. Calisma, YOLOVS8 mimarisini
ayrintili olarak aciklamakta ve ucan nesne algilamada karsilasilan zorluklar1 ele almak i¢in
modelin performansii degerlendirmektedir. Ozellikle kiigiik nesneleri, karisik arka planlar:
ve farkli ucan nesne tiirlerini ayirt etme yetenegine odaklanmaktadir. Modelin performansini
vurgulamak i¢in, modelin hem genellestirilmis hem de rafine edilmis versiyonlari
kullanilarak, 6zellikle kiiciik, pikselli nesneler, karismis arka planlar ve farkli ucan nesne

tiirleri arasindaki ayrim gibi zorluklari i¢eren 6rnek goriintiiler sunulmustur (Reis vd., 2023).

Wang vd., (2024), “Learning What You Want to Learn Using Programmable Gradient
Information” baslikli ¢alismalarinda, derin sinir aglarinda bilgi kaybina neden olan bilgi
darbogazi ve tersine gevrilebilir fonksiyonlar olgusunu ele almislardir. Calisma, derin
aglarin coklu hedeflere ulasmak icin gereken cesitli degisikliklerle basa ¢ikmak icin
Programlanabilir Gradyan Bilgisi (PGI) kavramini1 6nermektedir. PGI, hedef gorev i¢in tam
giris bilgisini saglayarak objektif fonksiyonun hesaplanmasi i¢in giivenilir gradyan bilgisi
elde edilebilmesini saglamistir. Bununla birlikte, yeni bir hafif ag§ mimarisi olan
Genellestirilmis Etkin Katman Toplama Ag1 (GELAN) tasarlanmistir. GELAN'in mimarisi,
PGI'nin hafif modellerde iistiin sonuglar elde ettigini dogrulamaktadir. Onerilen GELAN ve
PGI, MS COCO veri kiimesi tabanli nesne algilama tizerinde denemeleriyle dogrulanmistir.
Sonug olarak, ¢alisma GELAN"1n sadece geleneksel konvoliisyon operatorlerini kullanarak,

derinlik bazli konvoliisyona dayali olarak gelistirilen en gelismis yontemlerden daha iyi
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parametre kullanimi sagladigin1 gostermistir. PGI, hafif ve derin modellerde dogruluk
acisindan Onemli gelismeler saglayarak, her iki model tiiriinde de uygulanabilirligini
gostermistir. Sifirdan egitilmis modellerde tam bilgi elde etmek i¢in kullanilan PGI, bu
modellerin biiyiik veri kiimeleri kullanilarak 6nceden egitilmis en gelismis modellerden daha
iyi sonuglar elde etmesini saglamistir. PGI ve GELAN" birlestiren YOLOvV9, MS COCO
veri kiimesinde YOLOv8'e kiyasla %49 daha az parametre ve %43 daha az hesaplama ile
dikkate deger bir verimlilik sergilerken %0,4 ila %0,6'lik bir AP iyilestirmesi sagliyor. Bu,
YOLOvV9'un hesaplama karmasikligi ile dogruluk arasinda olaganiistii bir denge kurdugunu

gostermektedir.

Derin 6grenme tekniklerinin tibbi goriintiileme alaninda kullaniminin hizla artmasi, biiyiik
ve yiiksek kaliteli veri kiimelerinin gelistirilmesine duyulan ihtiyacin artmasina sebep
olmaktadir. “Mura: Large dataset for abnormality detection in musculoskeletal radiographs”
baglikli ¢aligsmalarinda Rajpurkar vd., (2017); MURA adli genis bir kas-iskelet radyografisi
veri kiimesi olusturulmuslardir. MURA, radyologlar tarafindan normal veya anormal olarak
elle etiketlenmis 14.863 calismadan elde edilmis 40.561 goriintii igermektedir. Veri setinin
olusturulmasinda modellerin saglam bir sekilde degerlendirilmesi ve radyolog
performansinin tahmin edilmesi amaciyla 207 kas-iskelet calismasindan olusan bir test
kiimesi iizerinde alt1 sertifikali Stanford radyologundan ek etiketler toplanmistir. Bu test
kiimesinde, {i¢ radyolog grubunun c¢ogunluk oyu altin standart olarak kullanilmistir.
(Calismada, anormallikleri tespit etmek ve konumlandirmak i¢in 169 katmanli bir DenseNet
temel modeli egitilmistir. Model, 0,815 duyarlilik ve 0,887 6zgiilliik ¢aligma noktasina sahip
0,929 AUROC degeri elde etmistir. Model performansi, Cohen'in kappa istatistigi
kullanilarak radyologlarin performansiyla karsilastirilmistir.  Sonug¢ olarak, model
performansinin parmak ve bilek ¢alismalarinda anormallikleri tespit etmede, en iyi radyolog
performansiyla karsilastirilabilir diizeyde basarili oldugunu gostermistir. Ancak, dirsek,
onkol, el, iist kol ve omuz calismalarinda anormallikleri tespit etmede en iy1 radyolog
performansindan daha diisiik bir performans sergiledigi belirlenmistir. Bu bulgular, kas-
iskelet radyografisinde anormallik tespitinin derin 6grenme modelleri i¢in hala zorlu bir
gorev oldugunu gostermektedir. MURA veri kiimesi, aragtirmacilar i¢in iicretsiz olarak

kullanima sunulmustur.

Iskelet ve kas sisteminde meydana gelen anomali tespiti i¢in evrisimli sinir aglarinimn
kullanilmas1 konulu “Abnormality detection in musculoskeletal radiographs with

convolutional neural networks (ensembles) and performance optimization” adl1 arastirmada
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Banga, ve Waiganjo, (2019); kas ve iskelet sistemi rontgen goriitiilerinde anomali tespiti
yaparken saglanan performansi iyilestirebilmek igin evrisimli sinir aglar1 kullanarak bir
model gelistirilmesi amaclanmistir. Arastirmacilar, Standford Universitesi Hastanesi
tarafindan yapilan 14.863 vaka c¢alismasi ve 40.561 goriintiiden olusan bir kas ve iskelet
rontgen veri seti olan MURA veri setini kullanmiglardir. Arastirmada dort farkli CNN
mimarisi kullanilarak modeller egitilmistir. Bu mimariler Xception, MobileNet,
NASNetMobile ve DenseNet201'dir. Daha sonra bu modeller farkli siralamalarla
kullanilarak bir araya getirilmis ve sonuglar1 degerlendirilmistir. "Ensemble200" adim
verdikleri kombinasyon en iyi performans: sergileyen model olmustur. Bu model;
DenseNet201, MobileNet ve NASNetMobile modelleri birlestirilerek olusturulmustur.
Arastirmanin sonuglari, ensemble200 adli modelin, MURA veri setinde yalnizca bir tane
CNN modelinden ¢ok daha iyi performans ortaya koydugunu gostermistir. Bu modelin
Cohen Kappa puani 0,66. Tek basina bir MobileNet modelinin Kappa puani ise 0.41'in biraz
iizerinde bir puan elde etmektedir. Bununla birlikte arastirmacilar, modelin daha iyi bir
sekilde yorumlanabilmesi i¢in dereceli sinif aktivasyon haritalar1 (Grad CAM) kullanmustir.
Bu da modelin iirettigi tahminlerini destekleyen daha 1yi gorsel aciklamalar saglamistir. Bu
calisgmanin sonunda elde edilen bulgulari, ensembled yani birlikte kullanilan CNN
algoritmalarinin, kas-iskelet rontgenlerindeki anormalileri daha iyi bir performansla tespit

ettigini ve daha iyi genellemelere ulagilabilecegini gostermektedir.

“Computer Assisted Solution for bone Anomaly detection in X-Ray images produced no
results.” adindaki ¢alismada Qamar, Jawaid ve Memon, (2021); kolu olusturan kemikler
iizerindeki anomalileri bilgisayar destekli bir teknikle otomatik olarak tespit etmek icin
rontgen gorlntiilerinden faydalanarak bir ¢oziim iliretmeye calismiglardir. Gelistirdikleri
sitem; rontgen goriintiilerinin 6n islemden ge¢irilmesi, segmentasyon, yogunluk tabanl
tespit, Ozellik cikarma ve smiflandirma olmak iizere bes ana asamadan meydana
gelmektedir. MURA veri setinin kullanildig1 ¢aligmada ilk olarak 6n isleme asamasinda, veri
setindeki kol rontgen goriintiileri lizerinde, giriiltii ve kontrast gelistirme islemleri
yapilmistir. Ikinci asamada, Canny Edge Detection ydntemi kullanilarak, kol kemiklerinin
ilgili bolgeleri tespit edilerek segmentasyon islemi yapilmistir. Ugiincii asamada, anomalileri
belirlemek i¢in yogunluk tabanli bir tespit yontemi kullanilarak yogunluk degisiklikleri
analiz edilmistir. Dordiinci asamada, dairesellik, kemikler arasi mesafe ve maksimum
yogunluk gibi 6zellikleri ¢ikarmak i¢in bir dizi 6zellik ¢ikarma teknigi uygulanmaktadir.

Son olarak da elde edilen 6zellik vektdrleri, kol rontgen goriintiilerini normal veya anormal
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olarak siniflandirmak i¢in destek vektdér makinesi (SVM) siniflandirma algoritmasi
kullanilarak egitilmistir. Sistem, 90 gortintii kullanilarak %93,5 dogruluk orani ile egitilmis
ve daha sonra goriilmemis 40 goriintiide %85,7 dogruluk orani elde edilmistir. Sonug olarak,
oOnerilen sistemin kol rontgenlerindeki kemik anomalilerini tespit etmede etkili oldugu tespit

edilmistir.

Gelecekte, farkli 6zellik vektorleri ¢ikarilarak ve farkli siniflandiricilar kullanilarak sistemin
dogruluk oranimi iyilestirmenin miimkiin olacagi, daha genis ve daha gesitli bir rontgen

gorintii veri seti kullanilarak sistemin performansinin artirilabilecegi ifade edilmistir.

“A systematic literature review on deep learning approaches for pneumonia detection using
chest X-ray images” basligiyla yaymladiklar1 sistematik literatiir taramasi ¢aligmasinda,
Sharma, ve Guleria, (2024), gogiis rontgeni goriintiilerini kullanarak pnomoni tespiti i¢in
derin Ogrenme yaklasimlarini incelemislerdir. Calisma, pndmoninin erken teshisinin
onemini vurgularken insan sagligi iizerindeki etkilerini de ele almaktadir. Calismada derin
O0grenmenin pnomoni teshisinde kullanilmasinin, otomatik 6zellik ¢ikarimi gibi avantajlari
vurgulanmaktadir. Taramada, derin 6grenme tabanli pnémoni tespit modelleriyle ilgili
mevcut literatlirlii incelemek i¢in PRISMA (Sistematik Meta-Analiz i¢in Tercih Edilen

Raporlama Ogeleri) yontemi kullanilmustir.

Calisma, Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) tabanli modeller, dnceden egitilmis modeller ve
topluluk modelleri olmak tizere ii¢ Kategorideki c¢esitli modelleri analiz etmektedir. Her
kategori i¢in, ¢esitli modellerin mimarileri, ¢alisma prensipleri ve performans gostergeleri
ayrintili olarak incelenmektedir. Calisma, her model kategorisi i¢in kullanilan veri kiimeleri,
artirma yoOntemleri ve hiperparametre ayarlar1 gibi 6nemli faktorleri ele almaktadir.
Calismada ayrica, mevcut modellerdeki arastirma bosluklari ve sinirlamalarinin ele alinmasi
icin olasi ¢oziimler tartisilmaktadir. Elde edilen bulgular, topluluk modellerinin; CNN
tabanli modeller ve onceden egitilmis modellerle karsilastirildiginda pnémoni tespiti i¢in
daha iyi performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Topluluk modelleri, veri kiimelerinin
biiyiikliigiine ve hiperparametre ayarlarina duyarli olduklar1 igin, modellerin dogru
egitilmesi i¢in bliylikk veri kiimeleri ve kapsamli hiperparametre optimizasyonu
gerekmektedir. Bulgular incelendiginde Xception, RetinaNet, GoogleNet ve MobileNet gibi

daha fazla 6nceden egitilmis modelin arastirilmasi gerektigi anlasilmaktadir.

Vermavd., (2024); calismada, omuz ve dirsek arasinda bulunan tist kol kemigi olan humerus
kemiginde kirik tespiti i¢in YOLOV4 algoritmasini kullanan otomatik bir sistem gelistirmeyi

amaclamaktadirlar. Geleneksel yontemler, genellikle tibbi goriintiilerin gozle incelemesine
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dayanmaktadir ve bu da potansiyel gecikmelere ve dogruluk sorunlarina yol acabilmektedir.
Calismada, otomatik kirik tespiti i¢in YOLO algoritmasinin uygulanmasi arastirilmis ve
YOLOv4'lin humerus kiriklarini tespit etmek i¢in verimlilik ve dogruluk acisindan

degerlendirilmesi hedeflenmistir.

