BASKENT UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU
BiYOMEDIKAL MUHENDISLiIGi ANABILiM DALI
BiYOMEDIKAL MUHENDISLIGi DOKTORA PROGRAMI

DERIN OGRENME YAKLASIMLARI iLE MEME KANSERI
TESPITi VE SINIFLANDIRMASI

HAZIRLAYAN

BUSRA KUBRA KARACA AYDEMIR

DOKTORA TEZI

ANKARA -2025






BASKENT UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU
BiYOMEDIKAL MUHENDISLiGi ANABILIMDALI
BiYOMEDIKAL MUHENDISLiGi TEZLi DOKTORA PROGRAMI

DERIN OGRENME YAKLASIMLARI iLE MEME KANSERI
TESPIiTi VE SINIFLANDIRMASI

HAZIRLAYAN

BUSRA KUBRA KARACA AYDEMIR

DOKTORA TEZI

TEZ DANISMANI

PROF. DR. BERNA DENGIiZ

TEZ ORTAK DANISMANI

PROF. DR. ZiYA TELATAR

ANKARA -2025



BASKENT UNIVERSITESI
FEN BiLIMLERI ENSTITUSU

Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dali Biyomedikal Miihendisligi Doktora Programi
cergevesinde Biisra Kiibra Karaca Aydemir tarafindan hazirlanan bu ¢alisma, asagidaki jiiri
tarafindan Doktora Tezi olarak kabul edilmistir.

Tez Savunma Tarihi: 08 / 07 / 2025

Tez Adi: Derin Ogrenme Yaklasimlar ile Meme Kanseri Tespiti ve Siniflandirmasi

Tez Jiiri Uyeleri Imza

Prof. Dr. Berna Dengiz Baskent Universitesi ...

Prof. Dr. Hasan Sakir Bilge Gazi Universitesi ...

Prof. Dr. Hamit Erdem Baskent Universitesi ~ .ocoooeeeeeiiiii,

Dog. Dr. Selda Giiney Baskent Universitesi ...

Dr. Ogr. Uyesi Cansel Figici Ankara Universitesi ...
ONAY

Prof. Dr. Dilek Cokeliler Serdaroglu
Fen Bilimleri Enstitiisii Miidiiri

Tarth: ... / ... [/ ...........



BASKENT UNIVERSITESI
FEN BILIMLER ENSTITUSU
DOKTORA TEZ CALISMASI ORIJINALLIK RAPORU

Tarth: 14 /07 /2025

Ogrencinin Adi, Soyadi : Biisra Kiibra Karaca Aydemir
Ogrencinin Numaras1 : 21920303

Anabilim Dal1 : Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dali
Programi : Biyomedikal Miihendisligi Doktora Programi
Danigsmanin Unvani/Adi, Soyadi : Prof. Dr. Berna Dengiz

Tez Bashgi : Derin Ogrenme Yaklagimlari ile Meme Kanseri Tespiti ve Smiflandirmast

Yukarida baslig1 belirtilen Doktora tez ¢alismamin; Giris, Ana Boliimler ve Sonug
Boliimiinden olusan, toplam 177 sayfalik kismina iliskin, 14/07/2025 tarihinde tez
danismanim tarafindan Turnitin adli intihal tespit programindan asagida belirtilen

filtrelemeler uygulanarak alinmis olan orijinallik raporuna gore, tezimin benzerlik orani

%S5°dir.

Uygulanan filtrelemeler:

1. Kaynakea harig

2. Alintilar harig

3. Bes (5) kelimeden daha az ortiisme igeren metin kisimlar1 harig

“Baskent Universitesi Enstitiileri Tez Calismasi Orijinallik Raporu Almnmasi ve
Kullanilmas1 Usul ve Esaslarini” inceledim ve bu uygulama esaslarinda belirtilen azami
benzerlik oranlarina tez calismamin herhangi bir intihal igermedigini; aksinin tespit
edilecegi muhtemel durumda dogabilecek her tiirlii hukuki sorumlulugu kabul ettigimi ve

yukarida vermis oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.

Ogrenci Imzas:

ONAY
Tarih: 14 /07 /2025
Ogrenci Danisman:

Prof. Dr. Berna Dengiz



TESEKKUR

Doktora tez ¢alismam boyunca bilimsel bakis agimi gelistirmemde, arastirma yetkinligimi
artirmamda ve karsilastigim her tiirlii zorlugun iistesinden gelebilmemde biiyiik rol oynayan;
bilgi birikimiyle bana yon veren, sabirli ve anlayisli yaklagimiyla her zaman yanimda
oldugunu hissettiren degerli danismanim Prof. Dr. Berna Dengiz’e en derin saygi ve
tesekkiirlerimi sunarim.

Doktora siirecime dahil oldugu andan itibaren ¢alismama degerli katkilar sunan; teknik bilgi
ve deneyimiyle arastirmamin yOniinii daha saglam bir zemine oturtmami saglayan, her
asamada sorularimi dikkatle dinleyerek c¢oziim iiretmeme destek olan ortak danismanim
Prof. Dr. Ziya Telatar’a da en derin saygi ve tesekkiirlerimi sunarim.

Akademik hayata adim atmam konusunda beni ilk giinden itibaren cesaretlendiren, bilimsel
gelisimime olan inancini her zaman hissettiren, doktora siirecimde de destegini ve ilgisini
esirgemeyen Prof. Dr. Omer Faruk Elaldr’ya igten siikranlarimi ve saygilarimi sunarim.
Tez savunma siirecimde yapici degerlendirmeleri, kiymetli katkilar1 ve nazik yaklagimlariyla
calismamin akademik niteligine deger katan Dog. Dr. Selda Giliney, Prof. Dr. Hamit Erdem,
Prof. Dr. Hasan Sakir Bilge ve Dr. Ogr. Uyesi Cansel Figic1’ya tesekkiirlerimi sunarim.
Akademik yolculugum boyunca bana bilgi ve tecriibeleriyle rehberlik eden; her zaman moral
ve motivasyonlartyla yanimda olan Dr. Ogr. Uyesi Tansel Uyar ve Ogr. Gor. Dr. Tugge
Kantar Ugur’a, birlikte ¢alismaktan her zaman keyif aldigim tiim calisma arkadaslarima,
samimiyeti ve giiler yiiziiyle her zaman destek veren boliim sekreterimiz Fatma Nur
Turaman’a en igten tesekkiirlerimi sunarim.

Akademik yolculugumun en basindan itibaren birlikte yiirlidiigiim; lisans bitirme
projesinden baslayarak yiiksek lisans ve doktora siireclerinde yan yana ilerledigimiz, her
adimda destegini hissettirdigi, zorluklar birlikte gégiisledigimiz degerli yol arkadasim Dr.
Burcu Oltu’ya goniilden tesekkiir ederim.

Tez ¢aligmamda kullandigim verilerin temininde gosterdikleri ilgi, destek ve is birligi i¢in
Baskent Universitesi Ankara Hastanesi Radyoloji Béliimii’'nden Prof. Dr. Ahmet Muhtesem
Agildere ve Ogr. Gor. Dr. Hazal Selvi Cubuk’a tesekkiirlerimi sunarim.

Hayatimin en basindaki 6grenme yolculuguna 1sik tutan; yalnizca okumayi ve yazmayi
degil, ayn1 zamanda merak etmeyi, sorgulamay1 ve kendime inanmay1 da 6greten sevgili
ilkokul 6gretmenim Sultan Akkaya’ya, iizerimdeki kiymetli emegi i¢in en derin saygi ve

sevgilerimi sunarim.
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OZET

Biisra Kiibra KARACA AYDEMIR

DERIN OGRENME YAKLASIMLARI iLE MEME KANSERi TESPiTi VE
SINIFLANDIRMASI

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dah

2025

Meme kanseri, diinya c¢apinda kadinlar arasinda kanserle iligkili oliimlerin baslica
nedenlerinden biridir. Erken teshis ve dogru tani, sagkalim oranlarini artirmak ve etkili bir
tedavi planlamak agisindan ¢ok Onemlidir. Mamografi, meme kanseri taramasinda
anormallikleri erken evrede tespit edebilen temel goriintiileme yontemidir. Mamografik
bulgular arasinda kitleler, en yaygin ve tani agisindan en kritik lezyonlardir. Mamografi
goriintiileri genellikle radyologlar tarafindan manuel olarak degerlendirilmekte, ancak
lezyon ¢esitliligi, yogun meme dokusu ve yiiksek goriintii sayist siireci zorlagtirmakta;
degerlendirmeyi zaman alic1 ve yorucu hale getirmektedir. Ayrica, deneyim farkliliklart ve
uzun incelemelere bagli dikkat daginikligi tan1 dogrulugunu olumsuz etkileyebilmektedir.
Son yillarda, 6zellikle derin 6grenmeye dayali yapay zekd uygulamalari, tibbi goriintiileme
tan1 siireglerinde 6nemli ilerlemeler saglamistir. Bu alanda 6ne ¢ikan You Only Look Once
(YOLO) algoritmasi, gercek zamanli nesne tespiti ve siniflandirma yetenegiyle One
cikmaktadir. Bu sayede, mamografi goriintiilerinde anormalliklerin hizli ve dogru sekilde
belirlenmesine olanak saglayarak klinik tani siireglerine destek olma potansiyeli
tasimaktadir.

Bu tez caligmasinda, mamografi goriintiilerinde meme kitlelerini tespit ve siniflandirmak
amactyla YOLO tabanli bir derin 6grenme modeli gelistirilmistir. Bu kapsamda, YOLOVS,
YOLOvVS ve YOLOV9 (GELAN) mimarileri temel alinmis; bu modellere ¢esitli dikkat
modiilleri ve evrisimsel bloklar entegre edilerek farkli model varyantlart olusturulmustur.
Modeller, CBIS-DDSM, VinDr-Mammo ve bu iki kiimenin birlesimiyle olusturulan veri
setleri kullanilarak sifirdan egitilmis, ardindan INBreast veri kiimesi iizerinde bes katl
capraz dogrulama yoOntemiyle ince ayar uygulanmistir. Ayrica, farkli veri artirma

stratejilerinin model performansina etkisi degerlendirilmistir. INBreast lizerinde en yiiksek



basarty1 gosteren model varyantlari, klinik uygulanabilirligi test etmek amaciyla Bagkent
Universitesi Ankara Hastanesi’ne ait veri kiimesiyle de ince ayara tabi tutulmustur. CBIS-
DDSM + VinDr-Mammo - INBreast senaryosunda GELAN-¢ mimarisine derinlemesine
evrisim (DWConv) ve Evrisimli Blok Dikkat Modiilii (CBAM) entegre edilerek gelistirilen
model varyanti (GELAN-c + DWConv + CBAM), varsayilan veri artirma konfigiirasyonu
ile 0.878 mAP@0.5 skoruna ulagsmis ve ¢alismadaki en yiiksek performansi gdostermistir.
CBIS-DDSM + VinDr-Mammo -> Baskent senaryosunda ise, YOLOvSs mimarisine
Verimli Cok-Olgekli Dikkat (EMA) modiilii entegre edilerek olusturulan model varyant:
(YOLOv5s + EMA), varsayilan + mixup veri artirma kombinasyonu ile 0.848 mAP@0.5
skoruna ulagsmistir. Bu sonuglar, gelistirilen YOLO tabanli model varyantlar1 hem literatiir
veri kiimelerinde hem de gergek klinik goriintiilerde yiiksek basar1 sagladigini ve klinik karar

destek sistemlerine entegre edilebilecek potansiyele sahip oldugunu gostermektedir.

ANAHTAR KELIMELER: Meme Kanseri, Mamografi, Tespit ve Siniflandirma, YOLO,
Dikkat Mekanizmasi.

Baskent Universitesi, Proje No: KA 24/376
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ABSTRACT

Biisra Kiibra KARACA AYDEMIR

DETECTION AND CLASSIFICATION OF BREAST CANCER USING DEEP
LEARNING APPROACHES

Baskent University Institute of Science

Department of Biomedical Engineering

2025

Breast cancer is one of the leading causes of cancer-related deaths among women worldwide.
Early detection and accurate diagnosis are crucial for improving survival rates and planning
effective treatment. Mammography is the primary imaging method for breast cancer
screening, detecting abnormalities at an early stage. Among mammographic findings,
masses are the most common and diagnostically significant lesions. Mammograms are often
evaluated manually by radiologists; however, the diversity of lesions, dense breast tissue,
and large image volumes make this process challenging, time-consuming, and labor-
intensive. Furthermore, differences in experience levels and attention fatigue caused by
prolonged examinations can negatively affect diagnostic accuracy. In recent years, artificial
intelligence applications, particularly those based on deep learning, have made significant
contributions to medical imaging diagnostics. The You Only Look Once (YOLO) algorithm,
a leading approach in this field, stands out with its real-time object detection and
classification capabilities. This allows for the rapid and accurate identification of
abnormalities in mammograms, offering potential support to clinical diagnostic workflows.
In this thesis, a YOLO-based deep learning model was developed to detect and classify
breast masses in mammograms. The YOLOvS5, YOLOvS, and YOLOV9 (GELAN)
architectures were utilized, and various attention modules and convolutional blocks were
integrated into these models to generate different model variants. These models were trained
from scratch using CBIS-DDSM, VinDr-Mammo, and their combined dataset. Then, fine-
tuning was performed on the INBreast dataset using five-fold cross-validation. Furthermore,
the effects of different data augmentation strategies on model performance were analyzed.
The best-performing model variants on the INBreast dataset were further fine-tuned using a
dataset obtained from Bagkent University Ankara Hospital to evaluate clinical applicability.

In the CBIS-DDSM + VinDr-Mammo - INBreast scenario, the model variant (GELAN-c

il



+ DWConv + CBAM), which integrates depth-wise convolution (DWConv) and the
Convolutional Block Attention Module (CBAM) into the GELAN-c architecture, achieved
a mAP@0.5 score of 0.878 with the default data augmentation configuration, representing
the highest performance in the study. In the CBIS-DDSM + VinDr-Mammo —> Bagkent
scenario, the model variant (YOLOvSs + EMA) created by integrating the Efficient Multi-
Scale Attention (EMA) module into the YOLOVS5s architecture, achieved a mAP@0.5 score
of 0.848 using the default + mixup augmentation strategy. These results demonstrate that the
proposed YOLO-based model variants achieved high performance on both public datasets
and real clinical images and show strong potential for integration into clinical decision

support systems.

KEYWORDS: Breast Cancer, Mammography, Detection and Classification, YOLO,

Attention Mechanism.

Baskent University, Project No: KA 24/376
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1. GIRIS

1.1. Calismanin Konusu, Amaci ve Onemi

Kanser, her y1l milyonlarca insanin 6liimiine yol agan en 6liimciil hastaliklardan biridir
[1]. Bu hastaliklar arasinda meme kanseri, diinya ¢apinda kadinlar arasinda en yaygin
goriilen tlirlerden biri olarak 6ne ¢ikmaktadir [2]. Ergenlik sonrasinda her yastan kadim
etkileyebilmekle birlikte, ileri yaslarda goriilme siklig1r belirgin sekilde artmaktadir.
Giliniimiizde her 12 kadindan birisine meme kanseri tanis1 konulmakta ve her 71 kadin ise
bu hastalik nedeniyle hayatini kaybetmektedir. Kadinlarda goriilen tiim kanser vakalarinin
yaklagik %11,7’sini olusturan meme kanseri, giiniimiizde en sik teshis edilen kanser tiirii
olmaya devam etmektedir [3]. Meme kanseri, memedeki hiicrelerin anormal biiyiimesi
nedeniyle olusmaktadir. Memenin anatomisi farkli kan damarlari, bag dokulari, siit kanallari,
lobiiller ve lenf damarlarini igermektedir. Meme dokular1 anormal sekilde biiyiidiigiinde ve
hiicre boliinmesi kontrolsiiz hale geldiginde siit kanallarinda veya lobiillerde bir yumru
ortaya ¢ikmaktadir [1], [4].