Calismada, YOLO algoritmasinin egitilmesi i¢in normal ve kirikk humerus kemigi
goriintiilerini igeren kapsamli bir veri kiimesi olusturulmustur. Veri 6n isleme teknikleri ve
model optimizasyon stratejileri kullanilarak, YOLO algoritmasinin radyografik goriintiilerde
humerus kiriklarin1 dogru bir sekilde tanimlama yetenegi artirilmistir. YOLOv4 modeli, F1
skoru, ortalama ortalama kesinlik (mAP), geri ¢cagirma ve Kesinlik dahil olmak iizere yaygin

olgiitler kullanilarak degerlendirilmistir.

Sonug olarak, YOLOvV4 modelinin humerus kiriklarini tespit etmede yiiksek hassasiyet ve
dogruluk gosterdigi ortaya konmustur. Bu, modelin radyoloji ve ortopedi alanlarinda tanisal
verimliligi artirma ve saglik hizmetleri sunumunu iyilestirme potansiyeline sahip oldugunu
gostermektedir. Ancak, arastirma, YOLOv4 modelinin kirik alanlarini belirlemek i¢in kisith
bir veri kiimesiyle egitildigini, modelin gercek diinya ortamlarinda kirik tiirlerini ve siddetini

dogru bir sekilde siniflandirabilme yeteneginin sinirli oldugunu gostermistir.
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IKINCi BOLUM

DERIN OGRENME ALGORITMALARINA GENEL BiR BAKIS

Bu boliimde, yapay sinir aglari, evrisimli sinir aglari, R-CNN ve YOLO algoritmalar1 ele

alinacak ve kullanilan kavramlar agiklanacaktir.

2.1. Yapay Sinir Aglar1 (ANN — Artificial Neural Networks)

X1
WA
X W
2 —W,
W
X3 cikt1 (0)
/W/
Xa
Sekil 1.Yapay Sinir Ag1

Yapay sinir aglari, ayn1 anda ¢aligsan birbirine bagl bir¢ok birimden olusan, biyolojik sinir
aglarinin ¢evrelerindeki diinya ile etkilesime girme seklini taklit eden, karmagik sistemlerdir.

Sinir aglarin1 olusturan birimler genellikle uyum saglama yetenegine sahiptir ve katmanlar

halinde organize edilirler.

Girdi Katmani

Sekil 2. Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1
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Bu sistemleri tanimlamak i¢in kullanilan tek terim "sinir aglar1" terimi degildir. Literatiirde
karsilasabileceginiz diger bazi terimler sunlardir:

e Norobilgisayar

e Baglantict modeller

e Paralel dagitilmis isleme (O'Shea ve Nash, 2015).

2.1.1. Yapay Sinir Aglarimin Faydalari

Yapay sinir aglarinin dogrusal olmayan verilerin islenmesine imkan tanimak, giivenilir giris-
c¢ikis haritalar1 olusturmak, hatalara kars1 toleransli olmak, biiyiik veri kiimeleriyle etkin bir

sekilde galigmak gibi faydalar1 vardir. Bu faydalar su sekilde siralanabilir:

Dogrusal olmama: Sinir aglar1 verilerdeki dogrusal olmayan iligkileri isleyip
modelleyebilmektedir, bu da onlar1 dogrusal modellerin basarisiz olabilecegi karmasik

problemler i¢in uygun hale getirmektedir.

Girig-Cikis Haritalamasi: Giris verilerini 6grenip uygun ¢ikis verileriyle esleyerek model

tanima gibi gorevlerde etkili hale gelmektedir.

Uyarlanabilirlik: Sinir aglari, degisen girdi modellerine yanit olarak dahili parametrelerini
uyarlayabilmekte boylece zaman iginde Ogrenmelerine ve gelismelerine olanak

tanimaktadir.

Kanitsal Yamt: Kanitsal yanit saglamalari, ¢iktilarinin giiven diizeyini yansittigi ve

sonuglarin giivenilirligine iliskin degerli bilgiler sundugu anlamina gelmektedir.

Baglamsal Bilgi: Sinir aglar1 baglamsal bilgileri dikkate almakta ve ilgili ¢evre verilerini

birlestirerek daha bilingli kararlar alinmasini saglamaktadirlar.

Hata Toleransi: Dagitilmis dogalari nedeniyle hata toleranst sergileyebilmeleri,
bilegenlerinde bir dereceye kadar hasar veya hata olsa bile yine de ¢alisabilecekleri anlamina
gelmektedir.

VLSI uygulanabilirligi: Sinir aglari, verimli donanim ¢6ziimlerinin gelistirilmesini
kolaylastiran Cok Biiyiik Olgekli Entegrasyon (VLSI) teknolojisiyle kullanilabilmektedir.

Analiz ve Tasarimin Tekdiizeligi: Cesitli sorunlarin ¢oziimii i¢in tutarli bir cergeve

saglayarak analiz ve tasarim i¢in tek tip bir yaklasim sunmaktadirlar.
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Norobiyolojik Analoji: Sinir aglar1 insan beyninden ilham alarak biyolojik sinir sistemlerinin

isleyisine dair potansiyel bilgiler sunmaktadirlar.

2.1.2. insan Beyni ve Sinir Aglar1 Arasindaki iliski

Sinir aglarinin gelistirilmesinde, insan beyninin yapisi ve islevinden 6nemli dl¢lide ilham
alimmistir. Beyin, sinapslarla birbirine baglanan muazzam bir néron agindan olugmaktadir.
Bu noronlar bilgiyi isleyip ileterek diisiincelerimizin, eylemlerimizin ve algilarimizin

temelini olustururlar.

Benzer sekilde yapay sinir aglari da katmanlar halinde organize edilmis, birbirine bagh
diigiimlerden veya yapay noronlardan olusmustur. Bu diiglimler, biyolojik noronlarin

islevselligini bir dereceye kadar taklit ederek sinyalleri isler ve iletirler.

Ancak mevcut sinir aglar1 beynin biiylik Ol¢iide basitlestirilmis modelleridirler. Noral
hesaplamanin baz1 temel ilkelerini yakaliyorlar ancak biyolojik muadillerinin karmagikligi

ve karmasikligindan yoksundurlar.

Bu smirlamalara ragmen, beyin caligmalari sinir ag1 arastirmalarindaki gelismelere bilgi
saglamaya ve ilham vermeye devam etmektedir. Beynin mimarisi ve mekanizmalari
hakkinda daha derin bir anlayis kazandik¢a daha giiclii ve etkili yapay sinir aglar
gelistirebilmemiz beklenmektedir (Haykin, 1999).

2.2. Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN — Convolutional Neural Networks)

Evrisimli Sinir Aglari (CNN'ler), oncelikle goriintii tanima ve ilgili gorevler i¢in tasarlanmis
0zel bir Yapay Sinir Ag1 (ANN) tiirtidiir. Goriintli verilerinden barindirdiklar1 6zellikleri
otomatik olarak 6grenme ve ¢ikarma konusunda uzmanlastiklarindan goriintii siniflandirma,

nesne algilama ve goriintii segmentasyonu gibi gérevlerde son derece etkilidirler.

CNN'ler, goriintiilerin mekansal yapisindan yararlanarak anlamli 6zellikler ¢ikarmak igin
0zel olarak tasarlanmistir. Geleneksel yapay sinir aglarindan farkli olarak CNN’ler
noronlari, giris goriintlilerinin yapisini yansitacak sekilde li¢ boyutta (yiikseklik, genislik ve
derinlik) diizenlenirler. Bir CNN katmanindaki néronlar, dnceki katmanin yalnizca alici alan
olarak bilinen kii¢iik bir bolgesine baglanirlar. Bu, baglant1 ve parametre sayisini azaltarak
ag1 daha verimli hale getirirler. CNN'ler, ayn1 agirliklarin farkli girig bolgelerine uygulandigi

parametre paylasimini kullanirlar. Bu varsayim, 6grenilecek parametre sayisini onemli
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oOlglide azaltarak, bir alanda faydali olan 6zelliklerin diger alanlarda da faydali olabilecegi

fikrinden yararlanmaktadir (Wu, 2017).

2.2.1. U¢ Katman Tiirii
CNN'ler temel olarak iig tiir katmandan olugsmaktadir:

Evrisimsel Katmanlar (Convolutional Layers): Bu katmanlar, o6grenilebilir filtreler
(¢ekirdekler) kullanarak giris goriintiisiinden 6zellikler ¢ikarirken filtreler goriintii boyunca
evrilip filtre agirliklar1 ile giris arasindaki skaler ¢arpim hesaplanarak ve aktivasyon
haritalar1 olusturulmaktadir. Her filtre belirli ozellikleri tespit etmeyi 6grenmekte ve
aktivasyon haritalari, bu 0Ozelliklerin giris goriintiistindeki varligint ve konumunu

yakalamaktadir.

Havuzlama Katmanlar1 (Pooling Layers): Bu katmanlar, aktivasyon haritalarinin uzamsal
boyutlarin1 alt ornekleyerek parametre sayisini ve hesaplama karmasikligini azaltir.
Genellikle aktivasyon haritasinin kii¢iik bir bolgesindeki en biiyiikk degerin tutuldugu

maksimum havuzlama kullanilir.

Tamamen Baglantili Katmanlar (Fully Connected Layers): Geleneksel yapay sinir aglarina
benzer sekilde bu katmanlar, bir onceki katmandaki tiim noronlara bagli noronlardan
olusmaktadirlar. Cikarilan Ozellikleri yorumlayarak siniflandirma gorevleri igin sinif
puanlar1 gibi nihai ¢iktiy1 tiretmek igin st diizey akil yiiriitme gergeklestirmektedirler
(O'Shea ve Nash, 2015).

evrigim
w/RelLu havuzlama tam-baglantili

— ™ a

O @EH;

cikti

girdi
tam-baglantili
w/RelLu

Sekil 3.Sadece Bes Katmandan Olusan Basit Bir CNN Mimarisi
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2.2.2. Baglanti ve Optimizasyon

Evrisimli sinir aglarinda; parametreler paylasilarak, katmanlar arasindaki baglantilar ve
hiperparametreler optimize edilerek daha diisiik bir islem giiciine ihtiya¢ duymakla birlikte

daha 1yi sonuglar tiretebilmektedirler.

Yerel Baglanti: Her ndronun 6nceki katmandaki tiim noronlara baglandigi geleneksel yapay
sinir aglarinin aksine, CNN'ler yerel baglant1 kullanmaktadirlar. Evrisimsel katmandaki tiim
noronlar girdinin yalnizca alici alan adi verilen kiiglik bir bolgesine baglanarak parametre
sayisin1 onemli Olgiide azaltilarak agin goriintiideki yerel kaliplar1 6grenmesine yardimci

olmaktadirlar.

Hiperparametreler: Evrisimli katmanlarin mimarisi, derinlik (filtre sayis1), adim (filtre
hareketinin adim boyutu) ve sifir doldurma (girdi kenarliginin etrafina sifirlar eklenmesi)
gibi hiperparametreler kullanilarak oOzellestirilmektedir. Bu parametreler c¢ikti 6zellik

haritalarinin boyutunu ve boyutlulugunu kontrol etmektedir.

Parametre Paylasimi: CNN'ler, giris goriintiisiindeki farkli mekansal konumlarda ayni filtre
agirliklarinin - kullanildigi parametre paylasimindan yararlanmaktadir. Bu varsayim
ogrenilecek parametre sayisin1 azaltmakta ve agin goriintiiniin herhangi bir yerinde ayni

ozellikleri tespit etmesine olanak tanimaktadir (O'Shea ve Nash, 2015).

2.3. R-CNN - Bolge Tabanh Evrisimli Sinir Ag1

Bolge tabanli evrisimli sinir aglarinin kisaltmasi olan R-CNN, evrisimli sinir aglarinin
giiciinii etkili bir sekilde entegre ederek alanda devrim yaratan bir nesne algilama sistemidir.
R-CNN'den once, nesne tespiti agirlikli olarak el yapimi 6zelliklere ve daha basit modellere
dayanmaktaydi ve ¢ogu zaman dogruluk ve verimlilik konusunda zorluk ¢ekmekteydi. R-
CNN, CNN'lerin 6zellik ¢ikarma yeteneklerinden yararlanan yeni bir yaklagim sunarak bu

kisitlamalar1 ortadan kaldirmaktadir.