Meme kanserinin erken tespiti ve dogru sekilde teshis edilmesi, hastaligin ilerlemesini
onlemek ve olasi komplikasyonlar1 azaltmak agisindan kritik dneme sahiptir. Bu sekilde
zamaninda ve etkili bir tedavi planlanarak hastaligin neden oldugu oliim orani
azaltilabilmektedir. Meme kanseri tespiti icin ¢esitli goriintiileme yOntemleri
kullanilmaktadir. Mamografi, Go6glis Termografisi, Manyetik Rezonans Goriintiileme,
Pozitron Emisyon Tomografisi, Bilgisayarl1 Tomografi, Ultrason ve Histopatolojik inceleme
yaygin olarak kullanilan baslica tan1 yontemleri arasinda yer almaktadir [5], [6], [7]. Bu
yontemler arasinda mamografi en sik kullanilan goriintiileme modalitesidir [8]. Mamografi,
meme dokusunu gériintiileyen diisiik dozlu bir meme grafisidir. Ozellikle, herhangi bir
semptom ortaya ¢itkmadan meme kanserini erken teshis ederek 6liim oranini diisiirmeye
yardimci olabilecegi i¢in en etkili ve hassas tarama yontemi olarak kabul edilmektedir [2].
Mamografide, meme dokusunu farkli agilardan incelemek ve detayl bilgi elde etmek
amaciyla Kranio-Kaudal (Cranio-Caudal, CC) ve Mediolateral Oblik (Mediolateral Oblique,
MLO) olmak iizere iki standart projeksiyon kullanilmaktadir [9]. Mamografide
gbozlemlenebilen meme kanseriyle iligkili baglica bulgular; kitle, kalsifikasyon, mimari
bozulma ve asimetri olmak ftizere siniflandirilabilir. Bu bulgular arasinda kitle, diger
anormalliklere kiyasla en belirgin ve klinik agidan en Onemli semptom olarak One

cikmaktadir. Meme Kkitleleri, iyi huylu (benign) veya koti huylu (malign) olarak



simiflandirilabilir. Benign kitleler genellikle yavas biiyiir ve tedavi gerektirmeksizin
kaybolabilirken, malign kitleler hizli biiyliyerek viicuda yayilma riski tasidigindan daha
tehlikelidir [10], [11].

Geleneksel olarak, meme kanseri tespiti ve teshisi icin radyologlar mamografi
goriintiilerini manuel olarak incelemekte ve degerlendirme siirecinde diger uzmanlarla fikir
birligi olusturarak karar vermektedir. Olast meme kanseri tespiti i¢cin mamografi
goriintiilerinin manuel olarak incelenmesi yaygin bir yontemdir. Ancak bu siiregte
karsilagilan bazi kag¢inilmaz sinirlamalar, yanlis algilamalara neden olabilir ve tani siirecini
uzatabilir. Ozellikle az gelismis bolgelerde radyoloji uzmanlarmnin yetersizligi, ¢oklu
hastalik bulgular1 iceren goriintiilerin yorumlanmasinda deneyim eksikligi, yiiksek hacimli
goriintiilerin giinliik olarak degerlendirilmesinin zaman alic1 ve yorucu olmasi gibi faktorler
tani1 siirecinin etkinligini azaltmaktadir. Ayrica, meme dokusunun karmasik anatomik yapist
ve tiimorlerin heterojen 6zellikleri de manuel analiz siirecini daha da giiglestirmektedir [1].
Tiim bu sinirlamalarin yaninda, her bir mamogramin dikkatli bir sekilde degerlendirilmesi
gerekmekte olup, bir goriintiiniin incelenmesi ortalama 30 ila 60 saniye siirebilmektedir.
Buna ragmen, mamogramlarin radyologlar tarafindan yorumlanmasinda duyarlilik %77-87,
ozgiillik ise %89-97 olarak bildirilmektedir. Son yillarda, tanisal dogrulugu artirmak
amaciyla ¢ogu tarama programinda c¢ift okuma Onerilmekte; ancak bu uygulama
radyologlarin is yiikiinli daha da artirmaktadir [12].

Ayrica, yapilan bazi ¢alismalar, daha once normal olarak degerlendirilen
mamogramlarda meme kanseri belirtilerinin sonradan %20—-60 oraninda tespit edilebildigini
ortaya koymaktadir [13]. Bu durum, manuel yorumlamanin siirliliklarin1 ve tani siirecinde
karsilagilabilecek yanlis negatif ya da yanlis pozitif sonuclarin ciddiyetini gostermektedir.
Tan1 siirecini uzatan ve hata olasilifini artiran bu tiir sorunlar1 azaltmak amaciyla, son
yillarda yapay zeka tabanli bilgisayar destekli tani sistemlerinin gelistirilmesine yonelik
caligmalar 6nem kazanmistir. Bu sistemler, radyologlara ikinci bir goriis destegi saglayarak,
bilgi kayb1 olmadan tanisal dogrulugu artirmay: hedeflemektedir. Manuel inceleme ile
karsilagtirildiginda, yapay zeka tabanli otomatik goriintii analizi, zaman alic1 ve tekrarlayan
tarama siireglerini ortadan kaldirmakta; ayrica biiyiik hacimli goriintii verilerinden anlamli
tanisal 6zellikleri daha hizli ve verimli bir sekilde ¢ikarabilmektedir [14], [15].

Mamografi goriintiilerinden kitle tespiti ve smiflandirmasi iizerine calisan cogu
aragtirmaci, makine 6grenimi ve derin 6grenme tekniklerini kullanarak meme kanseri
teshisini kolaylastirmak i¢in ¢esitli algoritmalar gelistirmektedir [16]. Ancak, geleneksel

makine 6grenimi temelli bilgisayar destekli tani sistemlerinin genellikle sinirli miktarda
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veriyle calismasi ve biiyiik Olciide elle ¢ikarilan Gzniteliklere dayanmasi, bu sistemlerin
genel performansini 6nemli 6l¢iide kisitlamaktadir [10], [16]. Buna karsilik, son yillarda
bliyiik veri kiimeleri ile ¢alisabilen ve otomatik 6znitelik ¢ikarimi gerceklestirebilen derin
O0grenme tabanli nesne tespit algoritmalari, nesne tespiti ve konumlandirma alaninda
olaganiistii performans gostermistir. Dogru ve etkili nesne tespit algoritmalari, ¢esitli tibbi
durumlarin teshisinde ve tedavi siireglerinin desteklenmesinde hekimlere onemli katkilar
saglamaktadir. Bu algoritmalardan biri olan You Only Look Once (YOLO), anatomik
yapilar, lezyonlar ve tiimorleri tespit etme ve lokalize etme yetene§i sayesinde tibbi
goriintiileme alaninda yogun ilgi gérmektedir. Ozellikle tibbi goriintiilerdeki anormallikleri
dogru ve etkili bir sekilde tanimlamasi sayesinde meme kanseri, akciger kanseri,
kardiyovaskiiler hastaliklar ve norolojik bozukluklar gibi pek c¢ok hastaliklarin erken
tespitine ve teshisine, tedavi planlamasina ve hastalik siirecinin izlenmesine yardimeci
olabilmektedir [17]. Bu nedenlerle, YOLO algoritmasi son yillarda bilgisayar destekli tani
sistemleri gelistiren aragtirmacilarin odak noktalarindan biri haline gelmistir.

Bu tez calismasi kapsaminda, mamografi goriintiilerinden meme kanseri tespiti ve
siiflandirilmasi icin YOLO tabanli bir model gelistirilmesi hedeflenmektedir. Bu
dogrultuda, farkli YOLO mimarileri iizerinde analizler gergeklestirilecek ve model
performansini artirmak i¢in dikkat mekanizmalarinin bu modellere entegrasyonu
gerceklestirilecektir. Ayrica, farkli evrisim tiirlerinin model basarimi iizerindeki etkileri de
incelenecektir. Bu siirecte hem acik erisimli veri kiimeleri hem de gergek klinik veriler
kullanilacaktir. Calisma sonucunda gelistirilecek modelin, radyologlara ikinci goriis destegi

sunarak mamografi degerlendirme siirecine katki saglayabilecegi diistiniilmektedir.

1.2. Literatiir Ozeti

1913 yilinda kesfedilmesinden bu yana mamografi, meme kanserine bagl siipheli
lezyonlarin erken evrede tespit ve teshisinde dnemli bir arag olarak kabul edilmektedir.
Mamografi taramalari, meme kanseri tanisina yardimci olmus ve ¢esitli calismalar, bu
yontem sayesinde 6liim oranlarinda anlamli bir azalma saglandigini ortaya koymustur [18].
Bilgisayarl1 gorii ve yapay zeka alanindaki kayda deger ilerlemelerle birlikte, son yillarda
yapilan ¢ok sayida ¢alisma, bilgisayar destekli tan1 sistemlerinin mamografi goriintiilerinden
stipheli lezyonlar1 otomatik olarak tespit etmedeki etkinligini gostermistir [19], [20], [21],

[22], [23]. Sinir ag1 tabanli modellerin kullanima girmesiyle birlikte, bu sistemlerde



kullanilan yaklagimlar doniisiime ugramis; elle cikarilan Oznitelikler yerine, karmasik
Oznitelikleri otomatik olarak 6grenebilen derin 6grenme mimarileri 6n plana ¢ikmigtir [24].

Bu gelismelerin ardindan, 6zellikle son yillarda derin 6grenme tabanli nesne tespiti
algoritmalari, meme kanserinin tespiti ve siniflandirilmasi alaninda yaygin sekilde
kullanilmaya baglanmigtir. Bu alandaki ilk dikkat ¢ekici uygulamalar, Evrisimli Sinir Ag1
(Convolutional Neural Network, CNN) tabanli iki asamali nesne tespit yontemleri olan
Bolge-tabanli CNN (Region-based CNN, R-CNN), Hizli R-CNN (Fast R-CNN), Daha Hizli
RCNN (Faster R-CNN) ve Maske RCNN (Mask RCNN) gibi modeller ile
gercgeklestirilmistir [10].

Ribli et al. [25], benign ve malign lezyonlari tespit etmek ve siniflandirmak amaciyla
Faster R-CNN tabanli bir sistem Onermislerdir. Gelistirilen sistem, DDSM veri kiimesinde
egitilmis, INBreast veri kiimesi iizerinde degerlendirilerek 0.95 AUC degerine ulagmaistir.
Ayrica, Dijital Mamografi DREAM Miicadelesinde 0.85’lik bir AUC basarist ile ikinci
sirada yer almistir. Bununla birlikte, sistem bir dedektor olarak kullanildiginda, INBreast
veri kiimesinde goriintii basina cok az yanlis pozitif isaretleme ile yliksek hassasiyete
ulagmustir.

Peng et al. [26], farkli sekil ve boyutlardaki meme lezyonlariin tespitini iyilestirmek
icin deforme edilebilir evrisimli katmanlar1 igeren Faster R-CNN’e dayali bir sistem
onermislerdir. Ayrica, kiiclik lezyonlarin algilanabilirligini artirmak amaciyla ¢ok olgekli
Oznitelik piramit ag1 (multiscale-feature pyramid network) sisteme entegre edilmistir.
Gelistirilen sistem, CBIS-DDSM ve INBreast veri kiimelerinde sirastyla 0.93 ve 0.95 dogru
pozitif orani elde ederek basarili bir performans gostermistir.

Agarwal et al. [27] ¢aligmalarinda meme kitlesi tespiti i¢in Faster R-CNN tabanli bir
cerceve sunmuslardir. Ik olarak model OPTIMAM Mamografi Goriintii Veritabani’nin
biiyiik bir alt kiimesinde (OMI-H) egitilmis, ardindan transfer 6grenmesi yaklagimi ile daha
kiigiik veri kiimelerinde (OMI-G ve INBreast) ince ayar yapilarak performansi
degerlendirilmistir. Ince ayarli model OMI-G veri kiimesinde 0.92 dogru pozitif oran1 ve
0.80 F1 skoru elde etmigstir. INBreast veri kiimesinde ise malign kitleler i¢in 0.99 dogru
pozitif oran1 ve 0.86 F1 skoru; benign kitleler i¢in 0.85 dogru pozitif oram1 ve 0.74 F1
skoruna ulagilmistir.

Raza et al. [28], meme tiimorii tespiti, stniflandirmasi ve segmentasyonu i¢cin Mask R-
CNN modeline dayali bir yaklasim 6nermislerdir. Onerilen yaklasim, CBIS-DDSM veri
kiimesinde 0.75 hassasiyet, 0.80 geri cagirma ve 0.825 F1-skoru ile yaklasik %85 dogruluk

elde etmistir.



Jahangeer et al. [29], calismalarinda meme kanseri tespiti i¢in hibrit bir derin 6grenme
cercevesi sunmuslardir. Calismada ilk olarak, mamografi goriintiileri gelistirilmis bulanik
tabanli bir medyan filtre ile giiriiltiiden arindirilmistir. Ardindan, bir Mask R-CNN mimarisi
kullanilarak lezyon bolgelerinin segmentasyonu gergeklestirilmistir. Son olarak, benign ve
malign lezyonlart ayirt etmek icin topluluk tabanli bir CNN mimarisiyle siniflandirma
yapilmustir. Onerilen model, MIAS ve DDSM veri kiimelerinde sirasiyla %98,75 ve %97,82
siniflandirma dogrulugu elde etmistir.

Iki asamali nesne tespit yontemleri basarili performanslar gdstermelerine ragmen,
genellikle daha uzun islem stireleri ve yliksek bellek gereksinimleri gibi sinirlamalara
sahiptir. Bu nedenle, c¢ok sayida mamografinin degerlendirildigi meme kanseri
taramalarinda, hiz ve kaynak verimliligi agisindan tek asamali nesne tespit yontemleri (Tek
Atis Coklu Kutu Dedektorii (Single Shot MultiBox Detector, SSD), RetinaNet ve YOLO)
daha uygun bir alternatif sunmaktadir.

Singh et al. [30], tarafindan yapilan ¢alismada, meme tiimorlerini lokalize etmek
amaciyla ilk adimda SSD modeli kullanilmis, ardindan bu bdlgeler segmentasyon ve
siniflandirma islemine tabi tutulmustur. Onerilen model, INBreast veri kiimesinde 0,97°lik
dogru pozitif oranina ulagmistir.

Jung et al. [31], calismalarinda RetinaNet tabanli bir kitle tespit modeli tanitmigslardir.
Onerilen model, INBreast veri kiimesi ve 6zel bir veri kiimesi (GURO) iizerinde
degerlendirilmis, capraz veri kiimesi ve transfer 6grenme senaryolari dahil olmak tizere yedi
deneysel kurulumda basarili sonuglar elde etmistir. Calismanin sonucunda model, goriintii
basina diisiik yanlis pozitif oranlariyla birlikte %99’a kadar dogru pozitif oranina ulasarak,
yiiksek dogruluk ve genellenebilirlik sergilemistir.

YOLO, son teknoloji yontemlerle karsilastirildiginda tespit ve smiflandirma
gorevlerini eszamanli ve hizli bir sekilde gerceklestirmedeki basarisiyla 6ne ¢ikmakta; bu
ozelligi sayesinde derin Ogrenme tabanli uygulamalarda uygun bir yaklasim olarak
degerlendirilmektedir [17], [32].

Al-masni et al. [33] meme kitlelerinin tespiti ve siniflandirilmasi i¢in YOLOv1 tabanlh
bir yaklagim onermislerdir. DDSM veri kiimesinden segtikleri 600 mamografi goriintiistinii
ti¢ farkli ac1 (90°, 180° ve 270°) ile dondiirerek veri kiimesini genisletmislerdir ve toplamda
2400 artirilmis mamografi goriintiisiiniin %80°ini egitim, %20’sini test olarak ayirmislardir.

Onerilen sistem hem orijinal hem de genisletilmis veri kiimesinde degerlendirilmistir. Sonug



olarak, bes katl capraz dogrulama testleri ile sistem genisletilmis veri kiimesinde %99,7
tespit dogrulugu ve %97 siniflandirma dogrulugu goéstermistir.

Al-antari et al. [34], meme lezyonlarini tespit ve siniflandirmak amaciyla derin
ogrenme tabanli bir model dnermistir. ilk olarak, mamografi gériintiilerinden lezyonlar
saptamak amaciyla YOLOV2 kullanilmis, ardindan CNN, ResNet-50 ve InceptionResNet-
v2 olmak tizere li¢ farkli derin 6grenme siniflandirict modeli ile lezyon siniflandirmasi
gerceklestirilmistir. Onerilen sistem DDSM ve INBreast veri kiimelerinde 5 katli ¢apraz
dogrulama yontemi ile degerlendirilmistir. Calisma sonucunda, YOLOv2 DDSM ve
INBreast veri kiimeleri igin sirastyla %99,17 ve %97,27 genel tespit dogrulugu, %99,28 ve
%98.02 F1 skoru ile yliksek tespit basarisi elde etmistir. Siniflandirma agamasinda ise CNN,
ResNet-50 ve InceptionResNet-v2 modelleri sirastyla DDSM veri kiimesinde %94,50,
%95,83 ve %97,50; INBreast veri kiimesinde ise %88,74, %92,55 ve %95,32 genel dogruluk
oranlarina ulasarak umut verici sonuglar elde etmistir.

Aly et al. [35] tarafindan yapilan ¢alismada meme kitlesi tespiti ve siniflandirmasi igin
YOLOV3 modeli YOLOv1 ve YOLOvV2’ye kars1 degerlendirilmis ve {ic model arasindaki
temel farklar tartisilmistir. Calismada, INBreast veri kiimesi tizerinde iki farkli veri artirma
yaklasimi uygulanmistir. {1k yaklasimda, her bir mamogrami 90°, 180° ve 270°’lik ii¢ ac1yla
dondiirerek tiim veri kiimesini genisletmisler, ardindan artirilmis verileri %80 egitim ve %20
test kiimesi olacak sekilde boliinmiistiir. ikinci yaklasimda ise orijinal veri kiimesi 6nce %80
egitim ve %20 test kiimesi olarak boliinmiis, ardindan sadece egitim kiimesindeki
mamogramlari ii¢ agiyla dondiirerek egitim kiimesini genisletmislerdir. Ik yaklasim daha
yuksek sonuclar verse de ger¢ekei senaryolarda uygulanacak en dogru yaklasimin yalnizca
egitim setini genisletmek oldugu sonucuna varilmistir. Ayrica bu ¢alismada, farkli YOLO
modelleri ve veri artirma yaklasimlarinin tespit performansia etkisinin yaninda giris
goriintiistiniin farkli boyuttaki ¢oziintirliikleri, farkli sayida anchor kutulari, ResNet ve
InceptionV3 gibi farkli 6znitelik ¢ikaricilarin da performansa katkisi arastirilmistir. Sonugta,
en 1yi performans ikinci veri artirma yaklasimi (yalnizca egitim kiimesinin genisletilmesi)
kullanilarak, 832 x 832 giris goriintiisii boyutunda ve egitim i¢in kullanilan anchor sayis1 “9”
iken elde edilmistir. Kitlelerin %89,4’1 tespit edilmistir ve bu kitlelerin benign ve malign
olarak siniflandirilmasi i¢in ortalama hassasiyet degerleri sirasiyla %94,2 ve %84,6 dir.

Yan et al. [36], otomatik meme kitle tespiti amaciyla CC ve MLO mamogramlarin
birlestiren yenilik¢i bir yaklasim sunmuslardir. Bu kapsamda, bdlge adaylarini belirlemek
icin YOLOv3’ten yararlanarak, ayn1 anda yama diizeyinde kitle siniflandirmas1 ve c¢ift

goriiniim eslestirmesi gergeklestiren Siamese tabanli bir mimari 6nermislerdir. Calismada,
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586 CBIS-DDSM mamogram ¢ifti %80 egitim ve %20 dogrulama i¢in kullanilirken, 35
INBreast mamogram c¢ifti yalnizca test asamasinda degerlendirilmistir. YOLOV3 tabanli
baslangi¢c modeli, test verisinde 0.86 dogru pozitif oran1 elde ederken, 6nerilen yontem bu
orani 0.96’ya yiikseltmistir. Bununla birlikte, 6nerilen model %94,78 AUC ve 0.8791 genel
siiflandirma dogrulugu ile yiiksek performans gostermistir.

Baccouche et al. [37], meme lezyonlarin1 es zamanli olarak tespit edip kitle veya
kalsifikasyon olarak siniflandirmak i¢in YOLOV3 tabanli bir sistem sunmuslardir. Onerilen
sistem CBIS-DDSM, INBreast ve kendi 0zel veri kiimelerinde degerlendirilmistir.
Calismanin sonucunda, CBIS-DDSM, INBreast ve 6zel veri kiimelerinde kitle i¢in sirasiyla
%95,7, %98,1 ve %98 tespit dogrulugu elde edilirken kalsifikasyon i¢in %74,4, %71,8 ve
%73,2 tespit dogruluguna ulasilmistir. Calismanin devaminda, dogru tespit edilen kitle ve
kalsifikasyonlarin boliitlenmesi, benign ve malign olarak siniflandirilmast ve malignite
derecesi tahminini yapilmasi amaglamaktadirlar.

Hamed et al. [32], caligmalarinda mamogramlardaki siipheli kitleleri lokalize etmek
ve smiflandirmak i¢cin YOLOv4 tabanli bir yaklasim onermistir. Bu yaklasim ii¢ asamadan
olusmaktadir. Ilk olarak, gériintiiler 6n isleme tabi tutularak artefaktlardan armndirilmis ve
{ist iiste binen kii¢iik dilimler halinde kirpilmistir. ikinci asamada, lezyonlar tam
mamogramlar ve YOLOV4 ile modeli yapilandirildiktan sonra kirpilmis dilimlerin tespiti
olmak iizere iki yol ile lokalize edilmistir. Son olarak, bu lezyonlarin siniflandirilmasi i¢in
ResNet, VGG, Inception vb. gibi Oznitelik ¢ikaricilar kullanilmig ve performanslar
YOLOV4 ile karsilastirilmistir. INBreast veri kiimesinde yapilan degerlendirme sonuglarina
gore, Onerilen sistem %97,86 oraninda tespit dogruluguna ve Inception-V3 ile %95
siiflandirma dogruluguna sahiptir.

Su et al. [38] caligmalarinda meme kitlelerinin es zamanl tespiti ve boliitlenmesi i¢in
YOLO ve LOGO (Yerel-Global (Local-Global) mimarilerinin kombinasyonundan olusan
bir model dnermistir. Ik asamada, YOLOv3 ve YOLOV5’in ¢esitli varyasyonlar1 CBIS-
DDSM ve INBreast veri kiimeleri lizerinde degerlendirilmis; en yiiksek basariyr gosteren
YOLOV5L6 modeli ile kitle bolgeleri yiiksek ¢oziiniirliikte tespit edilip kirpilmustir. Tkinci
asamada ise, kirpilan goriintiiler kullanilarak LOGO tabanli segmentasyon gerceklestirilmis
ve YOLO-LOGO olarak adlandirilan model olusturulmustur. Onerilen modelin tespit
basarimi, CBIS-DDSM ve INBreast veri kiimelerinde sirasiyla %65 ve %61,4 mAP
degerleriyle 6l¢iilmiistiir. Boliitleme asamasinda ise model, CBIS-DDSM veri kiimesinde
%74,52 F1 skoru ve %64,04 IoU, INBreast veri kiimesinde ise %69,37 F1 skoru ve %61.09

IoU degerlerine ulasarak basarili sonuglar elde etmistir.
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Prinzi et al. [39] tarafindan yapilan ¢aligmada meme kanseri tespiti i¢in transfer
O0grenme yaklasimi kullanilarak YOLO tabanli bir model sunulmustur. Bu amagla kaynak
veri kiimesi olarak CBIS-DDSM sifirdan egitilmis ve hedef veri kiimesi olarak INBreast ve
0zel veri kiimesinde ince ayar gerceklestirilmistir. Egitim asamasindan 6nce benign ve
malign smiflar arasindaki veri sayisint dengelemek i¢in INBreast ve 6zel veri kiimelerine
180° dondiirme, yatay ve dikey c¢evirme gibi bazi veri artirma teknikleri uygulanmistir.
Calismada, YOLOv3, farkli YOLOvVS versiyonlart (YOLOv5n, YOLOvSs, YOLOvS5m,
YOLOvVS]) ve YOLOvS-Transformer dahil olmak {iizere c¢esitli YOLO mimarileri
karsilastirilmistir. Analizler sonucu en basarili model YOLOVSs olup INBreast ve 6zel veri
kiimesinde sirastyla 0.835 ve 0.621 mAP@0.5 degerleri elde edilmistir. Ek olarak, Eigen-
CAM, mamogramdaki tiim siipheli ilgi alanlarin1 vurgulayarak modelin gelistirilmis ¢iktisin
gorsellestirilmesi i¢in uygulanmistir.

Quitiones-Espin et al. [40] tarafindan yapilan ¢alismada, meme kitlesi tespiti igin
YOLOVS5’e dayali otomatik bir sistem tasarlanmasi amaglanmistir. Bu dogrultuda YOLOv5x
ve YOLOVSs modelleri VinDr-Mammo veri kiimesinde degerlendirilmistir. VinDr-Mammo
veri kiimesinin %801 egitim, %20’si dogrulama icin ayrilmistir. MIAS veri kiimesi ise test
icin kullanilmistir. Calismanin sonucunda, en iyi model YOLOv5x ile validasyon kiimesinde
%80 hassasiyet ve 0.602 mAP@0.5, test kiimesinde ise %72 hassasiyet ve 0.488 mAP@0.5
degerlerine ulagilmistir.

Anas et al. [41], meme kitlesi tespiti ve siniflandirmasi i¢in YOLOvVS5 ve Mask R-CNN
modellerini birlestiren hibrit bir derin 6grenme modeli gelistirmistir. YOLOvVS5 modeli meme
kitlelerini etkili bir sekilde tespit edip smiflandirmasini yapabilmektedir; ancak 6zellikle
karmasik meme dokularinda daha iyi performans elde edebilmek i¢in mimari bazi
tyilestirmeler gerekmistir. Bu dogrultuda, tiimdr sinirlarim1 ve boyutlarii hassas sekilde
belirlemek ve evre tahmini yapilmasina olanak tanimak amaciyla Mask R-CNN modeli
sisteme entegre edilmistir. Onerilen hibrit model INBreast ve CBIS-DDSM veri kiimeleri
tizerinde egitilmis ve degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, temel YOLOvVS5 modeline
kiyasla anlamli performans artislar1 gdstermistir; mAP degeri %88,90’dan %95,20’ye,
hassasiyet %91,08’den %96,93’e, Matthews Korelasyon Katsayisi ise %83’ten %92,20’ye
yukselmistir.

Tan et al. [42], calismalarinda kii¢iik meme kitlelerinin tespiti ve siniflandirmasini
tyilestirmek amaciyla, YOLOvVS mimarisi iizerine insa edilmis gelismis bir model olan
RCM-YOLO’yu tanitmustir. Onerilen model, {ic 6zgiin bilesen icermektedir: alic1 alani

genisletmek i¢in tasarlanan Kalan Asimetrik Genisletilmis (Residual Asymmetric Dilated,
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RAD) modiilii, katmanlar arasi1 6znitelik aktarimini giiglendiren Katmanlar Aras1 Dikkat
(Cross-Layer Attention, CLA) modiilii ve pozitif 6rnek se¢imini optimize eden Ortalama-
Standart Sapma Uyarlamali Se¢im (Mean-Standard Deviation Adaptive Selection, MSAS)
algoritmasi. Bu modiiller, YOLOvS5’in kiiglik lezyonlar tespit etmedeki sinirlamalarini
asmay1 hedeflemektedir. INBreast ve CBIS-DDSM veri kiimeleri iizerinde degerlendirilen
RCM-YOLO, %90,34 mAP elde ederek temel YOLOvVS modelini (%85,82 mAP) geride
birakmis ve kacirilan tespit oranini %34’ten %1 1°e diistirmiistiir.

Lan et al. [43], meme kanseri tespitinin dogrulugunu ve verimliligini artirmak igin
YOLOVS tabanli iyilestirilmis bir model gelistirmistir. Bu kapsamda, daha zengin 6znitelik
yakalarken parametre sayisini neredeyse yariya indiren GhostConv ve C3Ghost modiillerini
iceren YOLOvVS-GHOST modeli ile 6znitelik haritasindaki kanal sayisini diizene sokarak
gerekli parametre sayisini azaltan YOLOv8-P2 algoritmasinin avantajlarini birlestirerek
“YOLOVS-P2” modelini dnermistir. Onerilen model ile MIAS ve DDSM veri kiimelerinde
veri artirimi yapilarak analizler gerceklestirilmistir. MIAS veri kiimesinde, YOLOvS-P2
modeli %99 hassasiyet, %98,14 duyarlilik ve %98,57 F1 skoru elde etmistir. DDSM veri
kiimesinde ise %87,10 hassasiyet, %96,46 duyarlilik ve %91,53 F1 skoru elde edilmis olup,
bu sonuglarin orijinal YOLOvV8 performansindan daha diisiikk oldugu gdzlemlenmistir.
YOLOVS8-P2 modeli artiritlmis veri kiimesi tizerinde yiiksek dogruluk gostermistir; ancak,
sinirli sayidaki orijinal veriden 10.000’den fazla veri iiretilmesi performans Ol¢limlerinin
gercekei olmadigini diisindiirmektedir. Bu nedenle, modelin gergek veri ¢esitliligine karst
genelleme yetenegi sorgulanabilir.

Son yillarda dikkat mekanizmalari, tibbi goriintiileme alaninda kullanilan derin
o0grenme modellerine giderek daha fazla entegre edilmektedir. Bu egilimin temelinde, klinik
olarak anlamli Oznitelikleri vurgulama ve kiiciik ya da belirsiz lezyonlara odaklanma
yetenegi yatmaktadir. Bu tiir avantajlar, dikkat tabanli mimarileri modern tani sistemleri i¢in
etkili bir bilesen haline getirmektedir [44].

Coskun et al. [45], kitle tespiti ve siiflandirma performansini artirmak amaciyla
doniistiiriicii (transformer) tabanli bir model énermistir. Ik olarak, INBreast veri kiimesi
kullanilarak  YOLOv3, YOLOv4 ve farkli YOLOvVS5 versiyonlarinin performanslari
karsilastirilmistir.  Ardindan, ¢ok olgekli Oznitelik ¢ikarimini iyilestirmek amaciyla
YOLOv5x omurgasina Swin Doniistiirlici  entegre edilmistir. Dontistiiriicii  tabanh
YOLOV5x modeli, %94,7 mAP, %94,4 hassasiyet, %88 duyarlilik ve %91 F1 skoru ile
832x832 ¢oziiniirliikte en iyi performanst elde ederek diger YOLO versiyonlaria kiyasla

daha yiiksek basar1 gostermistir. Calismanin bulgulari, dikkat mekanizmalarinin bir tiirii olan
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doniistiiriicii yapilariin entegrasyonunun, kitle tespitinde performans artigi agisindan umut
verici bir yon oldugunu ortaya koymaktadir.

Hassan et al. [46], tam alan dijital mammogramlar1 (full-field digital mammogram,
FFDM) ve kontrastli spektral mammogramlar1 (contrast-enhanced spectral mammogram,
CESM) kullanarak, kitle tespiti i¢in YOLOvV4 ve kitle siniflandirmast i¢in ViT tabanli bir
model 6nermistir. Gelistirilen model, INBreast ve CDD-CESM (CE-CESM ve DM-CESM)
veri kiimeleri lizerinde degerlendirilmistir. Model, kitle tespitinde INBreast, CE-CESM ve
DM-CESM veri kiimeleri igin sirastyla %98,69, %81,52 ve %71,65 mAP degerlerine
ulagmistir. Siniflandirma dogrulugu ise sirasiyla %95,65, %97,61 ve %80 olarak elde
edilmistir. Buna ek olarak, model yalnizca genel kitle tespiti yapmakla kalmamis; ayn
zamanda INBreast veri kiimesinde benign ve malign kitlelerin tespiti ve siniflandirilmasi
gorevinde %84,43 mAP performansi gostermistir.