R-CNN Bolge Tabanh Evrisimli Sinir Ag:

7 carpik bolge ug:al\’ hayir
< v " ””””””””””

(NN\

monitor? hayir

I Girdi 2. Cikaril bolge 3. Hesaplanan 4. Siniflama
gorseli  onerileri (~2k)  CNN ozellikleri  bolgeleri

Sekil 4. R-CNN: Bolge Tabanli Evrisimli Sinir Agi
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Sekil 4°te akis diyagrami verilen R-CNN, geleneksel kayan pencere tekniklerini kullanmak
yerine, bir gorilintiideki potansiyel nesne konumlarini tanimlamak i¢in bolge Onerileri
olusturmaktadir. Secici arama benzeri bir algoritma tarafindan olusturulan bu Oneriler,
nesneler i¢in potansiyel sinirlayict kutular gorevi gérmektedir. Daha sonra her bolge onerisi
sabit bir boyuta doniistiiriilerek 6nceden egitilmis bir CNN'den gegirilmektedir. Baglangigta
biiyiik bir goriintii siniflandirma veri kiimesi (6rnegin, ImageNet) {lizerinde egitilen bu
CNN’ler, her bolgedeki gorsel igerigin zengin bir temsilini lireten bir 6zellik ¢ikarici gorevi

gormektedir.

Cikarilan 6zellikler daha sonra siiflandirma igin sinifa 6zgii dogrusal SVM'lere beslenerek
her bolgenin nesne kategorisini belirlemekte ve algilama siirecini etkili bir sekilde
tamamlamaktadirlar. Ozellik c¢ikarimi igin bolge dnerilerini CNN'lerle birlestiren R-CNN,
PASCAL VOC gibi kiyaslama veri kiimelerinde onceki en gelismis yontemlere kiyasla

nesne algilama dogrulugunda 6nemli bir sigrama elde etmistir.

R-CNN'in basarisi, nesne tespiti igin CNN'lerin giiciinden yararlanma yeteneginde
yatmaktadir. CNN'ler, ham goriintii verilerinden hiyerarsik 0Ozellikleri Ogrenmede,
geleneksel el isi 6zelliklerin siklikla gézden kagirdigi karmasik ayrintilart ve karmasik
modelleri yakalamada oldukga basarili sonuglar vermektedirler. R-CNN'in bu kadar yiiksek
diizeyde dogruluk elde etmesini saglayan sey; zengin, ayirt edici Ozellikleri dogrudan
goriintiilerden 6grenme yetenegidir. R-CNN iizerinde daha sonra yinelemeler ve
iyilestirmeler gelistirilmis olsa da 6zellik ¢ikarimi i¢in CNN'lerden yararlanmaya iliskin
temel konsept, modern nesne algilama sistemlerinde temel bir yap1 tasi olmaya devam

etmektedir (Girshick vd., 2014).

2.4. Fast R-CNN

Sekil 5°teki akis diyagrami Fast R-CNN mimarisini temsil etmektedir.

Outputs: bbox
softmax regressor

Rol
pooling

FC

Rol feature
vector

For each Rol

Sekil 5. Fast R- CNN Mimarisi
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Fast R-CNN, adindan da anlagilacagi gibi, R-CNN (Bolge Tabanli Evrigimli Sinir Ag1) nesne
algilama algoritmasinin gelistirilmis bir versiyonudur. Her iki yontem de bir goriinti
icindeki nesne Onerilerini siiflandirmak i¢in derin evrigimli sinir aglarin1 kullanirken Fast

R-CNN, hiz1 ve dogrulugu artiran 6nemli degisiklikler sunmaktadir (Girshick, 2015).

2.4.1. Neden Fast R-CNN, R-CNN’den daha hizhdir?

Fast R-CNN; 6zellik paylasimi, Rol (Region of Interest) Havuzlama katmaninin kullanimi,

tek asamal1 egitim ve tiim katmanlara ince ayar yapma sans1 tanidigi icin R-CNN’den daha

hizlidir.

Ozellik Paylasimi: Her nesne onerisi igin bir ConvNet ileri gegisi gerceklestiren R-CNN'nin
aksine, Fast R-CNN tiim goriintiiyii yalnizca bir kez isleyerek hesaplamalari yapmakta ve

bir evrisimli 6zellik haritas1 olusturmaktadir.

Rol Havuzlama: Fast R-CNN, verimli bir sekilde her bir oneri igin paylasilan 6zellik
haritasindan sabit uzunlukta bir 6zellik vektorli ¢ikaran bir Rol havuzlama katmani
kullanmaktadir. Bu, R-CNN'de oldugu gibi bolgelerin egilmesine gerek olmaksizin, daha

hizli bir islem yapilmasina imkéan tanirken mekansal bilgiyi de korumaktadir.

Tek Asamali Egitim: Fast R-CNN, ¢oklu gorev kaybi kullanarak siniflandirma ve siirlayici
kutu regresyonunu tek bir asamada birlestirerek egitim siirecini kolaylastirmaktadir. Boylece
R-CNN'nin gerektirdigi gibi ayr1 SVM ve sinirlayict kutu regresdr egitim asamalarina

duymadan daha hizli egitim ve dogruluk saglamaktadir.

Tiim Katmanlara Ince Ayar Yapma: Fast R-CNN, egitim siireci sirasinda evrisimli katmanlar
da dahil olmak iizere tiim ag katmanlarina ince ayar yapilmasina olanak taniyarak evrisimli
katmanlarin giincellenmesinde sinirlamalara sahip olan SPPnet ve R-CNN’in aksine daha

iyi Ozellik temsillerinin elde edilmesini ve dogrulugun artmasini saglamaktadir (Girshick
vd., 2014).

2.5. Faster R-CNN

Faster R-CNN, onciilii olan Fast R-CNN gibi yontemlerde bolge onerisi hesaplamasinda
yasanan darbogazi ele alan bir nesne algilama algoritmasidir. Algilama ag1 ile evrisimsel
ozellikleri paylasan ve neredeyse maliyetsiz bolge dnerileri saglayan bir Bolge Oneri Ag

(RPN - Regional Proposal Network) sunmaktadir. Bolge 6neri aglari, diizenli bir 1zgaranin
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her konumdaki nesne sinirlarint ve nesne tespit puanlarini eszamanl olarak tahmin eden,
birlesik agin dikkatini potansiyel nesne konumlarina etkili bir sekilde yonlendiren tamamen

evrigimli bir agdir.

Faster R-CNN, bu verimliligi, bolge Oneri aglar1 ile Fast R-CNN dedektorii arasindaki
paylasilan evrisimli katmanlari kullanarak elde etmektedir. Bu tasarim, minimum ek
maliyetle (Ornegin goriintii basina 10 ms) bolge Onerilerinin hesaplanmasina olanak
tanimaktadir. Faster R-CNN, o6zellikleri paylasarak ve Oneri sayisini azaltarak, yiliksek
dogrulugu korurken ger¢ek zamanliya yakin nesne algilama hizlarina ulasarak g¢esitli nesne

algilama gorevleri igin pratik ve etkili bir ¢6ziim haline gelmektedir (Ren vd., 2015).

2.5.1. Fast R-CNN ile Faster R-CNN arasindaki farklar

Fast R-CNN ve Faster R-CNN arasindaki temel fark, bolge oOnerileri olusturma
yaklagimlarinda yatmaktadir. Fast R-CNN, hesaplama agisindan pahali olabilen ve tespit
stirecinde bir darbogaz olusturabilen segici arama gibi harici bolge Oneri algoritmalarina
dayanmaktadir. Buna karsilik agin kendisine entegre olan bir Bolge Teklif Ag1 (RPN) sunan
Faster R-CNN, Fast R-CNN dedektoriiyle evrisimli 6zellikleri paylagsmakta ve minimum ek

hesaplama maliyetiyle bolge 6nerileri olusturmasini saglamaktadir.

. smiflayict

B .. .
] Havuzu
oneriler / : ;
Bolge Oneri Af |
; haritas1

evrigimli

katmanlar /
A
e =7 LA

=
gorsel =

Sekil 6. Faster R-CNN

Sekil 6°da gosterildigi gibi bolge oneri aglarinin bu entegrasyonu, nesne algilama siirecini
kolaylastirarak Faster R-CNN'yi, 6zellikle test sirasinda Fast R-CNN'den 6nemli 6lgiide
daha hizli hale getirmektedir. Bununla birlikte bolge Oneri aglari, verilerden bolgeler

onermeyi 6grenerek farkli veri kiimelerine uyum saglamasina ve segici arama gibi sabit, elle
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hazirlanmis algoritmalara kiyasla teklif kalitesinin potansiyel olarak iyilestirmesine imkan

tanimaktadir (Ren vd., 2016).

2.6. YOLO (1. Versiyon)

YOLO (You Only Look Once), nesne tespiti igin yenilik¢i bir yaklasim sunarak, gorevi
dogrudan goriintii piksellerinden sinirlayici kutulart ve sinif olasiliklarini tahmin eden tek
bir regresyon sorunu olarak ele almaktadir. Bolge onerilerine veya kaydirilabilir pencerelere
dayanan geleneksel yontemlerin aksine, YOLO, nesneler ve ¢evreleri hakkinda baglamsal

bilgileri kodlayan tiim goriintiiyli global olarak isleyen tek bir sinir ag1 kullanmaktadir.

Bu birlesik mimari, algilama performansi i¢in ugtan uca optimizasyon saglayarak olaganiistii
hiz ve dogruluk elde etmektedir. YOLO, giris goriintiistinii bir SxS 1zgaraya bolmekte, her
1zgara hiicresini sinirlari iginde merkezi bulunan nesneleri tespit etmek i¢in kullanmaktadir.
Her hiicrede, giiven puanlart ve C kosullu sinif olasiliklariyla birlikte B siirlayici kutulart
ongoriilmektedir. Tiim goriintiiyii g6z 6niinde bulundurarak, ag ayni anda sinirlayici kutulari
ve smif olasiliklarii tahmin edip sahnenin daha kapsamli bir sekilde anlasiimasini

gerektirmekte ve bolgeye dayali yontemlere kiyasla arka plan hatalarini1 azaltmaktadir.

1. Gortintiiyii yeniden boyutlandir
2. Konvoliisyonel ag1 calistir
3. Maksimum baskilama

Sekil 7. YOLO Algilama Sistemi

Gercek Zamanh Sistemlerle Karsilastirma: YOLO, hem hiz hem de dogruluk a¢isindan
diger gercek zamanli nesne tespiti yapan algoritmalardan daha iyi performans
gostermektedir. Fast YOLO, saniyede 155 kare (FPS) hizinda %52,7'lik etkileyici bir mAP
degeri elde ederken, dnceki gercek zamanli sistemlerin dogrulugunun iki katindan fazla bir
degere ulagsmaktadir. Standart YOLO modeli ise 45 FPS'de ger¢ek zamanli performansi
korurken %63,4'liik bir mAP'ye ulasmistir.

VOC 2007 Hata Analizi: Fast R-CNN ile karsilastirildiginda YOLO, daha fazla
konumlandirma hatas1 sergilerken 6nemli 6l¢iide daha az arka plan hatasi gostermistir. Bu,
YOLO'nun hatali pozitiflere daha az egilimli oldugunu, nesneleri dogru bir sekilde ancak

biraz daha az kesin konumlandirmayla tanimladigin1 gostermektedir.
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YOLO'yu Fast R-CNN ile Birlikte Kullanma: Her iki yontemin gii¢lii yanlarindan
yararlanarak YOLO'yu Fast R-CNN ile birlestirmek Onemli bir performans artisi
saglanmaktadir. YOLO'nun arka plan hatalarin1 azaltma yetenegi Fast R-CNN'yi
tamamlayarak elde edilen basari VOC 2007 test setinde %3,2 mAP artisiyla %75,0'a
cakmaktadir.

Yeni Alanlara Genellenebilirlik: YOLO, Picasso ve People-Art gibi sanat eseri veri
kiimelerine uygulandiginda R-CNN ve DPM'ye kiyasla daha iyi genellenebilirlik
gostermektedir. YOLO'nun baglamsal iliskilerin yani sira nesne boyutunu ve seklini
modelleme yetenegi, sanat eseri ile dogal goriintiiler arasindaki stilistik farkliliklara ragmen

farkli alanlara etkili bir sekilde uyum saglamasina olanak tanimaktadir (Redmon vd., 2016).

YOLO v1.0 2016, YOLO v2 2017, YOLOv3 2018, YOLOv4 2020, YOLOvS5 2020,
YOLOvV6 2021, YOLOvV7 2022, YOLOvV8 2023 ve YOLOV9 2024 yilinda yaymlanmistir.