Zhang et al. [47], mamografi goriintiilerinde kitlelerin kii¢iik boyutlu olmasi, diisiik
kontrast ve belirsiz sinirlar gibi tespit zorluklarini agsmak icin OMHIB-YOLO adli
gelistirilmis bir model 6nermistir. Model, YOLOvV5 mimarisi temel alinarak tasarlanmis
olup, tespit performansini artirmak i¢in {i¢ temel bilesen birlestirilmistir: hafif ve hizli bir
yap1 i¢cin MobileNetV2 omurgasi, farkli boyutlardaki 6zellikleri yakalayabilen ¢oklu ¢ikis
basliklar1 (Multi-scale Dynamic Head), ve daha giiclii 6zellik ¢ikarimi i¢in dinamik evrigim
katmanlari. Onerilen model, DDSM, MIAS ve INBreast veri kiimeleri iizerinde
degerlendirilmistir. DDSM veri kiimesinde %98,5 hassasiyet, %94,8 duyarlilik ve %94,8
mAP elde edilmistir. Bes katli capraz dogrulama yontemiyle, MIAS veri kiimesinde %98,1
hassasiyet, %97,9 duyarlilik ve %98,8 mAP, INBreast veri kiimesinde ise %97,9 hassasiyet,
%86,9 duyarlilik ve %90,7 mAP elde edilmistir.

Du et al. [48] ¢alismalarinda, meme tiimorii tespiti ve siniflandirmasi igin gelistirilmis
bir YOLOV7 mimarisine dayanan bir model sunmustur. Model, 6zellikle arka plan parazitini
azaltmak ve anlamli Ozniteliklere odaklanmak amaciyla CBAM dikkat modiili ile
giiclendirilmistir. Ayrica tespit dogrulugunu ve hesaplama verimliligini artirmaya yonelik
cesitli yapisal iyilestirmeler yapilmistir. Caligma kapsaminda olusturulan 6zel veri
kiimesinde egitilen model, %97,01 hassasiyet, %97,98 duyarlilik ve %90,78 AP elde ederek
basarili bir performans gostermistir. Temel YOLOv7 modeli ile karsilastirildiginda, yapilan
tyilestirmelerle modelin dogrulugu ve basarisi 6nemli 6l¢iide artmistir.

Al-Tam et al. [49], meme kanserini tespit etmek ve siiflandirmak amaciyla yenilik¢i
bir tan1 sistemi dnermistir. Onerilen sistem, kitle tespiti icin YOLOvS’i ve ikili siniflandirma

(benign-malign) icin GoOrlii Doniistiiriicii (Vision Transformer, ViT) tabanli ResNet50
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modellerinden olusan bir topluluk (ensemble) yapisini birlestirmistir. Model, INBreast ve
MIAS veri kiimeleri iizerinde test edilmistir. Tespit asamasinda, INBreast ve MIAS veri
kiimelerinde sirastyla %96,10 ve %95,65 mAP degerlerine ulasilmistir. Siniflandirma
asamasinda, INBreast veri kiimesinde %95,65 dogruluk, %96,67 AUC, %94 F1 skoru,
MIAS veri kiimesinde ise %91,66 dogruluk, %92,86 AUC, %91,5 F1 skoru elde edilmistir.
Calismada onerilen hibrit yapi, hem YOLOvVS’in basarili sekilde tespit ettigi lezyonlarda
yuksek dogrulukta smiflandirma yapilmasina hem de YOLOV&’in tespit edemedigi
durumlarda tiim goriintii lizerinden analiz gergeklestirilmesine olanak tanimistir.

Gilincel YOLO siiriimleri arasinda, YOLOvVS ile yapilan smirli sayida g¢alisma
bulunmakla birlikte, literatiirdeki gelismeleri yansitabilmek amaciyla YOLOvS ve YOLOV9
modellerini temel alan konferans ¢alismalar1 da 6zetlenmistir.

Mabhoro et al. [50], meme kitlesi tespiti ve siniflandirmasi icin YOLOv7 ve YOLOvVS
modellerinin  performanslarini  karsilastirmistir.  Bu amagla, VinDr-Mammo veri
kiimesindeki goriintiilere kontrast sinirl adaptif histogram esitleme, medyan filtreleme ve
bilateral filtreleme gibi iyilestirme teknikleri uygulanmis ve her bir teknigin performansi ayr1
ayrt analiz edilmistir. Deneysel sonuglar, YOLOv8’in VinDr-Mammo veri kiimesinde
YOLOV7’ye kiyasla daha iyi bir performans gdsterdigini ortaya koymus; 6zellikle medyan
filtreli goriintiilerde, YOLOvV7 modelinin 0.53 mAP@0.5 degerine karsilik, YOLOVS
modelinin 0.65 mAP@0.5 degeri elde ettigi gozlemlenmistir.

Alhsnony et al. [51] calismalarinda, MIAS ve DDSM veri kiimelerini kullanarak
mamografi goriintiilerinden meme kanseri tespiti i¢in YOLOv8x modelini kullanmustir.
Kapsamli veri artirma teknikleri uygulanmis ve analizler, MIAS, DDSM ve birlesik veri
kiimelerinin hem orijinal hem de artirilmig halleri iizerinde olmak {izere alt1 farkli senaryoda
gerceklestirilmistir. Deneysel sonuglar, YOLOv8x modelinin artirilmis birlesik veri kiimesi
tizerinde egitildiginde %96,21 mAP elde ettigini ve bireysel ya da artirtlmamis veri kiimeleri
tizerinde yapilan egitimlere kiyasla daha yiiksek performans sergiledigini gostermistir.

Marchi et al. [52], CBIS-DDSM veri kiimesini kullanarak mamografi goriintiilerinden
meme kanseri tespiti icin YOLOv8 (YOLOV8s ve YOLOvS8I) ve YOLOv9¢c modellerinin
performansini karsilastirmistir. Elde edilen sonuglar, YOLOv9c¢ modelinin 0.677 mAP@0.5
ve 0.686 duyarlilik degerleri ile YOLOv8s ve YOLOvV8I modellerini geride birakarak en
yuksek performansi sergiledigini gostermistir. Bununla birlikte, en yiliksek hassasiyet
(0.788) YOLOvVS8I modeline aittir. Sonuglar, YOLOv9c modelinin gelecekteki uygulamalar

icin umut verici bir potansiyele sahip oldugunu gostermektedir.
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1.3. Genel Bakis

Sunulan tez ¢alismasi temel olarak bes bolimden olugmaktadir. Birinci boliimde
calismanin konusu, amaci ve onemi agiklanmis, mamografi goriintiilerinden kitle tespiti ve
siniflandirmas: iizerine yapilan literatiir calismalar1 dzetlenmistir. Ikinci béliimde, meme
kanseri, meme anatomisi, goriintiileme yOntemleri ve mamografik bulgular gibi tez
calismasinin kuramsal altyapisini olusturan kavramlara yer verilmistir. Ugiincii béliimde,
calismada kullanilan veri kiimeleri, nesne tespit yontemleri, YOLO modelleri, dikkat
mekanizmalar1 ve evrisim modiilleri detayli bir sekilde ele alinmistir. Dordiincii boliimde,
Onerilen modellerin uygulama siirecleri ve deneysel analizleri aktarilmig; farkli yapilarin
performansa etkileri karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Besinci ve son boliimde ise
calismanin genel degerlendirmesi yapilmis, literatiirdeki calismalarla karsilagtirmalar
gerceklestirilmis ve ileriye dontik onerilere yer verilmistir.

Sonug olarak, bu tez ¢alismasinda mamografi goriintiilerinden meme kanseri tespiti ve

siiflandirilmasi i¢in YOLO tabanli bir model 6nerilmistir.
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2. KURAMSAL TEMELLER

2.1. Meme Kanseri

Kanser, viicut dokularina zarar veren anormal hiicrelerin kontrolsiiz ¢ogalmasiyla
karakterize edilen ve diinya capinda onde gelen 6liim nedenleri arasinda yer alan ciddi bir
hastaliktir [53], [54]. Diinya Saglik Orgiitii (World Health Organization, WHO), 2022
yilindaki yaklasik 20 milyon kanser vakasinin 2050 yilinda 35 milyonu asabilecegini tahmin
etmektedir. Bu da yaklasik %77’lik bir artig anlamina gelmektedir [55].

Meme kanseri, diinya ¢apinda kadinlar arasinda en sik goriilen kanser tiirii olarak 6ne
cikmaktadir. 2022 yilinda diinya genelinde 2,3 milyon kadina meme kanseri teshisi konmus
ve 670.000 oliim gergeklesmistir [56]. Vakalarin ve oliimlerin biiyiik bir kism1 50 yas ve
tizeri bireylerde gozlemlenmekte olup, bu yas grubundaki bireyler yeni vakalarin %71’ini ve
meme kanserine bagli dliimlerin %79’unu olusturmaktadir [57]. Uluslararast Kanser
Arastirmalart Ajansi (International Agency for Research on Cancer, IARC) ve isbirlikg¢ileri
tarafindan yiiriitiilen bir caligmaya gore, diinya ¢apinda her 20 kadindan birinin yasami
boyunca meme kanseri tanisi almasi beklenmektedir. Mevcut egilimlerin devam etmesi
halinde, 2050 y1ilina kadar y1llik yeni meme kanseri vaka sayisinin 3,2 milyona, bu hastalikla

iligkili 6liim sayisinin ise 1,1 milyona ulasacagi 6ngoriilmektedir [57].

2.2. Meme Anatomisi ve Fizyolojisi

Meme On torasik duvarda, ikinci ve altinci interkostal kikirdaklari arasinda yer
almaktadir [58]. Bir yetiskin meme, farkli tipte glandiiler, yagh ve lifli (fibr6z) dokudan
olugmaktadir. Sekil 2.1’de memenin anatomik yapis1 gosterilmistir. Glandiiler doku, 15-20
lobdan olusur ve bu loblarin her biri siit lireten bez yapisina sahip lobiil ad1 verilen bir¢ok
kiigiik yap1 icermektedir. Loblar ve lobiiller ile baglantili olan siit kanallari, siitii areolanin
(meme ucunu ¢evreleyen koyu renkli alan) ortasinda bulunan meme uglarina tagimaktadir.
Her meme ucunda yaklasik dokuz siit kanal1 ve yiizlerce sinir bulunmaktadir. Lifli dokular,
yag dokusunu ve lobiilleri yerinde tutmaktan sorumludur. Yagli doku (yogun olmayan meme
dokusu) ise glandiiler ve lifli doku arasindaki bosluklar1 doldurmakta ve biiyiik 6l¢iide meme
boyutunu belirlemektedir [59], [60]. Ayrica, meme i¢gindeki lenf diiglimleri ve damarlar, lenf
stvisinin ve beyaz kan hiicrelerinin iletilmesini saglamaktadir. Lenf damarlari ve kan
damarlar1 ise memenin her yerinde bulunabilir [60], [61]. Ek olarak, meme dokusunu yerinde

tutmak icin deriden gogiis duvarina uzanan baglar adi verilen destekleyici, esnek bag dokusu
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bantlar1 da vardir. Pektoral kas, her iki memenin altinda gogiis duvarina yaslanarak onlara

destek saglamaktadir [60].

Gogiis duvari

Kaburgalar< ‘
Yag dokusu
\
Kasé— A Lob
\
\ Siit kanallan
| s & Areola
: 2 N
e R e %—Meme ucu
¢ Ko . . |
‘ S| obilller

Sekil 2.1. Memenin anatomik yapisi [62].

Insan yasami boyunca, meme; dogum, ergenlik, hamilelik, emzirme ve menopoz
donemlerinde, viicudun diger herhangi bir boliimiine kiyasla ¢ok daha fazla yapisal ve
islevsel degisime ugrayan bir organdir [59]. Meme gelisimi, ergenli§in baslangic
asamalarinda ¢esitli hormonlar tarafindan uyarilir. Ostrojen ve progesteron, bu donemde
meme biiyiimesinden ve gelisiminden sorumlu olan ana hormonlardir. Ostrojen, duktal

gelisimi uyarir; progesteron, lobiiler gelisimi ve epitel farklilasmasini uyarir [59], [60].

2.3. Meme Kanserinin Gelisimi, Risk Faktorleri ve Belirtileri

Meme kanseri, meme dokusundaki hiicrelerin anormal ve kontrolsiiz ¢ogalmasi
sonucu gelisen bir kanser tiiriidiir. Sekil 2.2°de meme kanserinin gelisim siireci
gosterilmektedir. Meme kanseri hiicreleri, siit kanallarinin i¢cinde veya memenin siit lireten
lobiillerinin i¢inde kdken alir. Duktal kanserler kanallardan kaynaklanan meme kanserini
tanimlarken; lobiiler kanserler, lobiillerden kaynaklanan kanseri ifade etmektedir. Daha
nadir goriilen vakalarda ise meme kanseri, memenin yagh ve lifli bag dokularmi iceren
stromal dokularda da baglayabilir [63], [64].

Meme dokusunda gelisen bir tiimdr, benign veya malign 6zellik gosterebilir. Atipik

hiperplazi gibi bazi erken evre lezyonlar, baglangicta benign 6zellikler sergileseler de zaman
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icerisinde malign bir siirece evrilebilme potansiyeline sahiptir [64]. Benign tiimorler kanserli
yapilar olarak kabul edilmez, genellikle yavas biiylir, ¢evre dokulara zarar vermez ve
viicudun diger bolgelerine yayilmaz. Malign tiimorler kanserlidir, viicudun diger bolgelerine
ve yakindaki saglikli meme dokusuna yayilabilir [65]. Kanserli bir timér meme bezlerine
yerlestiginde ve kanserli hiicreler viicudun diger bolgelerine yayilmadiginda, meme kanseri
“invaziv olmayan” veya “in situ” olarak kabul edilir. invaziv olan meme kanserleri, bitisik
lenf diiglimlerine veya diger organlara yayilabilir. Bu siirece metastaz denir ve geg bir evrede

yakalandiginda yasami tehdit edebilir [64].
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Sekil 2.2. Meme kanserinin gelisim siireci [66].

Meme kanseri gelisiminde genetik ve cevresel faktorler rol oynar. Yaslanma, aile
Oykiisii ve genetik mutasyonlar riski artiran baglica faktdrlerdir. Bunun yani sira, beslenme
aligkanliklar, ¢evresel maruziyetler, sigara ve alkol kullanimi da hastalifin gelisiminde
etkili olabilmektedir [67].

Meme kanserinin belirtileri arasinda memede bir yumru, memenin boyutunda veya
seklinde bir degisiklik, meme ucundan gelen sivi, meme ucunun veya c¢evresinin

goriiniimiinde degisiklik, cukurlagma veya kizariklik gibi cilt degisiklikleri yer alabilir [68].

2.4. Meme Kanseri Goriintiilleme Yontemleri

Meme kanserinin erken teshisi ve tedavisi i¢in goriintiileme ¢ok dnemlidir. Klinikte
meme kanseri taramasina yonelik yaygin olarak kullanilan goriintiileme yontemleri arasinda
mamografi, Dijital Meme Tomosentezi (Digital Breast Tomosynthesis, DBT), ultrason ve
Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRG) yer almaktadir. Bu goriintiileme yontemleri farkli
avantajlara ve dezavantajlara sahip oldugundan, erken tani i¢in dogru ve etkili yontemin

secilmesi kritik dneme sahiptir.
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2.4.1.Mamografi

Mamografi, meme kanserini erken tespit etmeye yardimeci olan diisik doz X-151n1
kullanan bir goriintiileme yontemidir [65]. Bu yontemde, meme dokusu bir plaka ile bastirilir
ve ardindan diisiik enerjili X-1sinlar1 dokulara niifuz ederek radyografik bir goriintii
olusturur. Mamogram, meme kanserinde morfolojik olarak siipheli bulgular1 (kitle,
kalsifikasyon, mimari bozulma ve asimetri) belirlemeye yardimci olan iki boyutlu bir
goriintiidiir [69]. Mamografi goriintiilemesi, CC ve MLO olmak iizere iki temel projeksiyon
ile gerceklestirilir. CC projeksiyonunda, glandiiler dokuyu ve g¢evresindeki yag dokusunu
ortaya cikarmak i¢in meme yukaridan asagiya iki plaka arasinda sikistirilir. MLO
projeksiyonunda ise meme, 45 derecelik bir ag1 ile plakalar arasinda ¢apraz olarak sikistirilir
ve bu sayede CC projeksiyonuna kiyasla meme dokusunun daha biiylik bir bolimii
goriintiilenir. Ayrica, MLO projeksiyonu pektoral kaslarin mamogramda goriinmesini saglar
[2]. Mamografide standart olarak her iki meme, CC ve MLO projeksiyonlarinda
goriintiilenir. Sag meme i¢in CC (Right CC, R-CC) ve MLO (Right MLO, R-MLO), sol
meme icin ise CC (Left CC, L-CC) ve MLO (Left MLO, L-MLO) projeksiyonlar1

kullanilarak dort temel goriintii elde edilir. Sekil 2.3’te bu projeksiyonlara ait 6rnek

mamografi goriintiileri sunulmaktadir.

Sekil 2.3. Mamografinin dort temel projeksiyonuna ait goriiniimler: (a) R-CC gériiniim, (b) L-CC gériiniim,
(¢) R-MLO gbriiniim ve (d) L-MLO gbriiniim [70].

Ekran-film mamografisi (screen-film mammography, SFM) ve dijital mamografi
(digital mammography, DM) olmak {izere iki tiir mamografi yontemi bulunmaktadir. SFM,
siipheli lezyonlarin erken asamada tespiti i¢in standart bir goriintiileme yontemidir. Bu
yontem, dncelikli olarak yag dokusundan olusan memelerde siipheli lezyonlari tespit etmede
yiiksek bir duyarliliga sahipken yogun glandiiler dokuya sahip memelerde bu oran énemli

Olciide azalmaktadir. Sonug olarak, meme kanserlerinin %10-20’si goriintiilenememektedir
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[6], [10]. Bununla birlikte, SFM bazi dezavantajlara sahiptir. SFM ile iiretilen bazi
goriintiiler diisiik kontrastli olabilir ve SFM goriintiilemesinin daha yiiksek radyasyon
dozuyla tekrarlanmasi gerekebilir. Ayrica, SFM’de film iiretildikten sonra goriinti
tyilestirme yapilamamaktadir. SFM’nin bir diger 6nemli sinirlilig1 da dijital olmamasidir [6],
[71]. DM ise erken evre meme kanseri taramasi i¢in onemli ve etkili olan bir diger 6nemli
goriintiileme yontemidir [10]. DM’de film kullanim1 yerine, dogrudan dijital goriintii elde
edilmesini saglayan bir dijital X-1s1m1 dedektorii kullanilmaktadir [72]. Ancak, DM’ nin
diisiik ozgiilliige sahip olmasi bazi1 smirlamalara yol agmaktadir. Bu durum, ¢ok sayida
gereksiz biyopsiye neden olabilir ve bu da hem hasta iizerindeki maliyet yiikiinii hem de
stres diizeyini artirmaktadir. Ayrica, diisiik 6zgiillik ve yliksek maliyet gibi etkenler,
hastalarin gereksiz yere iyonlastirict radyasyona maruz kalmasina neden olabilir. Bununla
birlikte, DM’nin SFM’ye gore avantaji dijitallestirilebilmesi ve bdylece radyologlarin
hassasiyetini artirmak i¢in bilgisayar destekli tan1 sistemlerinden yararlanilabilmesidir [6],
[10].

Mamografi ile yapilan iki tiir inceleme bulunmaktadir: tarama mamografisi ve tanisal
mamografi. Tarama mamografisi, asemptomatik bireylerde meme kanserini erken tespit
etmek amaciyla uygulanmaktadir. Tanisal mamografi ise, memede kitle veya diger anormal
klinik bulgular saptanan hastalarda daha ayrintili degerlendirme yapmak igin
kullanilmaktadir. Tanisal mamografi, genellikle tarama mamografisinde siipheli bulgular
saptandiginda ek goriintiileme gereksinimi dogrultusunda gergeklestirilir ve siipheli alanin
daha ayrintili incelenmesini saglar. Ayrica, gerek duyulmasi halinde ek meme goriintiileme
yontemleri ya da biyopsi ile kesin tani siirecine katki saglar [73].

Amerikan Radyoloji Koleji (The American College of Radiology, ACR), mamografi
raporlarinin terminolojisini, bulgularin degerlendirilmesini ve izlenilecek eylemlerin yoniinii
standart hale getirmek i¢cin Meme Goriintiileme Raporlama ve Veri Sistemi (Breast Imaging
Reporting and Data System, BI-RADS) 6lgegini gelistirmistir [74]. BI-RADS, radyologlar
ve klinisyenler tarafindan mamogram incelemelerini raporlamak i¢in kullanilan temel
araglardan biridir [75].

BI-RADS skorlari eksik degerlendirme (kategori 0) ve tam degerlendirme (kategori 1,
2, 3,4, 5, 6) olarak siniflandirilmaktadir [76]. Her bir kategorinin agiklamasi1 Tablo 2.1’de

sunulmaktadir.
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Tablo 2.1. BI-RADS kategorileri ve tanimlari

BI_RAD.S. Tanmm Kanser olma olasihigi Klinik Oneri
Kategorisi
0 . EkSIk. - Ek tarama
degerlendirme
1 Normal {) Rutin mamografi taramasi
Benign 2l Rutin mamografi taramasi
3 Muhtemelen <00 Kisa stireli (6 ay) takip
benign taramasi
Malignite siiphesi
4a: disiik stipheli
malignite 4a: >%2 ile <%10
4 4b: orta derecede 4b: >%10 ile <%50 Biyopsi gerekli
stipheli malignite 4c: >%50 ile <%95
4c: yiiksek siipheli
malignite
Malignite siiphesi >0 . . .
5 kuvvetli >%95 Biyopsi ve tedavi
. .. Bekleyen/devam eden
Biyopsi ile tedavi tamamlanmali
6 kanitlanmig %100 .
o uygunsa cerrahi
malignite

operasyon

2.4.2.Dijital meme tomosentezi

DBT, farkli acgilardan alinan diisilk dozlu X-isinlarim1 kullanarak memeye ait {i¢
boyutlu goriintiilerin elde edilmesini saglayan bir goriintilleme yontemidir [6]. DBT de
gorilintiileme sirasinda meme, mamografide oldugu gibi yerlestirilip sikistirilir; ancak
mamografiden farkli olarak X-1s1n1 tiipli meme etrafinda dairesel bir yay cizerek hareket eder
[10]. Tomosentez sirasinda uygulanan X-151n1 dozu, standart bir mamogramda uygulanan
doza benzerdir. DBT de goriintiileme islemi kisa siirede tamamlanir ve {i¢ boyutlu meme
goriintiileri, X-1s1nlarindan alinan bilgilere dayanarak bilgisayar aracilifiyla tretilir [6].
DBT’nin temel avantaji, yogun meme dokusu nedeniyle geleneksel mamografide
gizlenebilen kitlelerin ve lezyonlarin daha etkin sekilde tespit edilebilmesidir. Tomosentezin
hassasiyeti yiiksektir ve yanlis pozitif tespitlerin orani azalir [69]. Ancak, DBT nin
hassasiyeti yiiksek olmasina ragmen bazi Onemli sinirlamalar1 bulunmaktadir. Bu
sinirlamalardan ~ biri, DBT’nin dilim diizleminde yer almayan koti huylu
mikrokalsifikasyonlar1 tespit etmede yetersiz kalabilmesidir. Bunun yaninda, mimari
bozulma tipindeki meme kanseri vakalarinda duyarlilik oranlarinda artis saglayabilmektedir
[6]. Tarama sirasinda DBT ile kanser tespitine yonelik yapilan ¢aligmalarda umut verici

sonuglar elde edilmistir. Ancak DM ile karsilastirildiginda, ii¢ boyutlu veri setlerinin
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yorumlanmasi daha uzun zaman almakta ve bu durum O6nemli bir dezavantaj olarak

degerlendirilmektedir [72].

2.4.3.Ultrason

Meme ultrasonu, yiiksek frekansl ses dalgalar1 kullanarak memenin i¢ yapisinin
gercek zamanli goriintiilerini olusturan bir goriintiileme yontemidir [2]. Gergek zamanli ve
dinamik bir degerlendirme imkéani sunarak, malign tiimdrlerin ince bulgularinin tespit
edilmesini ve hastalarin semptomlarinin lokalizasyonunun dogrudan degerlendirilmesini
saglar. Ultrason, kistik lezyonlar1 kat1 lezyonlardan giivenilir bir sekilde ayirt edebilir; ayrica
kat1 lezyonlarin benign ya da malign karakterde olup olmadigini belirlemeye yardimci
olabilir [77]. Mamografi yogun meme dokusundaki anormallikleri gizleme egilimindeyken,
ultrason meme yogunlugundan etkilenmemektedir. Bu nedenle, yogun meme dokusuna
sahip hastalarda ultrason tamamlayici bir tarama araci olarak kullanilabilmektedir [54].
Ayrica ultrason; geng, emziren ve hamile hastalarda klinik semptomlarin
degerlendirilmesinde tercih edilen ilk goriintiileme yontemidir [77]. Mamografi ve DBT gibi
diger goriintilleme yontemleriyle karsilastirildiginda ultrason; invaziv olmayan, radyasyon
icermeyen, diisiikk maliyetli ve giivenilir bir alternatif olarak 6ne ¢ikmaktadir [6]. Ayrica,
belirsiz veya siipheli meme lezyonlari i¢in ultrason esliginde biyopsi islemleri de kolay bir
sekilde gerceklestirilebilmektedir [78]. Bununla birlikte, ultrasonun bazi sinirlamalar
mevcuttur. Ultrason goriintiilerinin yorumlanmasi olduk¢a zordur ve bu goriintiileri
kapsamli bir sekilde anlamak i¢in uzman bir radyologa ihtiya¢ duymaktadir. Bunun nedeni,
ultrason goriintiilerinin karmagik yapisi ve goriintiilerde sikca rastlanan benek giirtiltiisiiniin
varligidir. Bu sorunla basa ¢ikmak i¢in meme goriintiilemesinde otomatik meme ultrasonu
(automated breast ultrasound, ABUS) gibi yeni teknolojiler gelistirilmistir. ABUS, daha
genis problar kullanarak ii¢ boyutlu goriintiiler iiretmektedir [71]. Bu yontemin baslica
avantajlar arasinda yiiksek tanisal dogruluk ve lezyon boyutunun daha iyi belirlenebilmesi

yer almaktadir [69].

2.4.4.Manyetik rezonans goriintiileme

MRG, gii¢lii bir manyetik alan ve radyo frekansi dalgalari kullanarak dokularin farkl
acilardan ayrintili goriintiilerinin elde edilmesine dayanir. Elde edilen ¢oklu goriintiilerin bir
araya getirilmesiyle, dokularin net ve ayrintili gériiniimleri olusturulur. Bu nedenle MRG,

diger goriintilleme yontemlerine kiyasla meme kanseri analizi i¢in daha yiliksek goriintii
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kalitesi sunmaktadir [71]. Ayrica, iyonlastirici radyasyon icermemesi nedeniyle hastalar i¢in
daha giivenli bir goriintiileme yontemidir. MRG; yogun meme dokusuna sahip kadinlar, aile
Oykiisiinde meme kanseri bulunanlar ve mamografide patolojiyi maskeleyebilecek silikon
implantlar1 olan hastalar i¢in tarama amaciyla 6nerilmektedir [79]. Meme kanseri tespitinde
MRG’nin hassasiyeti, ultrason veya mamografiye kiyasla daha yiiksektir. Bununla birlikte,
MRG’nin bazi sinirlamalari da bulunmaktadir. Yiiksek maliyeti, intraven6z gadolinyum
kontrast maddesi enjeksiyonu gerektirmesi, sinirh erisilebilirlik ve yiiksek yanlis pozitiflik
oranlar1 gibi nedenlerle, nadir 6zel durumlar disinda meme kanseri taramasinda rutin olarak
tercih edilmemektedir [77]. Buna ek olarak, MRG goriintiilerinin degerlendirme siiresinin

uzun olmast, islemi zaman alic1 hale getirmektedir [71].

2.5. Meme Kanserinin Mamografik Bulgulari

Meme kanseri, mamografik goriintiilerde kitle, kalsifikasyon, mimari bozulma,
asimetri veya bu bulgularin kombinasyonu seklinde ortaya ¢ikabilir. Mimari bozulma ve
asimetri, kitlelerle benzer gortintimler sergileyebileceginden, radyologlar tarafindan siklikla
kitlelerle karistirilabilmektedir [80]. Mamografik incelemelerde en sik rastlanan bulgular ise

kitleler ve kalsifikasyonlardir [81].

2.5.1.Kitle

Kitle, memede anormal bir sislik, ¢ikinti veya yumru olarak tanimlanan genel bir
terimdir [81]. Sekil 2.4’te mamografik bir kitle goriiniimiine 6rnek sunulmaktadir. Kitleler,
sekil ve kenar (smir) gibi morfolojik dzelliklerine gore siniflandirilabilir. Sekil agisindan
kitleler; yuvarlak, lobiiler, oval veya diizensiz; kenar yapis1t bakimindan belirsiz, sivri uglu
veya belirgin sinirli olarak gozlemlenebilir. Benign kitleler genellikle yuvarlak veya oval
sekle, piiriizsiiz ya da belirgin sinirlara sahiptir. Kitlenin sekli ne kadar diizensizse, malign
olma riski o kadar artar. Ozellikle diizensiz veya sivri uglu kenarlar, bir kitlenin malign

olabilecegini gosteren dnemli morfolojik gostergeler arasinda yer almaktadir [5], [80].
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Sekil 2.4. Mamografide kitle goriiniimii [82].

Benign kitleler viicudun diger bolgelerine yayilim (metastaz) gdstermez; ancak diger
dokulara zarar verebilecegi icin ¢ikarilmalar1 gerekebilir. Buna karsilik, malign kitleler

viicudun diger bolgelerine yayilabilir ve komsu dokulara zarar verebilir [11].

2.5.2.Kalsifikasyon

Kalsifikasyonlar, meme dokularinda gelisen kalsiyum birikintileridir ve Sekil 2.5’te
mamografik kalsifikasyon goriinlimii sunulmaktadir. Kalsifikasyonlar, makrokalsifikasyon
ve mikrokalsifikasyon olmak iizere iki gruba ayrilmaktadir. Makrokalsifikasyonlar,
genellikle meme bolgesine rastgele dagilmis, beyaz renkli, biiyiik ve kaba yapili noktalardir.
Piiriizsiiz konturlara sahiptirler ve cogunlukla benign karakterdedirler. Bu nedenle rutin takip
disinda ek incelemeye ihtiya¢ duyulmamaktadir. Mikrokalsifikasyonlar ise genellikle benign
yapida olan kiiciik kalsiyum birikintileridir. Ancak belirli desenler ve kiimeler halinde ortaya
ciktiklarinda, malign hastaligin erken bir belirtisi olabilirler. Malign mikrokalsifikasyonlar
cok sayida, kiimelenmis, kii¢iik boyutlu, morfolojik olarak degisken ve diizensiz konturlu
yapilar seklinde izlenir. Mamografik goriintiilerde, bu kalsifikasyonlar kiigiik ve parlak
noktalar seklinde goriilebilir [5], [80]. Yogun meme dokusunda, mikrokalsifikasyonlar ile

cevre dokular arasindaki diisiik kontrast nedeniyle bu yapilarin tespiti gili¢lesebilmektedir

[4].
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Sekil 2.5. Mamografide kalsifikasyon goriiniimii [83].

2.5.3.Mimari Bozulma

Mimari bozulma, belirgin bir kitle olmaksizin meme parankiminin normal yapisinin
bozulmas1 olarak tanimlanir. Bu durum; diiz ince ¢izgiler, spekiile (1sinsal) gizgiler veya
fokal retraksiyon (lokalize cekilme) gibi bulgularla karakterize edilebilir. Sekil 2.6’da
mamografide gézlenen mimari bozulma goriiniimii sunulmaktadir. Mimari bozulma, fiziksel
muayene ile saptanamayan meme kanserinin mamografide en sik gozlenen iiglincii bulgusu
olarak kabul edilmektedir. Mimari bozulmaya eslik eden bir kitle varliginda, malignite riski
onemli dl¢lide artmaktadir. Ayrica, mimari bozulma siklikla asimetri veya kalsifikasyonlarla

birlikte de izlenebilir [80], [84].

Sekil 2.6. Mamografide mimari bozulma gériinimii [85].
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Mimari bozulma, mamografik goriintiilerde iist iiste binen normal meme dokusu
gdriiniimiinii taklit edebileceginden, tespiti zor olabilir. Ozellikle tarama mamografilerinde
mimari bozulma, gézden kagan veya yanlis yorumlanan meme kanseri vakalarinin %12 ila

%45’ 1ni olusturabilmektedir [84].