Her yeni versiyonda daha hizli ve iyi nesne tespiti yapmaktadir.

En giincel versiyon olan YOLOV9, performansi ve verimliligi artirmak i¢in yeni konseptler
sunarken onciilii olan modellerin gii¢lii yanlarin1 temel alarak gercek zamanli nesne
algilamada 6nemli bir ilerlemeyi temsil etmektedir. YOLO serisinin bir iiyesi olan YOLOV9,
hizli ve dogru nesne algilama yetenekleri saglamay1 hedefleyerek onceki versiyonlarin temel
ilkelerini korumaktadir. Bununla birlikte, Programlanabilir Gradyan Bilgisi (PGI) ve
Genellestirilmis Verimli Katman Toplama Agi (GELAN) gibi iki 6nemli yeniligin dahil

edilmesiyle kendisini farkli kilmaktadir.

Performance on MS COCO Object Detection Dataset
RT DETR:
ImageNet pretrained SOTA.

N
&
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&
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Sekil 8. MS COCO Veri Kiimesindeki Gergek Zamanli Nesne Algilayicilarinin
Karsilastirilmasi
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Programlanabilir Gradyan Bilgisi, bilgi darbogazi olarak bilinen bir olgu olan derin sinir
aglarindaki ileri besleme siireci sirasinda meydana gelen bilgi kaybi1 sorunuyla miicadele
etmektedir. PGI, yardimci bir geri doniisiimlii dal kullanarak agin 6grenmesini yonlendiren
giivenilir gradyanlar olusturmakta ve nesne algilamaya yonelik temel 6zelliklerin daha derin
katmanlarda bile korunmasini saglamaktadir. Bu yaklasim, geleneksel derin denetim
yontemlerinin sinirlamalarini etkili bir sekilde ele alarak Programlanabilir Gradyan Bilgisini

hem hafif hem de biiylik ag mimarilerine uygulanabilir hale getirmektedir (Wang vd., 2024).

Tablo 1. Son Teknoloji Uriinii Ger¢ek Zamanli Nesne Tespiti Algoritmalarinin

Karsilastirilmasi

Model #Param. (M) FLOPs(G) APLaL. (%) APLS (%) APl (%) APY (%) APYY (%) APYY (%)
YOLOV5-N r7.0 [14] 1.9 435 28.0 45.7 - - - -
YOLOVS5-S r7.0 [14] 7.2 16.5 374 56.8 - - - -
YOLOV5-M r7.0 [14] 212 49.0 45.4 64.1 - - - -
YOLOV5-L r7.0 [14] 46.5 109.1 49.0 67.3 - - - -
YOLOV5-X r7.0 [14] 86.7 205.7 50.7 68.9 - - - -
YOLOV6-N v3.0 [30] 47 114 37.0 527 - - - -
YOLOV6-S v3.0 [30] 18.5 453 443 61.2 - - - -
YOLOV6-M v3.0 [30] 34.9 85.8 49.1 66.1 - - - -
YOLOv6-L v3.0 [30] 59.6 150.7 51.8 69.2 - - - -
YOLOV7 [63] 36.9 104.7 51.2 69.7 559 31.8 55.5 65.0
YOLOv7-X [63] 71.3 189.9 52.9 71.1 51.4 36.9 57.7 68.6
YOLOV7-N AF [63] 3.1 8.7 37.6 533 40.6 18.7 417 52.8
YOLOV7-S AF [63] 11.0 28.1 45.1 61.8 48.9 25.7 50.2 61.2
YOLOV7 AF [63] 43.6 130.5 53.0 70.2 57.5 35.8 58.7 68.9
YOLOVS-N [15] 3.2 8.7 37.3 52.6 - - - -
YOLOVS-S [15] 112 28.6 44.9 61.8 - - - -
YOLOVS-M [15] 259 78.9 50.2 67.2 - - - -
YOLOVS-L [15] 437 165.2 52.9 69.8 575 35.3 58.3 69.8
YOLOVS-X [15] 68.2 257.8 53.9 71.0 587 35.7 593 70.7
DAMO YOLO-T [75] 8.5 18.1 42.0 58.0 452 23.0 46.1 58.5
DAMO YOLO-S [75] 123 37.8 46.0 61.9 495 259 50.6 62.5
DAMO YOLO-M [75] 28.2 61.8 49.2 65.5 53.0 20.7 53.1 66.1
DAMO YOLO-L [75] 42.1 97.3 50.8 67.5 55.5 332 55.7 66.6
Gold YOLO-N [61] 5.6 12.1 39.6 55.7 - 19.7 44.1 57.0
Gold YOLO-S [61] 21.5 46.0 454 62.5 - 25.3 50.2 62.6
Gold YOLO-M [61] 413 87.5 49.8 67.0 - 323 55.3 66.3
Gold YOLO-L [61] 75.1 151.7 51.8 68.9 - 34.1 574 68.2
YOLO MS-N [7] 45 174 434 60.4 47.6 23.7 483 60.3
YOLO MS-S [7] 8.1 312 46.2 63.7 50.5 26.9 50.5 63.0
YOLO MS [7] 222 80.2 51.0 68.6 557 33.1 56.1 66.5
GELAN-S (Ours) 7.1 26.4 46.7 63.0 50.7 25.9 51.5 64.0
GELAN-M (Ours) 20.0 76.3 51.1 67.9 557 33.6 56.4 67.3
GELAN-C (Ours) 253 102.1 52.5 69.5 573 35.8 57.6 69.4
GELAN-E (Ours) 573 189.0 55.0 71.9 60.0 38.0 60.6 70.9
YOLOVY-S (Ours) 7.1 26.4 46.8 63.4 50.7 26.6 56.0 64.5
YOLOV9-M (Ours) 20.0 76.3 51.4 68.1 56.1 33.6 57.0 68.0
YOLOVY-C (Ours) 253 102.1 53.0 70.2 578 36.2 58.5 69.3
YOLOVY-E (Ours) 573 189.0 55.6 72.8 60.6 40.2 61.0 714

Kaynak: Wang, Yeh, ve Liao (2024)
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2.7. Kanisikhik matrisi (Confusion Matrix)
Tablo 2. Karmagiklik Matrisi

DP YN
YP DN

Karmagiklik matrisi, bir siniflandirma modelinin performansi hakkinda bilgi veren bir
aractir. Temelde bir tahmin isleminde bir sinifin ka¢ kere dogru ve yanlis tahmin edildigini
ortaya koyar. Tablo 2’de 2x2’lik bir karmasiklik matrisi gosterilmektedir. Satirlarin gergek
smiflar1 ve siitunlarin tahminleri temsil ettigi bu ikili matris, tek smifli bir siiflama
modelinin sonuglarmin degerlendirilmesinde kullanilabilir (Caelen, 2017). Tabloda

gosterilen degerler sunlardir:

DP (Dogru Porzitif): Siniflandirma modeli tarafindan “pozitif” olarak isaretlenen ve

gergekten de “pozitif” olan sonuglari ifade eder.

YN (Yanlis Negatif): Siniflandirma modeli tarafindan “negatif” olarak isaretlenen ancak

gergekte “pozitif” olan sonuglari ifade eder.

YP (Yanlis Pozitif): Smiflandirma modeli tarafindan “pozitif” olarak isaretlenen ancak

gergekte “negatif” olan sonuglari ifade eder.

DN (Dogru Negatif): Siniflandirma modeli tarafindan “negatif” olarak isaretlenen ve

gergekten de “negatif” olan sonuglari ifade eder (Powers, 2020).

2.8. Kesinlik (Precision), Hassashk (Recall) ve F1 Skoru

Kesinlik (precision), bir siniflama modelinin tirettigi sonuglardan dogru pozitif tahmin
sayisinin toplam “pozitif” tahmin sayisina oranini gosterir ve asagidaki formiil kullanilarak

hesaplanir:

DP

Kesinlik = m

Hassaslik (recall), dogru pozitif olarak yapilan tahminlerin toplam gercek pozitif sayisina
oranidir ve asagidaki formiil kullanilarak hesaplanir:

DP

H = —
assaslik DP T TN

F1 Skoru: Basit bir sekilde iki model kiyaslanmak istendiginde, kesinlik ve hassaslik
degerlerinin birlikte kullanildig1 asagidaki formiille F1 skoru hesaplanabilir (Géron, 2022):
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2 Kesinlik x Hassaslik DP

1 1 ~ Kesinlik + Hassaslik YN +YP
Kesinlik T Hassaslik bp x 2

F1 skoru =

loU — Kesisimin Birlesime Orani (Intersection over Union): Bir gorsel iizerinde modelin
tahmin ettigi sinirlayict kutu ile nesnenin gercekte iginde bulundugu sinirlayict kutunun
kesisiminin kapladigi alanin, bu iki kutunun birlesiminin kapladig1 alana olan oranini ifade
eder ve 1 ile 0 arasinda bir deger alir. Bu deger 1’e yaklastik¢a bulunan nesnenin konumu
daha dogru tahmin edilmis demektir.

Kesinlik (precision), dogru tahmin edilen kutularin, tahmin edilen tiim siirlayici kutulara
oranini ifade ederken hassasiyet (recall), dogru tahmin edilen sinirlayici kutularin gorsel
iizerinde bulunan tiim nesnelerin sayisina olan oranini ifade etmektedir. Tahmin sayist
arttikga kesinlik azalirken hassasiyet artmaktadir. Bir koordinat diizleminin y eksenine
kesinlik (precision), x eksenine de hassasiyet (recall) degerlerini koyar ve bu iki degeri bir
grafik olarak ele alirsak, kesisim noktalarinda bir egri olusacaktir. Her bir hassasiyet
degerinin karsilig1 olan kesinlik degerlerinin ortalamasi alinarak bir ortalama kesinlik
degerine ulasilabilir (AP — Average Precision). Bir veri setindeki tim gorsellerinin ortalama
kesinlik degerlerinin ortalamasi alinarak ortalama ortalama kesinlik (MAP — Mean Average

Precision) degeri elde edilmektedir (Brownlee, 2019).
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UCUNCU BOLUM

MODEL EGITIMLERI

3.1. Veri Setinin Olusturulmasi

Veri seti olusturulurken asagidaki adimlar takip edilmistir.

3.1.1. Veri Setinin incelenmesi ve Hatalarin Diizeltilmesi

[k asamada, MURA veri seti incelenmis ve potansiyel hatalar belirlenmistir. Veri setindeki
eksik veya yanlis etiketler, yanlis siniflandirmalar veya bozuk goriintiiler tespit edilerek
gerekli diizeltmeler yapilmistir. Bu asamada, uzmanlar tarafindan yapilan degerlendirme
sonucunda belirlenen hatalar, veri setinin dogrulugunu artirmak amaciyla gézden gegirilerek

etiketler diizeltilmistir.

Calismanin devaminda kullanilmak iizere pozitif gorseller yani sadece bir kemik problemi
olan gorseller secilmistir. Orijinal veri setinde 14.863 vakadan elde edilmis 40.561 adet
rontgen goriintiisii bulunmaktadir. Bu goriintiiler uzmanlar tarafindan pozitif ya da negatif
olarak siniflandirilmustir. Ik olarak tamamu pozitif etiketli 1.482 adet gorselden olusan bir

orneklem secilmistir.

3.1.2. Gorsellerin Etiketlenmesi ve Dogrulanmasi

Veri setindeki goriintiiler, kemiklerdeki anomalilerin dogru bir sekilde tanimlanmasi i¢in
titizlikle etiketlenmistir. Etiketleme islemi, uzmanlar tarafindan gergeklestirilmis ve her
gorlintiiniin icerdigi kemik yapisi ve olasi problemler belirlenmistir. Ardindan, etiketlenen
veri seti, uzmanlar tarafindan yeniden gozden gecirilerek dogrulanmis ve etiketlenmis

verilerin dogrulugu teyit edilmistir.

Gorsellerin etiketlenmesinde agik kaynak kodlu labellmg ve label-studio uygulamalar

kullanilmustir.
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3.2. Model Olusturma

Bu boliimde nesne tespiti ve siniflandirma modellerinin hangi asamalar takip edilerek
egitildigi, egitim sonucunda elde edilen mAPS50 degerleri ve performans grafikleri

incelenecektir.

Yapilan ¢alismada i5 13. nesil Intel islemci, 32GB RAM, ve Nvidia 3060Ti donaniml1 bir
bilgisayar kullanilmistir. Donanimin degismesi durumda parametrelerin degistirilmesi
uygun olacaktir. Ayrica donanimin degistirilmesi egitim ve tahmin siirelerini dogal olarak

etkileyecektir.

3.2.1. Modelin Olusturulmasi ve Egitimi

Calismada tablo 3’te performans Olgiitleri verilen YOLO algoritmasinin 8. versiyonu
kullanilarak model egitimleri yapilmistir. Bu versiyonun nano, small, medium ve large diye
adlandirilan 6n-6grenmeli modelleri kullanilmigtir. Tiim deneylerde veri setleri %70 egitim

(train), %20 dogrulama (validation) ve %10 test verisi olarak kullanilmistir.

Tablo 3. YOLOVS Performans Olgiitleri

Boyut MAP Hiz (CPU | Hiz (A100 Parametreler
Model (Pilzlsel) Degeri (50- | ONNX) | TensorRT) (M) FLOPs (B)
95) (ms) (ms)
YOLOvV8n 640 37.3 80.4 0.99 3.2 8.7
YOLOvV8s 640 44.9 128.4 1.20 11.2 28.6
YOLOv8m 640 50.2 234.7 1.83 25.9 78.9
YOLOw8I 640 52.9 375.2 2.39 43.7 165.2

Kaynak: https://docs.ultralytics.com/models/yolov8/# tabbed 1 1

3.2.2 Model Egitim Siireci

Bu boliimde, model olusturma asamasinda gerceklestirdigimiz egitimler ve bu egitimlerin
sonuglar1 incelenecektir. Ancak, egitimlere baslamadan once, egitilen modellerin basari
Olciitlerinin ve kayip verilerinin gosterildigi grafiklerin anlamlarina ve bu grafiklerin su

sekilde yorumlanabilir:
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Egitim Kayiplari

train/box_loss, val/box loss: Bu grafikler, sinirlayici kutularda meydana gelen kaybi
gosterir. Kayip, modelin nesnelerin konumunu dogru bir sekilde tahmin etme yetenegini
temsil eder ve nesnenin ger¢ek konumu ile tahmin edilen konumu arasindaki farktan
kaynaklanir. Egitim sirasinda bu kaybin azalmasi egitimin iyilestigini gostermektedir.
train/cls_loss, val/cls loss: Bu grafikler, siniflandirma kaybini temsil etmektedir. Kayip,
modelin nesnelerin sinifin1 dogru bir sekilde tahmin etme yetenegini gosterir ve gergek sinif
ile tahmin edilen smifin birbirinden farkli olmasindan kaynaklanir. Egitim esnasinda
kayiplarin azalmasi beklenir.

train/dfl_loss, val/dfl loss: Bu grafikler, nesnenin giivenilirlik puanini tahmin etmedeki
kayb1 gosterir. Kayip, modelin nesnenin varligina iliskin giivenilirligini dogru bir sekilde
tahmin etme yetenegini temsil eder. Egitim sirasinda bu kayip azalmahidir (Pingale vd.,

2024).
Performans Olgiitleri

metrics/precision(B), metrics/recall(B): Bu grafikler, modelin hassasiyetini ve geri ¢cagirma
oranini gosterir. Hassasiyet, dogru pozitif tahminlerin toplam pozitif tahminlere oranim
temsil eder. Geri ¢agirma, dogru pozitif tahminlerin gergek pozitiflerin toplam sayisina
oranin1 temsil eder. Egitim sirasinda bu Olgiitlerin artmasi egitimin beklendik yonde
ilerledigini gosterir (Prabhu vd., 2022).

metrics/mAP50(B), metrics/mAP50-95(B): Bu grafikler, ortalama hassasiyet (MmAP)
degerini gosterir. mAP, modelin farkli sinir kutusu ortiisme esiklerindeki performansinin

ortalama bir dl¢iisiidiir. Egitim sirasinda mAP degerinin artmasi beklenir (Reis vd., 2023).

3.2.2 Model Egitim Siireci 1. Asama

Bu egitimde parmak, bilek, dirsek, 6n kol, iist kol ve omuz kemiklerinden olusan bir veri seti

kullanilmastir.

Kullanilan parametreler: Tiim egitimlerde resim boyutu 512 pixel olarak belirlenmis, epoch
(egitim dongiisii) olarak 300 dongii sayis1 girilmis, batch (toplu isleme sayisi) 8 ve worker
(6n isleme islemlerinin paralellestirilmesi anlamina gelen is¢i sayisi) 4 olarak belirlenmis ve

sonuglari tablo 4’te gosterilmistir.
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Tablo 4. Model Egitimi 1. Asama Tahmin Sonuglari

Model Epoch | imgsz | batch |workers| P R | mAP50 mpél;50- ngﬁm EE fgg
YOLOv8n | 168/300 | 512 8 4 0,75|051 | 059 0,23 960 571
YOLOv8s | 228/300 | 512 8 4 081|056 | 0,66 0,25 1744 7,65
YOLOv8m | 162/300 | 512 8 4 0,78 | 053 | 0,62 0,24 2235 13,8
YOLOvS8I | 300/300 | 512 8 4 0,76 | 0,53 | 0,60 0,24 5689 | 18,96

Sekil 9°da 1. asamada gerceklestirilen etiketleme ve tahmin 6rnekleri gosterilmektedir.
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Sekil 9. Model Egitimi 1. Asama (A) Etiket ve (B) Tahmin Ornekleri

Tablo 4’te goriildiigi tizere, bu denemede egitilen modellerden en iyi ortalama ortalama

kesinlik (mAP) degerine sahip olan model, YOLOVS8s 6n-egitimli modelle egitilen modeldir.

Her ne kadar baglangigta dongii sayisin1 300 olarak girilmis olsa da algoritma daha fazla
tyilestirme yapamadigir 50. denemeden sonra dongiiyli kesmistir. Bu durum algoritmanin
basarisini etkilemezken egitim siiresinin farklilagsmasina sebep olmustur. Nano model ile
baglatilan egitim toplam 960 saniye siirmiis ve her bir dongii i¢in ortalama 5,71 saniyeye
ihtiyag duymustur. Bununla birlikte en uzun siirede tamamlanan egitim (genis) large model
ile baglatilan egitimdir ve 5.689 saniye siirmiis her bir dongii i¢in de ortalama 19 saniyeye
ihtiyag duymustur. En iyi mAP50 degerini elde ettigimiz (kiigiik) small modelle baglanan
egitimin sonuclanmasi toplam 1.744 saniye siirmiis ve her bir dongiiyii ortalama 7,65
saniyede tamamlamistir. En iyi mAPS0 degeri %66, en kotiisti ise %59 olarak tespit
edilmistir. En iyi ve en koti mAP50 degerine sahip modeller arasinda %7°lik bir fark

bulunmaktadir.
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Sekil 10. Model Egitimi 1. Asama Performans Grafikleri

Model egitimi tamamlandig1 zaman, egitimin gecirdigi siirecler, kayiplar ve performans
olgitleri sekil 10’daki grafiklerle gosterilmistir. Bu grafikler, genel olarak modelin egitim
sirasinda 6grendigini ve performansinin arttigini gostermektedir. Ancak, train/box_loss ve
val/box_loss grafikleri g6z 6niinde bulunduruldugunda modelin dogrulama kaybinin, egitim
kaybindan daha yliksek bir seviyede seyrediyor olmasi overfitting ve performans durgunlugu

gibi potansiyel sorunlarinin olabilecegine isaret etmektedir.

3.2.2 Model Egitimi 2. Asama

Rontgen goriintiileri kirik merkezde olacak sekilde kisa kenara oranlayarak kirpilarak

rontgen goriintiileri yeniden diizenlenerek yeni veri seti olusturulmustur.
Kullanilan parametreler:

Yeni veri setinde resim boyutu 512 pixel olarak belirlenmis, epoch olarak 300 dongii sayisi

girilmis, batch 8 ve worker sayis1 4 olarak belirlenmistir.

Model gelistirme siirecinin bu asamasinda rontgen goriintiileri kiriklar1 merkeze alarak eni
ve boyu, kisa kenara esit olacak sekilde kare hale getirilmistir. Ancak, orijinal goriintii
iizerinde bagka bir islem yapilmamistir. Bu asamada Model Egitimi 1. Asamasindaki rutinler

tekrar edilmistir. Elde edilen sonuglar tablo 4’te verilmistir.
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Tablo 5. Model Egitimi 2. Asama Tahmin Sonuglari

Model Epoch | imgsz | batch |workers| P R | mAP50 m%F;SO' ngllim EE ,?g;
YOLOv8n | 194/300 512 8 4 0,67 | 0,57 0,62 0,24 |2.441,71| 12,59
YOLOv8s | 300/300 512 8 4 0,75 | 0,60 0,67 0,26 |3.503,96 | 11,68
YOLOv8m | 300/300 | 512 8 4 0,73 | 0,61 | 0,66 0,24 14.493,98| 14,98
YOLOv8I | 300/300 | 512 8 4 0,71 | 0,60 | 0,63 0,22 15.818,85| 19,40

Sekil 11°de 2. asamada gerceklestirilen etiketleme ve tahmin 6rnekleri gosterilmektedir.
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Sekil 11. Model Egitimi 2. Asama (A) Etiket ve (B) Tahmin Ornekleri

Tablo 5’te ve sekil 11°de model egitiminin 2. asamasinda kullanilan parametre ve sonuglari
yer almaktadir. Bu denemede egitilen modellerden en iyt mAP degerine sahip olan model
tablo 4’te de goriildiigii gibi YOLOvS8s 6n-egitimli modelle egitilen modeldir. Nano model
disinda kalan tiim modeller baslangigta tanimladigimiz 300 egitim dongiisiini
tamamlamigken, nano modelde 194. dongiide erken durma (early stop) gergeklesmistir.
Egitimin tamamlanma siireleri incelendiginde nano model ile baglatilan egitim toplam 2.441
saniye slirmiig ve her bir dongii ortalama 12,59 saniyede tamamlanmistir. Bununla birlikte
en uzun siirede tamamlanan egitim large model ile baslatilan egitimdir ve 5.818,85 saniye
almig ve her bir dongii icin de yaklasik 19,40 saniyeye ihtiya¢ duymustur. En iyi mAP
degerini elde ettigimiz small modelle baglanan egitimin sonuglanmasi toplam 3.503,96
saniye siiriip her bir dongiiyii ortalama 11,68 saniyede tamamlamistir. En iyi mAP50 degeri
%67, en kotiisii ise %62 olarak tespit edilmistir. En 1yi ve en kotii mAPS0 degerine sahip

modeller arasinda %>5°lik bir fark bulunmaktadir.
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Ilk iki asamadaki egitim sonuglar1 karsilastirildiginda, 2. asamada genel olarak daha iyi bir
performans sergiledigi goriilmektedir. Her iki egitimde de daha biiyiik model boyutlar
(YOLOvV8s, YOLOv8m ve YOLOVSI) daha yiiksek dogruluk skorlar1 (P, R, mAP50,
MAP50-95) saglamistir. Bununla birlikte, 2. asamada YOLOv8n modeli, 1. asamaya kiyasla
daha ytiksek dogruluk skorlarina ulagmigtir. Bu da 2. Asamadaki egitimin veri kiimesinin
veya egitim parametrelerinin daha yiiksek performans elde etmeye katkida bulunacagi

gozlenmektedir.

Egitim siiresi agisindan, 2. asamadaki modeller, 1. asamadakilere kiyasla ¢ok daha uzun
siirede egitilmistir. Bunun sebebi 2. asamada egitilen modellerin daha fazla dongiide

tamamlanmis olmasidir.

Genel olarak 6zetleyecek olursak, 2. egitim asamasinda daha yiiksek dogruluk skorlart ve
daha uzun egitim siiresiyle daha iyi performans gosterdigi sonucuna varilmistir. Her iki
asamanin egitim sonuglari, YOLOvS modellerinin veri kiimesi ve egitim parametrelerine

gore farkli performanslar gosterebilecegi tespit edilmistir.
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Sekil 12. Model Egitimi 2. Asama Performans Grafikleri

Sekil 12°de verilen grafikler genel olarak degerlendirildiginde, modelin performansinda
iyilesme oldugu, kayiplarin azaldigi ve performans Olgiitlerinin arttigi goriilmektedir.
Bununla birlikte, dogrulama kaybinin egitim kaybindan daha yiiksek olmasi ve bazi

Olciitlerde durgunlagma gibi olas1 sorunlar da bulunmaktadir.
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3.2.2 Model Egitimi 3. Asama

Bu asamada, 2. asamada kirparak kare sekline getirilen rontgen goriintiilerinin tamami

yeniden boyutlandirilarak 512 x 512 pixel olacak sekilde normallestirilmistir.

Kullanilan parametreler: Yeni veri setinde resim boyutu 512 pixel olarak belirlenmis, epoch

olarak 300 dongii sayis1 girilmis, batch 8 ve worker sayisi 4 olarak belirlenmistir. Modelin

egitim parametreleri ve performans dlgiitleri tablo 6’da gosterilmistir.