2.5.4. Asimetri

Genellikle her iki memenin boyut ve fibroglandiiler doku dagilimi agisindan simetrik
bir goriinime sahip oldugu kabul edilir. Asimetri, Sekil 2.7°de gosterildigi gibi karsi
memedeki ayn1 anatomik bdélgeyle kiyaslandiginda, bir memede yogunlugun arttigi alan
olarak tanimlanir. Genellikle, standart mamografi projeksiyonlarindan yalnizca birinde
goriiliir ve ¢ogunlukla normal meme dokularinin {ist {iste binmesi (summasyon artefakti)
sonucu olusur [80], [86]. Cogu durumda benign karakterde olmasina ragmen, tanisal acidan
zorluk olusturabilen bir mamografik bulgudur. Tarama mamografilerinin yaklagik %3 tinde
izlenmektedir. Kitle, mikrokalsifikasyon veya malignite siiphesini artiran mimari bozulma
gibi bulgularla birlikte goriilmedigi siirece, genellikle normal bir varyant olarak
degerlendirilir. Ancak bu bulgularla birlikte izlenmesi durumunda, malignite ihtimaline

isaret edebileceginden ek tanisal degerlendirme gerektirir [87].

Sekil 2.7. Mamografide asimetri gériiniimii [88].
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Caliymada Kullanilan Mamografi Veri Kiimeleri

Meme kanserinin tespiti ve smiflandirilmasina yonelik derin 6grenme tabanh
modellerin bagarili bir sekilde gelistirilebilmesi igin, kaliteli ve biliyiikk oOl¢ekli veri
kiimelerine ihtiya¢ duymaktadir. Bu ihtiyaci karsilamak amaciyla, farkli arastirmacilar ve
kuruluslar tarafindan ¢esitli mamografi goriintii veri kiimeleri olusturulmustur. Literatiirde,
meme kanseri tanisina yonelik bir¢cok agik erisimli mamografi veri kiimesi bulunmaktadir.
Bu dogrultuda, tez kapsaminda hem agik erisimli veri kiimeleri hem de Baskent Universitesi

Ankara Hastanesi'nden retrospektif olarak elde edilen mamografi verileri kullanilmistir.

3.1.1.INBreast

INBreast veri kiimesi, 115 vakadan elde edilen toplam 410 goriintiiden olusmaktadir.
Bu goriintiler DICOM formatinda olup, farkli lezyon tiirlerini (kitle, kalsifikasyon,
asimetrileri ve mimari bozulma) igermektedir [89]. Bu lezyon tiirleri arasinda yalnizca kitle
etiketine sahip 107 mamografi goriintiisii bulunmaktadir. Bazi goriintiiler birden fazla kitle
icermesi nedeniyle toplam kitle sayist 116’ya ulagmistir. BI-RADS kategori
degerlendirmesine gore BI-RADS € {2,3} olan 40 adet kitle benign, BI-RADS € {4,5,6}

olan 76 adet kitle ise malign olarak etiketlenmistir.

3.1.2.Curated Breast Imaging Subset of DDSM (CBIS-DDSM)

CBIS-DDSM veri kiimesi, Digital Database for Screening Mammography (DDSM)
veri kiimesinin diizenlenmis ve gelistirilmis bir versiyonudur. Giincellenmis kitle
boliitlemeleri ve bunlara karsilik gelen maske goriintiileri igermektedir. DICOM formatinda
sunulan CBIS-DDSM, 1566 vakaya ait kitle ve kalsifikasyonlar1 iceren toplam 6671
mamografi goriintiisiinden olusmaktadir. Bu goriintiilerden 1600’1 kitle goriintiisii olup, bu

goriintiiler toplam 1696 kitle lezyonu barindirmaktadir [90].

3.1.3.VinDr-Mammo
VinDr-Mammo veri kiimesi, bilgisayar destekli tespit ve teshis algoritmalarinin
gelistirilmesi ve degerlendirilmesi amaciyla olusturulmustur. Bu veri kiimesi, 5000 vakadan

elde edilen dort farkli goriiniimden (sag meme—CC/MLO, sol meme—CC/MLO) olusan
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toplam 20.000 DICOM formatinda mamografi goriintiistinii igermektedir. Goriintiiler, meme
diizeyinde BI-RADS kategori (1, 2, 3, 4, 5) degerlendirmelerine ve ¢esitli lezyon tiirlerine
(kitle, kalsifikasyon, asimetri vb.) sahiptir. Kitle kategorisine ait 1029 goriintiide toplam
1123 kitle lezyonu bulunmaktadir [70]. INBreast veri kiimesinde oldugu gibi BI-RADS €
{2,3} olan kitleler benign, BI-RADS € {4,5} olan kitleler ise malign olarak kabul edilmistir.

3.1.4.Baskent Universitesi Ankara Hastanesi mamografi verileri

Baskent Universitesi Ankara Hastanesi Radyoloji Béliimii’nde vyiiriitiilen klinik
uygulamalardan retrospektif olarak 102 mamografi goriintiisii toplanmistir. Bu goriintiilerde,
65’1 benign ve 53’1 malign olmak iizere toplam 118 kitle bulunmaktadir. Kitlelerin konumu
ve tiirli, uzman bir radyolog tarafindan isaretlenmis ve etiketlenmistir. Verilerin toplanmasi
stirecinde, DICOM formatindaki orijinal mamogramlar .png formatina doniistiiriilerek
anonimlestirilmistir. Bu ¢alisma, Baskent Universitesi Tip ve Saglik Bilimleri Arastirma
Kurulu ve Etik Kurulu tarafindan onaylanmis (Proje no: KA 24/376) ve Baskent Universitesi
Arastirma Fonunca desteklenmistir.

Farkli veri kiimelerindeki mamografi goriintiilerinin kontrast diizeyleri, parlaklik
yapilart ve piksel yogunlugu dagilimlari arasinda belirgin farklar gézlemlenmistir. Bu
farkliliklar1 daha somut bir sekilde ortaya koymak amactyla, her bir veri kiimesindeki tiim
goriintiilerden elde edilen ortalama normalize edilmis piksel yogunlugu histogramlar1 Sekil
3.1’de karsilastirmali olarak sunulmustur. Gorselde sunulan histogramlar, veri kiimelerinin

yogunluk dagilim1 ac¢isindan tasidig yapisal farkliliklar ortaya koymaktadir.

Tum Veri Kiimeleri igin Normalize Edilmig Ortalama Piksel Yogunlugu Histogramlari
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Sekil 3.1. Veri kiimelerine ait ortalama normalize piksel yogunlugu dagilimlari.
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3.2. Nesne Tespit Yontemleri

Bilgisayarli gorii alaninda nesne tespiti olduk¢a dnemli ve zorlu bir konudur. Temel
amaci, bir goriintiideki nesnelerin varligini ve konumunu dogru bir sekilde tespit etmek ve
bunlar1 dogru etiket ile siniflandirmaktir [91]. Nesne tespiti; otomatik arag siiriisii, video ve
goriintii algilama, uzaktan algilama, yiiz algilama, metin algilama, yaya algilama, logo
algilama, tibbi goriintii analizi, endiistriyel inceleme ve diger bir¢ok alanda Onemli
gelismelere olanak saglamistir [92], [93].

Nesne tespiti, geleneksel nesne tespit algoritmalar1 (1998-2014) ve derin 6grenmeye
dayali nesne tespit algoritmalar1 (2014-giiniimiiz) olmak tizere iki doneme ayrilabilir [94].
Geleneksel nesne tespit yontemleri genellikle ozniteliklerin elle ¢ikarildigir ve karmasik
temsillere dayanan algoritmalardir. Bu alandaki 6nemli ilerlemelerden biri, kayar pencere
yaklasimini kullanarak yiiz algilama problemini ¢6zen Viola-Jones dedektorii olmustur.
Viola-Jones algoritmasi, goriintiilerde nesneleri tespit etmek i¢cin Haar benzeri 6znitelikleri
ve asamall bir smiflandirict dizisini kullanir. Haar benzeri 6znitelikler, nesne sekillerini
yaklagik olarak tanimlamak amaciyla kullanilan basit matematiksel islevlerdir [95], [96]. Bir
diger 6nemli yaklagim ise, Yonlendirilmis Gradyanlarin Histogrami (Histogram of Oriented
Gradients, HOG) algoritmasidir. HOG, 6lgek, ¢eviri ve aydinlatma degisimlerine karsi
dayanikli olacak sekilde tasarlanmis olup, 6zellikle yaya tespiti gibi uygulamalarda basarili
olmustur [95], [96], [97]. Geleneksel yontemler arasinda 6ne ¢ikan bir diger model, Deforme
Edilebilir Parca Tabanli Model (Deformable Part-Based Model, DPM), baslangicta HOG
tabanli dedektorlerin bir uzantis1 olarak gelistirilmis ve zamanla iyilestirilmistir. DPM,
nesneleri parcalarina ayirarak modelleme yapar ve nesnenin farkli pargalarinin tespiti ile
genel nesne tanima gergeklestirir. Zayif gozetimli 6grenme ile egitilen bu model, geleneksel
nesne tespiti yaklagimlarinin en etkili 6rneklerinden biri olmustur [95], [96], [97].

Geleneksel nesne tespit yontemleri; aday bolgelerin olusturulmasi, 6znitelik ¢ikarma
ve siiflandirma olmak {izere ii¢ asamadan olusmaktadir:

e Aday bolgelerin olusturulmasi: Ik adimda, goriintiide nesne olabilecek bdlgeleri
belirlemek amaciyla kayan pencere yontemi kullamilir. Goriintii, farkli konum ve
Ol¢eklerde taranarak binlerce aday bolge olusturulur. Ancak, tiim goriintiiyli bu sekilde
incelemek, ¢ok sayida aday pencerenin olusmasina ve yiiksek hesaplama maliyetine yol
acar. Bu durum, 6zellikle egitim siirecinde tekrar eden islemler nedeniyle verimliligi
azaltabilir [97], [98].

e Oznitelik ¢ikarma: Belirlenen aday bélgelerdeki nesneleri tanimlayabilmek igin, bu

bolgelerden anlamli 6zniteliklerin ¢ikarilmasi gerekir. HOG, Haar ve SIFT gibi yontemler
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nesne tanimaya yonelik Oznitelikleri ¢ikarmak igin kullanilmaktadir. Bu agsama,
algoritmanin bagarisini biiyiik dl¢tide etkiledigi i¢in dogru 6zniteliklerin se¢ilmesi kritik
Ooneme sahiptir [97], [98].

e Simiflandirma: Son adimda, belirlenen bolgelerin nesne igerip igermedigi siniflandirma
algoritmalari ile belirlenir. Bu amacla Destek Vektor Makinesi (DVM), Adaboost, DPM
ve K-En Yakin Komsu (KNN) gibi yontemler kullanilmaktadir [97], [98].

Geleneksel nesne tespit algoritmalari; kayan pencereye yonteminin yeterince amaca
yonelik olmamasi, manuel olarak segilen Ozniteliklerin temsil yeteneginin zayif olmasi,
zaman karmagsiklig1 ve yliksek hesaplama maliyetleri gibi ¢esitli sinirlamalara sahiptir. Bu
sinirlamalarin iistesinden gelmek amaciyla son yillarda derin 6§renme tabanli yontemlere
olan ilgi artmistir [98].

Derin 0grenmedeki son gelismelerle birlikte, CNN nesne tespit algoritmalarinda
geleneksel yontemlerin manuel 6znitelik ¢ikarma siirecinin yerini almistir. Yiiksek 6znitelik
temsil giicline sahip olmalar1 sayesinde, CNN’ler nesne tespit mimarilerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir [98]. Bu yetenek, hem tespit dogrulugunu artirmakta hem de modellerin
farkl1 veri kiimeleri ve degisen kosullar arasinda daha giiglii genelleme yapabilmesini
saglamaktadir [95].

Derin 6grenme tabanli nesne tespit yaklasimlari, iki asamali nesne dedektorii ve tek

asamali nesne dedektdrii olmak tizere iki kategoriye ayrilmaktadir.

3.2.1.1ki asamali nesne tespit yontemleri

Iki asamali nesne detektdrleri, nesne lokalizasyonu ve siniflandirma gorevlerini
birbirini izleyen iki asamada gerceklestiren yontemlerdir. Ik asamada, goriintiide nesne
icerebilecek bolgeler belirlenir. Bu islem, bazt mimarilerde Segici Arama (Selective Search)
ile, daha gelismis modellerde ise Bolge Oneri Ag1 (Region Proposal Network, RPN)
araciligiyla gerceklestirilir. Ikinci asamada ise, bu 6nerilen bolgeler iizerinden siniflandirma
ve siirlayici kutu tahmini yapilir [99]. Bu gruptaki baslica algoritmalar; Bolge-tabanli CNN
(Region-based CNN, R-CNN), Uzamsal Piramit Havuzlama Ag: (Spatial Pyramid Pooling
Network, SPP-Net), Hizli R-CNN (Fast R-CNN), Daha Hizli RCNN (Faster R-CNN) ve
Maske RCNN (Mask RCNN)’dir [93], [99]. Her ne kadar iki asamali dedektorler yiiksek
tespit dogrulugu ile one ¢iksa da, diisiik tespit hizlar1 nedeniyle ger¢cek zamanh

uygulamalarda sinirh bir kullanim alanina sahiptir [98].

27



CNN’lerin nesne tespiti alanindaki ilk biiyiik atilimi, Sekil 3.2°de verilen R-CNN
modeli ile gerceklesmistir [100]. Bu modelde, oncelikle Segici Arama algoritmasi ile
yaklasik 2000 bolge onerisi olusturulur. Ardindan, bu bolgeler CNN 6znitelik ¢ikaricisina
uygun boyutlara getirilerek modelden gegirilir ve 6znitelik vektorleri elde edilir. Elde edilen
bu dznitelikler, ilgili bolgede nesne bulunup bulunmadigini belirlemek amaciyla DVM ile
simiflandirilir. Son asamada ise, tespit edilen her nesne i¢in dogrusal regresyon modeli
kullanilarak sinirlayict kutular tahmin edilir. R-CNN, nesne tespitinde énemli bir ilerleme
saglamis olsa da, her sinif i¢in ayr1 bir DVM modeli egitilmesi ve 6znitelik ¢ikarim siirecinin

her bolge Onerisi i¢in tekrarlanmasi, hesaplama maliyetini oldukga artirmaktadir [92], [98].

Yeniden boyutlandiriimig

ucak? hayir |

1. Girig gorintusu 2. Bolge onerilerinin 3. CNN ozniteliklerinin 4. Bolgelerin
¢ikariimasi (~2000) cikariimasi siniflandirimasi

Sekil 3.2. R-CNN mimarisinin genel yapisi [100].

R-CNN, her goriintii i¢in yaklagik 2000 bolge Onerisi iirettiginden, bu bdlgelerin her
biri icin CNN ile 6znitelik ¢ikarimi hesaplama agisindan oldukga maliyetlidir. Ayrica sabit
giris boyutu gereksinimi, agdaki tam bagh (fully connected, FC) yapisindan
kaynaklanmaktadir. Bu zorlugun iistesinden gelmek i¢in SPP-Net 6nerilmistir. SPP katmani,
ilgi alaninin (Region of Interest, Rol) boyutundan bagimsiz olarak, yeniden 6l¢eklendirme
gerektirmeden sabit uzunlukta 6znitelik vektdrleri iiretmek i¢in agin son evrisimli katmanina
entegre edilmistir [97], [98]. SPP-Net, R-CNN’e kiyasla 6nemli 6l¢iide daha hizli ¢aligsa da,
benzer mimariye sahip olmasi nedeniyle ¢ok asamal1 egitim gereksinimi, yiiksek hesaplama
yukii ve uzun egitim siiresi gibi dezavantajlar1 da korumaktadir [96]. Sekil 3.3’te SPP
katmani iceren CNN yapis1 gosterilmektedir. Burada 256, convs katmanindaki filtre sayisini

ifade etmektedir ve convs, agdaki son evrisimli katmandir [101].
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Sekil 3.3. SPP katmani igeren CNN yapis1 [101].