Tablo 6. Model Egitimi 3. Asama Tahmin Sonuglari

Model Epoch | imgsz | batch |workers| P R | mAP50 mA;;SO' ngﬁm EESE::
YOLOv8n | 253/300 | 512 8 4 0,74 |1 0,55 | 0,62 0,22 |1.730,32| 6,84
YOLOv8s | 179/300 | 512 8 4 0,65 | 056 | 0,60 0,21 |1.43033| 7,99
YOLOv8m | 239/300 | 512 8 4 0,68 | 0,62 | 0,65 0,22 |3.272,13| 13,69
YOLOv8I | 300/300 | 512 8 4 0,76 | 0,53 | 0,61 0,22 |5.769,74| 19,23

3. asamada gerceklestirilen etiketleme ve tahmin 6rnekleri sekil 9’da gosterilmektedir.

image_10010.jpg image_13233jpg image_13318jpg image_10010.jpg image_13233jpg limage_13319.jpg

fraktur 0.9
fraktur 0.8

fraktur fraktur 0.7

fraktur 0.8

fraktur B
frakiur

fraktur b fraktur 0.6 b

fraktur

image_1311%.pg image_13263.jpg image_13114.pg 3263.jpg

fraktur | fraktir 0.7 fraktur 0.3

image_18211.jpg image_13375.jpg image_13269.Jpg image_13375.pg

fraktur fraktur 0.7

2
fraktur”

fraktur 07
fraktur 0.4

imagesta195.jpg image_13385 jpg limageRta195 jpg Ireage_13226 jpg image_131044pa image_13385 jpg

fraktur fraktur fraktur 0.8

fraktu fraktur 0.3
3 fraktur frakturﬁg

i i
fraktur 0.4

Sekil 13. Model Egitimi 3. Asama (A) Etiket ve (B) Tahmin Ornekleri
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Sekil 13’te 3. asamada egitilen modelin egitim Oncesi etiketleri ve egitilen modelle yapilan
tahmin sonuglar1 gosterilmektedir. Bu egitimde YOLOv8m o6n-egitimli modelle egitilen
modelin, bu veri setiyle egitilen modeller arasinda en iyi mMAP50 degerine sahip olan model
oldugu gozlenmektedir. Sadece YOLOVSI adli 6n-egitimli model ile yapilan egitim basta
tanimladigimiz 300 dongii sayisina ulasmistir. Diger modellerle yapilan egitimlerde erken
durma gerc¢eklesmistir. YOLOv8n modeliyle yapilan egitim toplam 253 egitim dongiisii
stirmiis ve 1.730 saniyede tamamlanmistir. Her bir egitim dongiisii ortalama 6,84 saniyede

tamamlanmistir ve dongii basma en kisa siire gerektiren model olmustur. Ikinci sirada
35



YOLOv8s modeli gelmektedir. Bu model ile yapilan egitimde 179 egitim dongiisii
sonrasinda erken durma gerceklesmistir. Bu iglem toplam 1.430 saniye almistir. Her bir
dongii icin gereken zaman ortalama 8 saniyedir. Uciincii sirada gelen YOLOv8m modeliyle
yapilan egitimde de erken durma yasanmistir. Toplam 239 egitim dongiisii sliren egitim 3272
saniyede tamamlanmistir. Dongii basina 13,69 saniye zaman gec¢mistir. En uzun siirede
tamamlanan egitim YOLOVS8] modeliyle yapilan ve 300 egitim dongiisii siiren egitimdir. Bu

egitim 3.272 saniyede tamamlanarak dongii basina ortalama 13,69 saniye almustir.

Egitimler sonunda elde edilen mMAPS0 degerleri sirasiyla small icin %60, large i¢in %61,
nano i¢in %62 ve medium igin %65 olarak hesaplanmistir. En iyi ile en kotii model arasinda

%35°1ik bir fark bulunmaktadir.

Sonug olarak, YOLOv8m modeli, bu veri setinde en yiikksek mAP degerini elde etmistir.

Bununla birlikte, YOLOv8n modeli, en hizli egitim siiresine sahip olmustur.
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Sekil 14. Model Egitimi 3. Asama Performans Grafikleri

Sekil 14’teki grafikler genel olarak modelin performansinda iyilesme oldugunu
gostermektedir. Kayiplar azaliyor ve performans Olgiitler1 artiyor. Ancak; dogrulama
kaybinin, egitim kaybindan daha yiiksek olmasi ve bazi dl¢iitlerde durgunlagsma gibi olasi
sorunlar da bulunmaktadir. Bu sorunlar1 gidermek icin daha fazla egitim veya farkli bir

egitim stratejisi kullanilabilir.

Model egitiminin 1, 2 ve 3. asamasinda elde edilen model verileri incelenip sonuglari
karsilagtirildiginda, 3. asamada gerceklestirilen egitimin genel olarak en iyi performansi

gosterdigi sonucuna varilabilir. Her ii¢ deneyde de daha biiyiik model boyutlari (YOLOvSs,
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YOLOv8m ve YOLOVSI]) daha yiiksek dogruluk skorlari (P, R, mAP50, mAP50-95)
saglamistir. 3. asamada YOLOv8n modeli, 1. ve 2. asamada gergeklestirilen egitimlere
kiyasla daha kisa egitim siiresiyle daha yiiksek dogruluk skorlar1 elde etmistir. Bu, 3.
asamanin veri kiimesinin veya egitim parametrelerinin daha ytiksek performans elde etmeye

katkida bulunmus olabilecegini diisiindiirmektedir.

Egitim siiresi agisindan, 2. asamadaki modeller en uzun siirede egitilmis, ardindan 3. asama
ve onun ardindan da 1. asama gelmistir. Bu farklilik, kullanilan veri kiimesinin biiyiikligii,
egitimin gerceklestigi dongli sayist ve diger egitim parametrelerindeki farkliliklardan

kaynaklaniyor olabilir.

Genel olarak, 3. asamada egitilen modelin daha yiiksek dogruluk skorlari ve daha kisa egitim

stiresiyle daha 1yi performans gosterdigi sonucuna varilabilir.

3.2.3 Model Egitimi 4. Asama

MURA veri seti, dirsek, parmak, dnkol, el, iist kol kemigi, omuz ve bilek olmak {izere kol
iizerindeki 7 farkli bolgede meydana gelen birbirinden farkli anomalilerin rontgen
goriintiilerini igeren bir veri setidir. Bu veri setinin tamaminda bulunan tiim kiriklar iizerinde
calisma yapmak c¢ok fazla zaman ve islem giiciine ihtiya¢ duyulmasina sebep olmaktadir.
Ayrica tablo 4’°te gosterilen en yiiksek mAPS50 degeri olan %67, beklenen basar1 seviyesine
ulagsmamustir. Bu ylizden sadece bilekte meydana gelen anomalilerden olusan daha kiigiik
bir veri seti ve yeni bir yaklagim ile egitimlere devam edilmistir. Bu yaklasgimda nesne (kirik)
tespiti yapilmadan kemikleri kirik olan ya da olmayan seklinde YOLOV8-cls on-egitimli
algoritmasi kullanilarak egitilen siniflama modeli kullanilarak siniflandirdiktan sonra sadece

bilekte ve kirik iceren kemiklerden olusan veri setiyle bir kirik tespiti modeli gelistirilmistir.

Bu modelin egitiminde de YOLOvVS8 ailesinin 06n-egitimli smiflama modellerinden
YOLOV8I-cls adli modeli kullanilmistir. %74 dogruluk (accuracy) degerine sahip olan
siniflama modeli, girdi olarak verilen bilek gorselinin kirik olup olmadigini incelemektedir.

Eger gorsel kirik bir bilek kemigine aitse pozitif deger dondiirmektedir.

Sonraki asamada siiflama modelinin kirik olarak belirledigi 435 rontgen goriintiisii model
egitiminin 2. asamasinda elde edilen en basarili (%67 MAP50 degerine sahip olan ve

YOLOvS8s 6n-egitimli modeliyle egitilen) model kullanilarak yeniden etiketlenmistir.

Kullanilan parametreler: Yeni veri setinde resim boyutu 512 pixel olarak belirlenmis, epoch
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olarak 500 dongti sayis1 girilmis, batch 8 ve worker sayis1 4 olarak belirlenmistir.

Egitimin bu asamasinda YOLOVS8I o6n-egitimli modeliyle yeni bir kirik tespiti modeli

egitilmistir. Bu egitimde kullanilan parametre ve sonuglar tablo 7°de gosterilmistir:

Tablo 7. Model Egitimi 4. Asama Tahmin Sonuglari

) mAP50- | Toplam | Epoch

Model Epoch imgsz | batch |workers| P R | mAP50
95 Siire | Siiresi
YOLOv8I | 288/500 512 8 4 0,88 1082 | 0,86 0,53 [2.457,00| 8,53

Bu egitim asamasinda, model YOLOVSI 6n-egitimli modelden 6grenme transferi yapilarak
egitilmistir. Tablo 7°de goriildiigii lizere; egitimde kullanilan dongii sayist 500’°e ¢ikarilmis
ancak resim boyutu, batch ve worker sayisi1 onceki egitimlerle ayni tutulmustur. Egitimde
288. dongiide erken durma gergeklestirmis ve 2.457 saniyede tamamlamigtir. Her bir egitim

dongiisii ortalama 8,53 saniyede tamamlanmaistir.

Egitimler sonunda elde edilen mAP50 degeri %86°dir ve dnceki egitimlere gore %19 daha
yliksek bir degere ulagilmistir. Bu asmada gergeklestirilen egitime ait etiketleme ve tahmin

ornekleri sekil 15°te gosterilmistir.
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Sekil 15. Model Egitimi 4. Asama (A) Etiket ve (B) Tahmin Ornekleri

Sekil 15°te model egitiminin 4. asamasinda (A) el ile etiketlenmis rontgen goriintiileri ve (B)

gelistirilen model tarafindan yapilan tahminler verilmistir.

Sekil 16°daki grafikler modelin performansinda iyilesme oldugunu gostermektedir. Egitimin
kayiplarinin azaldigi ve performans Olgiitlerinin arttigi goriliiyor. Ancak, dogrulama
kaybinin egitim kaybindan daha yiiksek oldugu ve baz1 Olgiitlerde durgunlasma

gozlenmektedir.
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Sekil 16. Model Egitimi 4. Asama Performans Grafikleri

3.2.3 Model Egitimi 5. Asama
Kullanilan parametreler:

Yeni veri setinde resim boyutu 512 pixel olarak belirlenmis, epoch olarak 500 dongii say1s1

girilmis, batch 8 ve worker sayis1 4 olarak belirlenmistir.

Bu asamada 4. asamada egitilen ve %80 mAP50 degerine ulasan model kullanilarak sadece
kirik igeren bilek goriintiileri yeniden etiketlenerek veri seti genisletilmistir. Bu iglem
sonucunda, veri setinin boyutu 435'ten 610'a ylikselmistir. Boylece tamamu etiketlenmis ve
bir onceki egitime kiyasla genislemis bir veri seti elde edilmistir. Bu yeni veri seti
kullanilarak, yine YOLOV8l 0On-egitimli modeliyle yeni bir model egitimi

gerceklestirilmistir.

Tablo 8. Model Egitimi 5. Asama Tahmin Sonuglari

) mMAP50- | Toplam | Epoch
Model | Epoch |imgsz|batch|workers| P R | mAP50

95 Siire Siiresi

YOLOvS8I | 317/500 | 512 8 4 091 0,88 | 0,93 0,64 |3.606,00f 11,38

Tablo 8’de model egitimin 5. asamasinda elde edilen egitim performansi 6zetlenmektedir.

Egitimin basinda 500 dongii hedeflenirken 317. dongilide erken durdurulmustur. Egitim
toplam 3.606 saniyede tamamlanmigtir Ve her bir egitim dongiisii ortalama 11,38 saniye

surmustir.
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Egitimler sonunda elde edilen mAP50 degeri %93'diir. Bu deger, 4. asamada elde edilen
%86'lik mAP50 degerine kiyasla %7'lik bir artis gostermektedir. Sekil 17°de bu egitim
asamasinda gergeklestirilen etiketleme ve tahmin 6rnekleri gosterilmektedir.
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Sekil 17. Model Egitimi 5. Asama (A) Etiket ve (B) Tahmin Ornekleri
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Sekil 18. Model Egitimi 5. Asama Performans Grafikleri

Sekil 18’deki grafikler modelin performansinda iyilesme oldugu, kayiplar azalirken
performans Olgiitlerinin artmasina ragmen dogrulama kaybinin egitim kaybindan daha
yilksek oldugu ve baz1 Olciitlerde durgunlagsma gibi olast sorunlarin bulundugu
goriilmektedir. Bu sorunlar daha fazla egitim veya daha genis bir veri setinin kullanimiyla

giderilebilir.
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3.2.3 Model Egitimi 6. Asama

Kullanilan parametreler: Yeni veri setinde resim boyutu 512 pixel olarak belirlenmis, epoch

olarak 500 dongii sayis1 girilmis, batch 8 ve worker sayis1 4 olarak belirlenmistir.

Bu asamada, 5. asamasinda egitilen model, kirik iceren tiim bilek rontgen goriintiilerinin
etiketlenmesi i¢in kullanilmistir. Bu etiketleme islemi sonucunda, veri setinin boyutu
610'dan 746'ya ¢ikarilmigtir. Boylece, tamami etiketlenmis ve 6nceki deneylere kiyasla daha
biiyiik bir veri seti elde edilmistir. Yeni olusturulan bu genisletilmis veri seti ile ayni egitim
parametreleri kullanilarak bir model egitimi daha gergeklestirilmistir. Bu yontemin tutarliligi
ve tekrarlanabilirligi agisindan, egitim parametrelerinin sabit tutulmasi énemli bir adim

olarak degerlendirilmektedir. Tablo 9’da bu egitimin sonuglari olarak sunulmustur.

Tablo 9. Model Egitimi 6. Asama Tahmin Sonuglari

mMAP50- | Toplam | Epoch
95 Siire | Siiresi

YOLOvVSI | 463/500 | 512 8 4 093|088 | 091 0,68 |6.717,00 | 14,51

Model Epoch | imgsz | batch | workers P R | mAP50

Bu egitimin 500 donglide tamamlanmasi hedeflenmis ancak 463. Dongiide algoritma
tarafindan erken durdurulmustur. Egitim tamamlanmasi toplam 6.717 saniye stirmistiir. Her

bir egitim dongilisii ortalama 14,51 saniyede tamamlanmustir.

Egitimler sonunda elde edilen mAP50 degeri %91'dir. Bu deger, 6nceki egitimde elde edilen
%93'liik mAP50 degerine kiyasla %2'lik bir azalma gostermektedir. Egitim 6ncekinden daha
diistik bir performans gosterdigi i¢in bu yaklasim sonlandirilmstir.
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Sekil 20°de model egitiminin 6. Asamasina ait performans grafikleri gosterilmektedir.
Grafiklerde kayiplar azalirken performans olgiitlerinin arttigi gorilmektedir. Bu modelin
egitiminde iyilesme oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte grafiklerde dogrulama

kaybinin egitim kaybindan daha yiiksek oldugu da gézlemlenmektedir.
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Sekil 20. Model Egitimi 6. Asama Performans Grafikleri

3.2.3 Sonug¢ Grafiklerinin Yorumlanmasi

[k 3 asamada elde edilen sonug grafiklerinin genel dzellikleri Tablo 7°de gdsterilmistir ve

su sekilde yorumlamak miimkiindiir:

Kayiplarin Azalmasi: Hem dogrulama hem de egitim veri setlerinde kayip tiirlerinin
azalmas1 modelin egitim verilerine uyum sagladigini ve nesne algilama gorevini 6grenmeyi

basardigini gostermektedir.

Performans Olgiitlerinin Artmasi: Hassasiyet (precision) ve geri cagirma (recall)
degerlerinin hem egitim hem de dogrulama veri setlerinde artmasi, modelin dogru bir sekilde
nesneleri tanimlama ve dogru pozitifleri belirleme konusunda da basarili oldugunu

gostermektedir.

mAP Degerinin Artmasi: mAP50 ve mAP50-95 degerleri, egitim ve dogrulama veri
setlerinde genel olarak bir artisin gozlendigini ortaya koymaktadir. Bu, modelin farkli
sinirlayict kutu ortiisme esiklerinde daha yiiksek performans gosterdigini gostermektedir.

Dogrulama Kaybinin Egitim Kaybindan Daha Yiiksek Olmasi: Ozellikle "val/box_loss" ve
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"val/cls loss" grafiklerinde, dogrulama kaybi1 egitim kaybindan daha yiiksek bir seviyede
seyretmektedir. Bu, modelin egitim verilerine asir1 uyum sagladigin1 ve yeni verilere
genellestirilme konusunda zorlandigini gosterebilir. Bu da overfitting (asir1 uyum)
sorununun ortaya ¢ikmasina sebep olabilir. Overfitting modelin egitim setindeki giiriiltiiyti
veya Ozellikleri 6grenmesi ve gercek diinya verilerinde genellestirilemeyen bir model

olusturmasina sebep olabilir.

Dogrulama Performansinin Durgunlasmasi: Bazi performans Olgiitlerinde, 6zellikle
"metrics/precision(B)" ve "metrics/recall(B)" grafiklerinde, belirli bir noktadan sonra
dogrulama veri setindeki performansin artmamasi, modelin arttk &grenme siirecini

stirdiirmedigini ve egitim verilerine daha fazla uyum saglayamadigini gosterebilir.

3.2.4 Yeni Yaklasimla Gelistirilen 3 Modelin Sonuclarimin Incelenmesi

Tablo 10. Yeni Yaklasimla Egitilen Modellerin Egitim Performanslari

) MAP50- | Toplam | Epoch
Model Epoch | imgsz | batch | workers P R | mAP50
95 Siire | Siiresi
YOLOvS8I | 288/500 512 8 4 0,88 {082 | 0,86 0,53 |2.457,00| 8,53
YOLOvS8I | 317/500 512 8 4 091 (088 | 0,93 0,64 |3.606,00| 11,38
YOLOvS8I | 463/500 512 8 4 093 (088 | 0,91 0,68 |6.717,00| 14,51

Tablo 10’da gosterilen 4, 5. ve 6. asamada gerceklestirilen model egitimlerinin sonuglari
incelendiginde, YOLOv8] modelinin farkli egitim siireclerine maruz kaldiginda
performansinin nasil degistigi gézlemlenebilmektedir. Her ii¢ egitimde de YOLOV8I 6n-
egitimli modeli ve ayni egitim parametreleri (imgsz, batch, workers) kullanilmig ancak
egitimde kullanilan dongli sayis1 artirilmistir. Bu da egitim siiresinin artmasina ve

dolayisiyla modelin daha fazla veri 6grenmesine olanak saglamistir.
Egitimler arasindaki iliski su sekilde 6zetlenebilir:

Egitimde gecen dongii sayisi arttikca model performansi iyilesmistir: 4. asamada 288 dongii
ile tamamlanan model egitimi, 5. asamada 317 ve 6. asamada 463 dongiide tamamlanmustir.
Bu artis, P, R, mAP50 ve mAP50-95 degerlerinde gozle goriiliir bir yiikselise neden
olmustur. Ornegin, P degeri 4. asamada 0,877 iken 6. Asamada 0,932'ye yiikselmistir. Bu
durum, daha fazla veri {lizerinde egitilmis modelin, verileri daha iyi temsil edebildigini ve

daha dogru tahminler yapabildigini gostermektedir.
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Egitim siiresi artmistir: Dogal olarak, daha fazla egitim dongiisiiyle ile egitim siiresi de
artmistir. 4. asamada 2.457 saniye siiren egitim, 6. asamada 6.717 saniyeye ¢ikmistir. Bu da

performans artisinin bir bedeli oldugunu gostermektedir.

Egitim stiresine gore performans artisi: Her ne kadar egitim siiresi artmis olsa da performans
artigl, egitim siiresindeki artisla uyumlu bir sekilde ger¢eklesmistir. Bu durum, modelin
verileri daha etkili bir sekilde 6grendigini ve daha fazla egitim dongiisiiyle ile performansin

daha da iyilesebilecegini gosterir.

Sonug olarak, 4., 5. ve 6. asamada gergeklestirilen egitimlerin sonuglari, daha fazla veri
kullanarak egitimin, YOLOvS8] modelinin performansini iyilestirdigini gostermektedir.
Ancak, bu iyilestirmenin bir bedeli vardir: egitim siiresi artmaktadir. Ideal olarak,
performansta istenen seviyeye ulasirken egitim siiresini dengelemek i¢in uygun bir egitim

dongii sayisi belirlemek 6nemlidir.

3.25 YOLOVS ile YOLOVY9 Arasindaki Performans Tablolarinin Karsilastirmah

incelenmesi

Bu asamada calisma bagladiktan sonra yayinlanan YOLOV9 ve 4, 5 ve 6. asamada egitilen
modellerin egitiminde kullanilan veri setleri kullanarak ii¢ yeni model egitilerek sonuglari
onceki modellerin sonuglartyla karsilastirilmistir. Tablo 10°da bu modellerin egitim

parametreleri ve performans 6lgiitleri gosterilmektedir.

Tablo 11. YOLOV9c ile Egitilen Modellerin Parametre ve Performanslari

. mMAP50- | Toplam Epoch
Asama | Model Epoch |imgsz | batch | workers | P R mAP50
95 Siire Siiresi
7 YOLOv9c | 500/500 | 512 8 4 0,89 0,79 0,86 0,56 4107 8,21
8 YOLOv9c | 500/500 | 512 8 4 0,98 0,95 0,97 0,73 6573 13,15
9 YOLOv9c | 311/500 | 512 8 4 0,94 | 0,84 0,93 0,65 3387 6,77

7, 8 ve 9. asamada gergeklestirilen model egitimlerinde YOLOVI9c o6n-egitimli model
kullanmilmastir. 7. asama ile 4. asamada, 8. asama ile 5. asamada ve 9. asama ile 6. asamada
ayni veri setleri ve parametreler kullanilmistir. 7. ve 8. asamada egitilen modeller hedeflenen
egitim dongiisii olan 500’e ulasirken 9. asamada egitilen model 311. dongiide erken
durdurulmustur. Dongii sayisindaki bu degisiklik modellerin egitim i¢in ihtiya¢ duydugu
stireyi belirgin bir sekilde degistirmistir.
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7. asamada egitilen modelin en az gorsele sahip veri seti ile egitilmis olmasina ragmen 500
egitim dongiisiinii tamamlamasi 4.107 saniye siirmiistiir. Her bir dongii i¢in gereken siire
ortalama 8,21 saniyedir. Model egitiminin sonucunda elde edilen mAP50 degerinin, % 86

oldugu gozlemlenmistir.

Tablo 12°de 4. ve 7. asamada gerceklestirilen egitimin parametre ve performans degerleri

gosterilmektedir.

Tablo 12. Model Egitimi 4. Asama ile 7. Asama Performans Karsilastirmasi

. mAP50- Toplam Epoch
Asama Model Epoch |imgsz | batch | workers P R mAP50
95 Siire Siiresi
4 YOLOv8I 288/500 | 512 8 4 0,88 | 0,82 0,86 0,53 2.457 8,53
7 YOLOv9c 500/500 | 512 8 4 089 | 0,79 0,86 0,56 4107 8,21

4. ve 7. asamada egitilen modellerin ikisinin de mAP50 degerleri aynidir ve bu veri seti
izerinde her iki model de birbirine yakin bir performans sergilemistir. YOLOV9c ile egitilen
model daha fazla egitim dongiisiine ihtiya¢c duymus ve dolayisiyla egitimin tamamlanmasi

daha fazla zaman almistir.

8. asamada egitilen model 7. asamadan daha biiyiik ancak 9. asamadan daha kiigiik bir veri
setiyle egitilmis olmasina ragmen her iki egitimden de daha uzun siirede tamamlanmustir.
Tamamlanmasi 6.573 saniye siirmiis ve her bir dongii i¢in ortalama 13,15 saniyeye ihtiya¢

duymustur.

Tablo 13°te 5. asamada YOLOVSI 6n-egitimli modeliyle gergeklestirilen egitimde kullanilan
ayni veri seti kullanilarak YOLOv9c oOn-egitimli modeliyle gergeklestirilen egitimlerin

parametre ve performans degerleri gosterilmektedir.