SPP-Net ve R-CNN modellerinin siirlamalarimi gidermek amaciyla, Sekil 3.4°te
gosterilen Fast R-CNN modeli gelistirilmistir [102]. Fast R-CNN, 6nceki yontemlerden
farkli olarak, softmax siiflandirici ve siifa 6zgii sinirlayict kutu regresyonunu es zamanli
olarak dgrenerek dedektoriin ugtan uca egitilmesine olanak tanir. Bu modelde, CNN yalnizca
bir kez ¢alistirilarak tiim goriintii icin 6znitelik haritas1 olusturulur. Ardindan, Secici Arama
algoritmasi ile bolge Onerileri iiretilir ve her 6neri i¢in sabit uzunlukta 6znitelik vektorleri
elde etmek amaciyla Rol havuzlama (Rol Pooling) katmani uygulanir. Cikarillan bu
Oznitelikler, smiflandirma ve yerellestirme islemleri i¢in softmax ve dogrusal regresyon
katmanlarina iletilir. Fast R-CNN, hem hesaplama siiresini 6nemli dl¢lide azaltmis hem de
tespit dogrulugunu artirmistir. Ancak, bolge Onerisi i¢in hala zaman alici olan segici arama

yontemine bagimlidir [92], [98].

[l Ciktilar:
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tam bagh
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proj Y katmanlar
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\ oznitelik vektori

Evrisimli 6znitelik
haritasi Her bir Rol igin

Sekil 3.4. Fast R-CNN mimarisi [102].
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R-CNN, SPP-Net ve Fast R-CNN modelleri, bolge onerilerini belirlemek i¢in segici
arama algoritmasini kullanmaktadir. Ancak bu yontem, yavas ve zaman alic1 yapistyla tiim
siirecin darbogazi haline gelmis ve agin genel performansini olumsuz yonde etkilemistir. Bu
sorunu ¢ozmek i¢in, bolge Onerilerini otomatik olarak {iretebilen ve segici arama ihtiyacini
ortadan kaldiran Sekil 3.5’te sunulan Faster R-CNN modeli gelistirilmistir [103]. Faster R-
CNN’de geleneksel bolge onerisi algoritmasi, RPN adi verilen bir CNN ile degistirilmistir.
Bu modelde, giris goriintiisit CNN’e verilerek 6znitelik haritalari elde edilir. Ardindan RPN,
bu 6znitelik haritalar iizerinde ¢alisarak nesne Onerilerini (Rol) ve nesnellik puanlarini
tiretir. Rol’ler ¢ikarildiktan sonra, tiim Onerileri sabit bir boyuta getirmek i¢in Rol havuzlama
katmani uygulanir. Elde edilen bu 6znitelikler, nesnelerin siniflandirilmasi ve simirlayici
kutularin belirlenmesi amaciyla, softmax ve regresyon katmanlariyla sonlanan tam baglh

katmanlara iletilir [96], [98].

siniflandirici

Bolge
6neriIzV /
Bolge Oneri Agi S::;;T!h
(Region Proposal Network)
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katmanlan I
A

T = e
gorunty =

Sekil 3.5. Faster R-CNN mimarisi [103].

Oznitelik Piramit Ag1 (Feature Pyramid Network, FPN), derin sinir aglarmin ¢ok
Olcekli yapisindan yararlanarak diisiik maliyetli ve etkili 6znitelik piramitleri olusturmak
amaciyla gelistirilmis, nesne dedektdrleriyle birlikte kullanilan bir 6znitelik ¢ikarict yapidir.
Sekil 3.6’da gosterildigi {lizere, bu yapi, yanal baglantilarla entegre edilmis asagidan
yukariya (bottom-up) ve yukaridan asagiya (top-down) olmak iizere iki yonlii bir yol igerir.
Asagidan yukariya yol, giris goriintlisiinden farkli ¢oziiniirliiklerde O6znitelik haritalar
tiretirken; yukaridan asagiya yol, st diizey Oznitelikleri geri drnekleyerek alt seviyelere
tasir. Bu siliregte yanal baglantilarla yukaridan gelen Oznitelikler, karsilik gelen asagidan
gelenlerle birlestirilir. Boylece, her ¢oziiniirliik seviyesinde hem yerel hem de kiiresel
baglam iceren giiclii 6znitelikler elde edilir. Bu mimari, farkli 6l¢eklerdeki nesnelerin daha

etkili bigimde algilanmasini saglar [98], [104].
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tahmin

Sekil 3.6. FPN yapis1 [104].

Mask R-CNN, nesne sinif1 ve sinirlayici kutuya ek olarak nesne maskesini tahmin eden
bir dal ekleyerek Faster R-CNN modelini genisletmistir. Sekil 3.7°de Mask R-CNN
cercevesi sunulmaktadir. Modelin temel amaci, nesneleri piksel diizeyinde segmentasyon ile
ayirt etmektir. Her pikseli analiz ederek, bir nesnenin pargasi olup olmadigini tahmin eder.
Mask R-CNN, Faster R-CNN mimarisini temel alir ve her iki model de ayn1 RPN’yi kullanir.
Ancak Mask R-CNN, her nesne Onerisi i¢in sinif etiketi, sinirlayict kutu ofseti ve nesne
segmentasyon maskesi olmak iizere li¢ ayri ¢ikti iiretir. Ayrica, daha hassas hizalama
saglamak amaciyla Rol havuzlama yerine Rol hizalama (RolAlign) katmani kullanilir.
RolAlign, oOrnekleme sirasinda kesirli koordinatlar1 yuvarlamak yerine dogrusal

enterpolasyon uygulayarak maskelerin konumsal dogrulugunu artirir [96], [98].

sinif ve kutu

—p—> ciktisi

Sekil 3.7. Mask R-CNN [105].

3.2.2.Tek asamali nesne tespit yontemleri

Daha basit mimariye olan sahip tek asamali nesne dedektorleri, bolge onerisi adimini
ortadan kaldirarak nesneler i¢in sinirlayict kutular1 ve sinif olasiliklarini tek agsamada {iretir.
Tek asamali nesne dedektorleri, Tek Atis Coklu Kutu Dedektorii (Single Shot MultiBox
Detector, SSD), RetinaNet ve YOLO algoritmalarini icermektedir [91], [99].
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YOLO, kayan pencerelerle tiim goriintiiyii tarayan ya da gorevi iki agsamada
gerceklestiren mimarilerin aksine, tespit gorevini tek bir ag gecisiyle gergeklestirebilen bir
yaklasimdir. YOLO, her bir nesne i¢in simirlayici kutu koordinatlarmi ve ilgili sinif
olasiliklarin1 dogrudan tahmin eder [98], [106].

SSD, gercek zamanli hizin1 koruyarak Faster R-CNN gibi iki agamali dedektorlerin
dogruluguna yaklasan ilk tek asamali modeldir. VGG 16 omurgasi lizerine insa edilen SSD,
agdan yalnizca bir kez gecirilen goriintii iizerinde hem sinif etiketlerini hem de sinirlayict
kutular1 6znitelik haritalarindan dogrudan tahmin eder. Model, 6znitelik piramidinin farkl
katmanlarina kii¢lik evrisim filtreleri uygulayarak farkli 61¢eklerdeki nesneleri algilayabilir.
SSD’lerin temel avantaji, tiim goriintii lizerinde ayni1 anda ¢ok sayida nesne tespiti
yapabilmesidir ve bu sayede dnceki yontemlere kiyasla hesaplama maliyetini 6nemli 6lgiide
azaltir. Farkli 6l¢ek ve en-boy oranlarina sahip sabit varsayilan kutular kullanarak, tek bir ag
icinde farkli boyutlardaki nesneleri etkili sekilde algilar ve daha hizli bir tespit siireci saglar
[95], [107].

SSD ve YOLO mimarilerinin karsilastirilmas1 Sekil 3.8’de gdsterilmektedir.
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Sekil 3.8. SSD ve YOLO mimarilerinin karsilastirilmasi [104].

RetinaNet, egitim sirasinda sinif dengesizligi sorununu ele almak amaciyla odaksal
kayip (focal loss) islevi kullanan tek asamal1 bir nesne tespit modelidir. Tek ve birlesik bir
yapiya sahip olan RetinaNet, bir omurga ag1 ve iki géreve 6zgii alt agdan olusur. Omurga

olarak FPN ile desteklenmis ResNet mimarisi kullanilir ve bu girig goriintiisii lizerinde
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evrisim islemleri uygulayarak ¢ok dlcekli znitelik haritalar: iiretir. ilk alt ag, bu 6znitelik
haritalar1 {izerinde nesne siiflandirmas1 gérevini yerine getirir. Ikinci alt ag ise sinirlayici
kutu koordinatlarinin regresyonunu gerceklestirir. RetinaNet, kolay egitilebilir yapist ve
dogruluk-hiz dengesi ile bir¢ok iki asamali dedektorlerden daha iyi performans sergilemistir
[107], [108]. Sekil 3.9°da RetinaNet mimarisi gosterilmektedir, burada “K” smif sayisini,
“A” her konum igin kullanilan ¢apa (anchor) kutu sayisini, “W” genisligi ve “H” ise

yuksekligi ifade etmektedir [108].

WxH WxH WxH 3
X256 x4 x256 XKA

7\ v

sinirlayier kutu! x
alt agl
Oznitelik Piramit Agi

ResNet

Sekil 3.9. RetinaNet mimarisi [108].

3.3. Nesne Tespit Alaninda Kullanilan Veri Kiimeleri

Nesne tespit arastirmalarinda egitim verileri, model basarimini dogrudan etkileyen
temel bilesenlerden biridir. Nesne tespit modellerinin egitimi ve test degerlendirmesi bazi
biiylik veri kiimelerinde gergeklestirilmelidir. Kullanilan farkli senaryolar ve tespit edilen
nesne cesitliligi nedeniyle bir¢cok veri kiimesi tiirii vardir. Nesne tespit gorevlerinde en

yaygin olarak kullanilan popiiler veri setleri asagida 6zetlenmistir [98]:

3.3.1.PASCAL VOC

PASCAL Gorsel Nesne Siniflandirmast (PASCAL Visual Object Classification,
PASCAL VOC) nesne tespiti i¢in yaygin olarak kullanilan bir veri kiimesidir [109]. Ilk
olarak 2005 yilinda yalnizca dort sinifla baglatilan bu veri kiimesi, zamanla yapilan katkilarla
2007 itibariyla 20 sinifa ulagsmistir. Bu siiflar; araglar, insanlar, ev esyalar1 ve hayvanlar
olmak iizere dort ana kategori altinda gruplanmaktadir. PASCAL VOC 2007 ve 2012,
nesneler ve simirlayict kutular iceren yaklasik 10.000 egitim ve dogrulama goriintiisii

igermektedir [97], [98].
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3.3.2.COCO

Microsoft Common Objects in COntext (COCO) veri kiimesi, Microsoft tarafindan
gelistirilmis en zorlu nesne tespiti veri kiimelerinden biridir [110]. COCO, 91 farkli nesne
siift icermekte olup bunlarin 20’si PASCAL VOC ile ortaktir. Veri kiimesi, 328.000
goriintii ve 2.500.000°den fazla etiketli nesne icermektedir [92]. COCO, ozellikle kiiciik
nesne yogunlugu ve 6lcek degiskenligi agisindan daha karmasik yapist sayesinde PASCAL
VOC’e kiyasla daha zorlayic1 bir veri kiimesi olarak degerlendirilmektedir [98].

3.3.3.ImageNet

ImageNet, algoritmalarin performansin1 degerlendirmek amaciyla olusturulmus,
biiyiik ve ¢esitli bir goriintii veri kiimesidir. Bu kiimeden tiiretilen ImageNet Biiyiik Olcekli
Gorsel Tanima Miicadelesi (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge,
ILSVRC), ozellikle simiflandirma ve nesne tespiti gorevlerinde sik¢a kullanilan bir veri
kiimesidir. En yaygin kullanilan alt kiimeleri ILSVRC 2014 ve ILSVRC 2017 olup, her biri
200 kategori igeren yaklasik 500.000 etiketli goriintii barindirmaktadir. Tim goriintii
anotasyonlari, PASCAL VOC formatindaki XML dosyalariyla saglanmaktadir [94], [98].

3.3.4.0pen Images

Open Images, Google tarafindan gelistirilen ve nesne sinirlayici kutulari, goriinti
diizeyinde etiketler ve segmentasyon maskeleri ile agiklanmis, genel kullanima acik en
biiyiik veri kiimelerinden biridir. Open Images v5, 600 farkli nesne kategorisi i¢in 16 milyon
smirlayici kutu anotasyonuna ve toplamda 1,9 milyon goriintiiye sahiptir. Veri kiimesindeki
gorlintiiler, dogalar1 geregi heterojen olup karmasik sahnelerde c¢ok sayida nesne
icerebilmektedir. Ortalama olarak her bir goriintiide 8,3 farkli nesne kategorisi

bulunmaktadir [96], [98].

3.4. You Only Look Once (YOLO)

YOLO, 2016 yilinda Redmon et al. tarafindan gelistirilen ve nesne tespitini bir
regresyon problemi olarak ele alan ugtan uca c¢alisan, tek asamali bir nesne dedektoriidiir
[111]. Algoritma, bir goériintiideki tiim nesneleri ve bu nesnelerin konumlarini siirlayici
kutular araciliiyla yalnizca tek bir ileri gegiste belirledigi icin Sen Sadece Bir Kez Bak
(You Only Look Once, YOLO) adint almistir [99]. Bu ifade, goriintiideki tiim nesnelerin
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siirlayict kutularin1 ve smif olasiliklarini tahmin etmek igin tek bir CNN mimarisinin
kullanildig1 anlamina gelmektedir [17].

YOLO algoritmasinda, ilk olarak girdi goriintiisii S x S 1zgara (grid) hiicrelerine
boliiniir ve her bir 1zgara hiicresi, kendi i¢inde bulunan nesnenin merkezine karsilik gelen
siirlayict kutunun tespitinden sorumludur [99]. Bu siireg Sekil 3.10°da sematik olarak
gosterilmektedir.

Her 1zgara hiicresi birden fazla sinirlayici kutu (bounding box, B) tahmin eder. Tahmin

edilen bu kutular 5 parametre ile tammlanir: p, by, by, by, b,. Burada p, giiven skorunu,
by ve b, tahmin edilen siirlayict kutunun merkez koordinatlarini, by, ve by ise sinirlayic

kutunun genisligini ve yiiksekligini ifade etmektedir [17]. Giiven skoru, tahmin edilen

kutuda bir nesnenin bulunma olasiligin1 yansitmakta ve Esitlik 3.1 ile hesaplanmaktadir [17]:

Given skoru = p(nesne) * I OUgf,;fflﬁ (3.1)

Esitlik 3.1°de p(nesne), 1zgara hiicre igerisinde bir nesne olma olasihigidir. Birlesim
Uzerinden Kesisme (Intersection-over-Union, IoU), tahmin edilen smirlayici kutular ile
nesnenin ger¢cek (ground truth) sinirlayict kutulari arasindaki oOrtiismeyi ifade eden bir
Olctiimdiir. Sekil 3.11°de gosterildigi gibi iki kutunun kesigme alaninin, iki kutunun birlesim
alanina orani olarak hesaplanmaktadir. IoU, nesne algilamanin dogrulugunu dlgmek icin
kullanilmaktadir. IoU degerleri 0 ile 1 arasinda degigmektedir; tahmin edilen sinirlayict kutu
alani ile gercek sinirlayici kutu alani birbiriyle miikemmel sekilde ortiistiyorsa IoU degeri

1°dir, aksi halde birbirleriyle kesismiyorlarsa IoU 0’dir [98].

— e 318 S

o m— g W,

fosed n-dll

h«dAEEEE

Girdi goruntusunde S x S’lik
1zgaralarin olusturulmasi

Nihai tespitler

Sinif olasilik haritasi

Sekil 3.10. YOLO algoritmasinin nesne tespit siirecinin genel akisi [111].
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Sekil 3.11. IoU hesaplanmasit.