Tablo 13. Model Egitimi 5. Asama ile 8. Asama Performans Karsilastirmasi

Asama | Model Epoch | imgsz | batch | workers | P R | mAP50 | mAP50-95 | Toplam Siire Epoch Siiresi

5 YOLOv8I | 317/500 | 512 8 4 091(0,88| 0,93 0,64 3.606 11,38

8 YOLOv9c | 500/500 | 512 8 4 0981095 0,97 0,73 6573 13,15

Tablo 13’te model egitiminin sonucunda elde edilen mAP50 degerinin, % 97 oldugu
gozlemlenmistir. Bu deger 5. asamada YOLOvS8] modeliyle gerceklestirilen egitimden elde
edilen sonugtan %4 daha fazladir. Bu veri seti lizerinde her iki modelden 5. asamada egitilen
model toplam siire olarak 8. asamada egitilen modelin yaris1 kadar zaman alsa da 8. agamada
egitilen modelin performans degerlerinin ¢ok daha ytiksek oldugu goriilmektedir. YOLOv9c
on-egitimli modeli ile egitilen modelin daha fazla zaman almasinin sebebi daha fazla egitim

dongiisiine ihtiya¢ duymus olmasidir.
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9. asamada egitilen model, en biiyiik veri setiyle egitilen model olmasina ragmen en kisa

siirede tamamlanan model olmustur. Bunun sebebi 311. dongiide erken durdurulmus

olmasidir. Tamamlanmasi 3.387saniye siirmiistiir. Her bir dongii ortalama 6,77 saniyede

tamamlanmistir. Bu model, daha biiylik bir veri setiyle egitilmis olmasina ragmen 8.

asamada egitilen modelden daha diisiik mAP50 degerine sahiptir. Bu diisiisiin sebebi egitilen

modelin veri setine agirim uyum saglamasi (overfitting) olabilir.

Tablo 14. Model Egitimi 6. Asama ile 9. Asama Performans Karsilastirmasi

. mAP50- Toplam
Asama Model Epoch imgsz | batch | workers P R mAP50 Epoch Siiresi
95 Siire
6 YOLOvsI 463/500 512 8 4 093 | 0,88 0,91 0,68 6.717 14,51
9 YOLOvV9c 311/500 512 8 4 094 | 0,84 0,93 0,65 3387 6,77

Tablo 14 incelendiginde ayni veri setiyle egitilmis olmalarina ragmen YOLOVS] 6n-egitimli

modeliyle gergeklestirilen egitimin, YOLOv9c 6n-egitimli modeliyle gerceklestirilenden

daha uzun siirdiigii ve %2 daha iyi bir performans sergiledigi goriilmektedir. Bunun sebebi

9. asamada gerceklestirilen egitimin erken durdurulmasi olabilir.

3.26 YOLOvV8 ile YOLOVY ile Egitilen Modellerin Performans Grafiklerinin

Karsilastirmah incelemesi

Sekil 21°de 7. asamada gergeklestirilen egitimin performans grafikleri gosterilmektedir.

train/box_loss

train/cls_loss

train/dfl_loss

metrics/recall(B)

metrics/precision(B)

Sekil 21. Model Egitimi 7. Asama Performans Grafikleri
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4. ve 7. asamada gerceklestirilen egitimlerin performans grafikleri (sekil 16 ve 21)
karsilastirildiginda, 7. asamada egitilen modelin genel olarak daha iyi bir performansa sahip
oldugu goriilmektedir. Bu asamada egitimin, train/box_loss, train/cls_loss, ve train/dfl_loss
kayiplar1 4. asamada egitilen modelin kayiplarinin altina inmistir. Bu da modelin 6grenme
performansinin daha iyi oldugunu gostermektedir. val/box_loss ve val/cls_loss gibi
dogrulama kayiplar1 incelendiginde, iki modelin de benzer dalgalanmalar gostermelerine
ragmen 7. asamada bu dalgalanmalarin daha az oldugu gozlenmistir. Performans metrikleri
incelendiginde, kesinlik ve geri ¢agirma degerlerinin her iki asamada da %80 civarinda
oldugu goriilmektedir. Ancak, mAP50 degerleri farklilik gdstermektedir ve 7. asamada
egitilen model daha az dalgalanmistir. Grafiklerin tamami incelendiginde 7. asamada
egitilen modelin daha iyi bir 6grenme sonucunda daha iyi genellemeler yapabilecegi

sonucuna ulasilmistir.
Sekil 22°de 7. asamada gerceklestirilen egitimin performans grafikleri gosterilmektedir.

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
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Sekil 22. Model Egitimi 8. Asama Performans Grafikleri

5. ve 8. asamada gerceklestirilen egitimlerin performans grafikleri (sekil 18 ve 22)
karsilastirildiginda, 5. asamada egitilen modelin egitim verilerine gére daha iyi performans
sergiledigini ancak dogrulama kayiplarinin nispeten daha dalgali oldugunu sdéylemek
mimkiindiir. Bu modelin asir1 6grenme problemi yasiyor olabilece§ine isaret edebilir.
Ancak 8. asamada egitilen modelin basari grafikleri bu modelin daha fazla egitim
dongiisiiyle daha diisiik egitim ve dogrulama kayiplarina sahip oldugunu, dolayisiyla asir
ogrenme yasama olasiliginin daha diisiik oldugunu, kesinlik (precision) ve hassaslik (recall)

degerlerinin daha yiiksek oldugunu gostermektedir. Genel olarak 8. asamada egitilen
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modelin, 5. asamada egitilen modelden daha iyi sonugclar iiretebildigi gézlemlenmektedir.

Sekil 23°te 6. ve 7. asamada gergeklestirilen model egitimlerinin performans grafikleri

gosterilmektedir.
train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
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Sekil 23. Model Egitimi 9. Asama Performans Grafikleri

6. ve 9. egitim asamasinda gergeklestirilen egitimlerin performans grafikleri (sekil 20 ve 23)

incelendiginde su sonuglara ulagilmaistir:

9. asamada egitilen modelin, 6. asamada egitilen modelden daha iyi performans gosterdigi
gozlemlenmistir. 9. asamada egitilen model hem egitim veri seti {izerinde hem de dogrulama
veri setinde, siniflandirmada ve siirlayici kutu tespit etmede daha diisiik kayiplara sahiptir.
MAP50 ve mAP50-95 metrikleri de 9. asamada egitilen modelin performansinin 6. asamada
egitilen modelden daha basarili oldugu goriilmektedir. Bu da 9. asamadaki modelin daha iyi
genellemeler yapabildigini gostermektedir. Bu sonuclar dogrultusunda 9. asamada egitilen
modelin daha iyi sonuglar iirettigi ve hedef gorev i¢in daha uygun bir model oldugu sonucuna

ulasiimaktadir.
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DORDUNCU BOLUM

UYGULAMA GELISTIRME

4.1. Uygulama Akis Diyagram

Sekil 24’te kemik kiriklarini tespit etmek i¢in 9. asamada egitilen ve en yliksek basartya

sahip olan model kullanilarak gelistirilen uygulamanin akig diyagrami gosterilmektedir.

Hayir — islem yapma

Baslangig

I

Kutuphaneleriigeri aktar

l l

Gorlinti dosyasi
ylklendi mi?

Fonksiyonlari tanimla Evet L Gorlntuyl OpenCV
process_image() formatina donistir
load_maodel() l
; Gorintlyaisle

Modeli yiikle (load_model) (process_image)
model = load_model() l_

Tespit edilen kirik sayisini
belirle ve gorintiile

l

islenmis gorintiyi ve
aciklamayi goériintiile

!

Bitis

Dosya ylukle

Sekil 24. Uygulama Akig Diyagrami

Sekil 24°te akis diyagrami gosterilen program baslatildigi zaman oncelikle gerekli (streamlit,
opencv, numpy) kiitliphaneler igeri aktarilmaktadir. Daha sonra gorsellerin islenecegi
process_image ve modelin yiiklenecegi load model fonksiyonlart olusturulup load model
fonksiyonu cagirilarak model yiliklenmektedir. Sonraki asamada “Browse Files” butonu
tiklanarak kemik kirigi icerdigi diisiiniilen bir gorsel yiiklenmektedir. Yiiklenen gorsel
OpenCV formatina doniistiiriildiikten sonra process _image fonksiyonu ¢agirilip islenerek ve
barindirdig1 kirik sayisi ile kiriklarin konumlari tespit edilmektedir. Son olarak tespit edilen

kiriklar ve konumlar1 gorsel tizerine isaretlenerek kullaniciya gosterilmektedir.
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4.2. Kullanilan Teknolojiler

Python programlama dili kullanilarak olusturulan uygulamada, streamlit, opencv, numpy
gibi kiitiiphaneler kullanilmistir. Uygulama su anda streamlit cloud iizerinde {icretsiz bir
sekilde kullanima sunulmustur ve kemik-kirigi.streamlit.app adresinden ulasilabilmektedir.
Uygulama arayiizii iiniversal kullanima sahip olmasi acisindan Ingilizce olarak

tasarlanmigtir.

4.3. Uygulama Arayiizii

Bone Fructure Detection
with YOLOv9

Classification of X-Ray Images with Deep

Learning Algorithms

Choose animage...

Drag and drop file here
Limit 200MB per file  JPG, JPEG, PNG

Browse files

© Dinger AYDIG

Sekil 25. Uygulama Araytizii

Oldukc¢a sade bir araylize sahip olan uygulamay1 kullanmak ic¢in yapilmasi gereken sol
boliimdeki “Browse Files” butonuna tiklayip bir bilek rontgen goriintiisii segmektir. Goriintii
segildikten sonra uygulama otomatik olarak goriintiiyii isleyecek ve tahminlerini

gosterecektir.
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https://kemik-kirigi.streamlit.app/

4.3.1 Ornek Gorseller

Sekil 26°te goriildiigi tizere, A, B ve C ile gosterilen ekran goriintiilerinde uygulama verilen
gorintiilerde kiriklar tespit etmis ve bunlar yesil bir kutu i¢inde ve iist tarafina “KIRIK”
etiketi ekleyerek gostermistir. D ile gosterilen ekran goriintiisiinde ise verilen rontgen
filminde kirig: tespit etmede basarisiz olmustur. Veri seti biiyiitiilerek ve daha fazla egitim

dongiistiyle sonuclarin iyilestirilmesi miimkiindiir.

Sekil 26. Uygulamanin Yaptigi Tahmin Ornekleri
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SONUC

Bu ¢aligsmada, saglik sisteminin yeterli olmadig1 yerlerde ya da hasta yogunlugunun fazla
oldugu acil servislerde kullanilmasi amaciyla kemik kiriklarinin rontgen goriintiileri
kullanilarak tespit edilmesi ve kirik varsa hangi kemigin neresinde oldugunu gosterecek bir
uygulama gelistirilmistir. Literatiir taramasi boliimiinde, bu konuda yapilmis Onceki
caligmalar incelenmistir. Yapay zeka araclarmin incelendigi 2. boliimde CNN, R-CNN,
Faster R-CNN ve YOLO gibi 6ne ¢ikan derin 6grenme algoritmalart incelenmistir. Egitim
modelinin gelistirildigi 3. bolimde model gelistirme siireci agamalar halinde agiklanmus,
tablo ve grafiklerle her asamada elde edilen modellerle ilgili aciklamalar yapilmis, sonuglar

yorumlanmustir.

Model egitim siirecinin ilk asamasinda gelistirilen 4 modelden, YOLOvVS8s 6n-egitimli
modeli ile gelistirilen modelden en iyi mAP50 degeri olan %66 degeri elde edilmistir.
Egitilen modeller kullanilarak siniflama ve nesne tespiti algoritmalari ile kendi kendine
Ogrenen recursive bir yaklagimla yeni veri setleri olusturulmus ve bu veri setleriyle yeni
modeller egitilmistir. Gelistirilen bu yaklagim sayesinde YOLOvVS8I ve YOLOvV9c¢ 6n-egitimli

modeliyle gergeklestirilen egitimde bu deger %97 seviyesine ulagsmstir.

Bu ¢aligsmada elde edilen basarinin yeni akademik ¢aligmalarla, yeni gelistirilen algoritmalar
kullanilarak ve daha fazla rontgen filmi etiketlenerek daha biiyiik veri setleri yardimiyla daha
da 1yi seviyelere getirilebilecegi diisiiniilmektedir. Bu ¢alismada, bu konu iizerinde calisan
akademisyenlerin dogru adimda dogru parametrelerle daha iyi ve hizli iglem yapabilmelerine

yardimci olmak amaciyla tiim evreler adim adim gosterilmeye ¢alisilmistir.

Calismanin sonunda elde ettigimiz istatistiki veriler, yapay zeka araglarmin saglik
sisteminde, Ozellikle rontgen goriintiilerinin islenerek kirik tespiti yapma gibi gorevlerde
bagarili sonuglar iiretebildigini gostermistir. Gelistirdigimiz uygulamada basaris1 en yiiksek
olan model kullanilmig ve uygulama https://kemik-kirigi.streamlit.app adresinde kullanima
sunulmustur. Gelecekte programin da kullanilmasiyla birlikte elde edilecek yeni veriler de
sisteme dahil edilirse hem Orneklem sayisi hem dogruluk oraninin daha da artacag:

degerlendirilmektedir.
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