YOLO algoritmast, her bir 1zgara hiicresi i¢in tahmin edilen ¢ikt1 boyutunu (B x 5 +
¢) seklinde tanimlar. Burada B, her 1zgara hiicresinin tahmin ettigi sinirlayici kutu sayisini,
5, her smirlayict kutunun konum ve giiven skoru parametrelerini, ¢ ise tahmin edilecek smif
sayisini ifade etmektedir. Dolayisiyla, S x S boyutlaria bdliinmiis bir goriintii i¢in modelin
ciktis1 S x S x (B x 5 + ¢) boyutunda bir tensor seklinde elde edilir [99].

YOLO’nun nihai ¢iktisi, gereksiz sinirlayict kutularin azaltilmasi amaciyla maksimum
olmayan bastirma (Non-Maximum Supression, NMS) yontemine tabi tutulmaktadir. NMS,
iist liste binen simirlayict kutularin sayisini azaltmak ve genel tespit kalitesini iyilestirmek
i¢in kullanilan bir iglemdir [106]. Nesne tespit algoritmalar1 genellikle ayn1 nesne etrafinda
farkl1 giiven skorlarina sahip birden fazla sinirlayici kutu olusturur. Ilk olarak tiim smirlayici
kutular giiven skoru degerlerine gore biiyiikten kiiciige dogru siralanir ve en yiiksek giiven
skoruna sahip smirlayici kutu belirlenir. Ardindan bu yiiksek giiven skoruna sahip kutu ile
onerilen diger smirlayici kutular arasindaki ortiisme hesaplanir. NMS’deki 6nemli
parametre, bir sinirlayici kutunun gereksiz olarak kabul edilmesinden 6nce iki kutu arasinda
ne kadar oOrtiismeye izin verilecegini belirleyen IoU esigidir. Bu esik, nesne tespit
algoritmalarinin ¢ogunda 0,5 olarak ayarlanir. Eger iki kutu arasindaki hesaplanan IoU
degeri 0,5’ten biiyiikse (IoU>0,5) en yiiksek giiven skoruna sahip kutu ile karsilastirilan
diger kutu kaldirir. Se¢ilen sinirlayict kutudan daha diisiik giiven skoruna sahip sinirlayici
kutu kalmayana kadar bu adimlar tekrarlanir. Bu sayede, gereksiz ve fazla sinirlayici kutular

temizlenerek nihai sinirlayici kutu elde edilmektedir [99], [106], [112].
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3.4.1.YOLOv1

YOLOV1, Darknet ¢ercevesi lizerine insa edilmis ilk YOLO mimarisidir. Sekil 3.12°de
gosterildigi gibi 24 evrisim katmani ile smirlayici kutu koordinatlarin1 ve olasiliklarini
tahmin eden 2 tam bagl katmandan olugmaktadir. Bu mimaride, ilk katmanda 7x7 evrigim
filtresi kullanilirken, sonraki katmanlarda kanal sayisini azaltmak amaciyla 3x3 evrisim
katmanlarindan once 1x1 evrisim filtreleri tercih edilmistir. Bu yaklasim GooglLeNet
(Inception) modelinden esinlenmistir. Modelde son katmanda dogrusal aktivasyon
fonksiyonu kullanilirken, diger tiim katmanlarda sizdiran diizeltilmis dogrusal birim (Leaky
Rectified Linear Unit, Leaky ReL.U) aktivasyonu uygulanmistir [99], [113].

YOLOvVI1, temel YOLO yaklasimiyla PASCAL VOC veri kiimesi iizerinde S=7, B=2
ve C=20 parametreleriyle degerlendirilmistir. Bu parametreler, son 6znitelik haritalarinin
7x7 boyutunda olmasmi ve modelin ¢iktt boyutunun (7x7x%(2x5+20)) sekilde
hesaplanmasini saglamaktadir [106], [113].
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K N N
448 12 g 7 7 7
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3 192 256 512 1024 1024 : 1024 4096 30
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Sekil 3.12. YOLOv! mimarisi [111].

YOLOv!’in ilk 20 katmani, bir ortalama havuzlama katmani ve ardindan bir tam baglh
katman esliginde ImageNet veri kiimesi lizerinde 224x224 ¢oziiniirliikte egitilmistir. Nesne
tespitine uyarlamak amaciyla, bu yapiya dort ek evrisim katmani ile rastgele baslatilmis
agirliklara sahip iki tam bagl katman eklenmistir. Son olarak, modelin nesne algilama
yetenegini gelistirmek icin, 448x448 ¢oziiniirliikkteki PASCAL VOC 2007 ve 2012 veri
kiimeleri ile ince ayar yapilmistir [91], [106].

YOLOvI, biiyilik lokalizasyon hatalar1 ve diisiik duyarlilik gibi bazi sinirlamalara
sahiptir [99]. Ozellikle kii¢iik nesneleri tespit etmede zorlanmaktadir; ¢iinkii her 1zgara

hiicresi yalnizca iki sinirlayici kutu tahmin edebilmekte ve ayni anda yalnizca tek bir sinifa
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ait nesneyi tantyabilmektedir. Bu durum, birden fazla kii¢lik nesnenin ayni1 1zgara hiicresi
icine diistiigli senaryolarda performans kaybina yol agmaktadir. Ayrica, model egitim
sirasinda karsilasmadigi en-boy oranlarima sahip nesneleri tahmin etme konusunda da

yetersiz kalabilmektedir [92], [106].

3.4.2.YOLOV2

YOLOV2, 2017 yilinda YOLOv1 modelinin hiz ve dogruluk agisindan gelistirilmis bir
versiyonu olarak sunulmustur. Model daha sonra, 9000’den fazla nesne kategorisini tespit
edebilme yetenegini vurgulamak amaciyla YOLO9000 adiyla yeniden adlandirilmistir.
YOLOvV2, VGGNet’in daha sade ve hizli bir versiyonu olan Darknet-19 adli bir CNN
omurgasini temel almaktadir. Darknet-19 yapisi, 6znitelik gdsterimini sikigtirmak amacrtyla,
cogunlukla 3x3 evrigim ve havuzlama katmanlari ile birlikte aralara serpistirilmis birkag 1x1
evrisim katmani icermektedir. Ayrica model egitimi siirecinde, rastgele kirpma ve rotasyon
gibi ¢esitli veri artirma teknikleri uygulanmaktadir [99], [113], [114]. Sekil 3.13°te YOLOv2

mimarisi gosterilmektedir.
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Sekil 3.13. YOLOV2 mimarisi [115].

YOLOv2’deki 6nemli iyilestirmeler kisaca su sekilde tanimlanabilir:

Yiiksek ¢ozlniirliiklii siniflandirict: YOLOvVI, egitim asamasinda 224%224 boyutunda
giris goriintlileri  kullanmig, ancak tespit asamasinda bu ¢oziiniirlik 448x448’e
yiikseltilmistir. YOLOv2’de ise siiflandirma ag1, ImageNet {lizerinde dogrudan 448x448
¢cOziintirlikte 10 epok boyunca egitilmis ve bdylece yiiksek ¢oziiniirliikli girdilerde agin

performansi iyilestirilmistir [99], [106].
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Toplu normalizasyon (Batch normalization, BN): Bir diizenleyici gorevi goren toplu
normalizasyon katmani, asir1 uyumu Onlemek ve modelin yakinsama hizint artirmak
amaciyla her evrisim katmanindan sonra uygulanmaktadir [116].

Capa (anchor) kutulari: Goriintiideki bir nesne Oyle bir sinirlayict kutu tarafindan
algilanmalidir ki nesnenin merkezi bu sinirlayici kutunun iginde bulunmalidir. Ancak, birden
fazla nesnenin merkezinin ayni sinirlayicit kutuda bulunma olasiligr olabilir. Bu nedenle
YOLOv2’de, tek bir 1zgara hiicresine karsilik gelen sinirlayict kutulari temsil etmek
amaciyla “anchor kutular1” terimi kullanilmistir. Bu kutular, veri kiimesindeki tiim nesneleri
temsil edebilecek farkli genislik-yiikseklik kombinasyonlarini igeren, dnceden tanimlanmig
kutulardir. Bu kutulara manuel olarak karar vermek yerine, bu kombinasyonlar1 bulmak i¢in
k-ortalama kiimeleme algoritmasi kullanilmaktadir [99], [117]. Sekil 3.14’te gosterildigi gibi

YOLOV2 her 1zgara hiicresi i¢in birden fazla anchor kutusu tanimlar.
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Sekil 3.14. Anchor kutular1 [106].

Maliyet fonksiyonu: YOLOv2’nin maliyeti ii¢ bilesenden olusur. Yerellestirme kaybi,
smirlayict kutunun koordinatlarini belirlemek i¢in kullanilir. Giiven kaybi, bir goriintiideki
bir nesnenin var olup olmadigini temsil eder ve siniflandirma kaybi ise her kategoriyi dogru
tahmin etmek i¢in kullanilir [113].

Cok-olgekli tespit: YOLOV2, esas olarak girig goriintlisiinii farkli ¢oziintirliiklerde
orneklemeyi ve modeli bu ¢oziiniirliikklere gore egitmeyi igerir. Daha sonra, elde edilen
bireysel sonuglar nihai tahminleri iiretmek icin birlestirilir [113]. Model 320%320 ile
608x608 arasinda degisen boyutlardaki giris goriintiilerinde ¢alisabilir. Her 10 epokta bir,
32’nin kat1 olan rastgele bir yeni boyut se¢ilir. Bu yaklasim, modelin farkli boyutlardaki
goriintiiler tizerinde tahmin yapma esnekligini artirir [99].

YOLOV2 ile birlikte modelin tespit dogrulugu az da olsa iyilestirilmis ve hesaplama
maliyeti azaltilmistir. Bu versiyonda, ince taneli 6znitelikleri (fine-grained features) elde
edebilmek icin gecis (passthrough) katmani eklenmis olsa da Oznitelik haritasinin

¢Oziiniirliglinlin asagiya Orneklenmesi (down sampling), bu detayli oOzniteliklerin
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kaybolmasina neden olmustur. Bu durum, kii¢iik boyutlu nesnelerin tespitinde zorluklara yol

acmaktadir [116].

3.4.3.YOLOV3

YOLOV3, Joseph Redmon ve Ali Farhadi tarafindan 2018 yilinda tanitilmistir [118].
YOLOv1’deki biiyiik lokalizasyon hatalar1 ve YOLOV2’nin kii¢lik boyutlu nesneleri tespit
etmedeki yetersizligi nedeniyle, bu versiyon ilk iki siirlimiin dezavantajlarin1 gidermeyi
amaclamaktadir [91], [99]. YOLOv3, COCO veri seti ile bu dezavantajlarin {istesinden
gelerek nesneleri tespit etmek icin kolay ve etkili bir ¢6ziim sunmaktadir. Bununla birlikte,
model daha kiiciik nesneler i¢in daha iyi performans gosterirken, orta ve biiyiikk boyutlu
nesneler i¢in dogru sonuglar iiretmekte zorlanmaktadir [99].

Sekil 3.15’te gosterildigi gibi YOLOvV3 mimarisi 3%3 ve 1x1 evrisim filtrelerinin yam
sira baz1 kisayol baglantilarini (residual connections) igeren ve toplamda 53 evrisim
katmanindan olusan Darknet53 ¢ergevesine dayanmaktadir. Siniflandirict katmaninda, ¢ok
etiketli smiflandirma amaciyla Softmax yerine her sinif i¢in bagimsiz calisan lojistik
siniflandirici kullanilmaktadir. YOLOvV3, FPN’den ilham alarak farkli 6l¢eklerdeki nesneleri
algilayabilmek i¢in ¢ok Olcekli tahmin yaklagimini benimsemistir. Farkli evrisim ¢ekirdek
boyutlarina sahip Oznitelik piramitleri, farkli boyutlardaki nesneleri tespit etmek igin
kullanilmaktadir. Daha spesifik olarak YOLOvV3, biiylik, orta ve kiiciik nesneleri tespit
edebilmek amaciyla sirasiyla 13x13, 26%26 ve 52x52 boyutlarinda ii¢ farkli 6znitelik
haritas1 kullanmaktadir [99], [106], [116].
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Sekil 3.15. YOLOV3 mimarisi [119].
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Bununla birlikte, YOLOvV3’iin ¢ikarimi daha yavastir, ¢iinkii tespit siirecinde birden
fazla evrisimsel katmanin ¢alistirilmasi gerekmektedir. Ayrica, bazi durumlarda hatali nesne

konumlandirma sorunlar1 bulunmaktadir [116].

3.4.4.YOLOV4

2020 yilinda Alexey Bochkovskiy et al. tarafindan sunulan YOLOv4 hem hiz hem de
dogruluk agisindan dnceki tiim versiyonlart geride birakmistir. YOLOvV4 itibariyle nesne
dedektorlerinin mimarisi Sekil 3.16°da goriildiigi gibi omurga (backbone), boyun (neck) ve

kafa (head) olmak iizere ii¢ bilesende tanimlanmaya baglanmistir [106], [120]:

Giris Omurga Boyun Kafa

1 I -
&7 . A\ 5

CSPDarknet53 SPP + PAN YOLOv3

Sekil 3.16. YOLOv4 mimarisinin genel yapist [120].

e Omurga (Backbone): Bu bilesen, farkli derinliklerdeki katmanlar araciligryla hem alt
diizey oznitelikleri (kenarlar ve dokular) hem de yiiksek diizey 6znitelikleri (nesne
parcalar1 ve anlamsal 6zellikler) yakalamay1 amaglamaktadir. Genellikle, ImageNet
gibi biiyiik olcekli goriintii siniflandirma gorevlerinde 6nceden egitilmis evrisimli
sinir aglar1 bu amagla kullanilmaktadir [17], [106].

e Boyun (Neck): Omurga ile kafa arasinda konumlanan bu katman, c¢ikarilan
Oznitelikleri zenginlestirerek daha gii¢lii temsiller olusturmay1 hedefler. Uzamsal ve
anlamsal bilgileri birlestirerek, tespit performansini artiran bir koprii islevi goriir.
YOLO modellerinde yaygin olarak kullanilan boyun yapilar1 arasinda FPN ve Yol
Toplama Ag1 (Path Aggregation Network, PAN) bulunmaktadir [17], [106].

e Kafa (Head): Mimarinin son bileseni olan kafa katmani, omurga ve boyun tarafindan
saglanan Oznitelikleri kullanarak smirlayici kutularin koordinatlarini ve smif
etiketlerini tahmin eder. Bu katman, agin nihai ¢iktisini iiretir [17], [106].

YOLOV4 omurga katmant i¢in CSP-ResNeXt50, CSP-Darknet53 ve EfficientNetB3

mimarileri karsilastirilmis ve bu mimariler arasinda en basarili olan CSP-Darknet53,
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Oznitelik ¢ikarimi i¢in omurga agi olarak belirlenmistir [99]. CSP-Darknet53, kaybolan
gradyan sorunlarini azaltmak amaciyla katmanlar arasi baglantilar kuran DenseNet
mimarisinden tiiretilmistir. DenseNet, her yogun katmanin ¢iktisinin bir sonraki katmana
gecmeden Once girdisiyle birlestirildigi yogun bloklardan ve ge¢is katmanlarindan
olugmaktadir. Sekil 3.17’de goriildiigii gibi Capraz Asamali Kismi (Cross-Stage Partial,
CSP), girisi iki pargaya bolerek DenseNet yapisini degistirmektedir; bu pargalardan biri
yogun blogu takip ederken, digeri dogrudan bir sonraki agsamaya iletilmektedir. Bu yaklasim,

gereksiz gradyan bilgi akigini azaltir ve 6znitelik yayilimini iyilestirir [121].

Temel katman Temel katman
P
| Part1 | | Part2 |
- Yogun
Yogdun
blok blok
Gegis katmani
Gegis katmani Gegis katmani
(a) DenseNet (b) CSPDenseNet

Sekil 3.17. (a) DenseNet ve (b) CSPDenseNet yapilarinin karsilastirilmasi [121].

CSPDarknet53 omurgasindan gelen 6znitelik haritasi, boyun kismina iletilmeden 6nce
Uzamsal Piramit Havuzlama (Spatial Pyramid Pooling, SPP) blogundan ge¢mektedir. Bu
blogun amac1 6znitelik haritasinin alict alanin1 artirmaktir [99]. Klasik SPP blogu, farkl
cekirdek boyutlarinda cok Olgekli havuzlama yaparak gesitli 6znitelikleri ¢ikarmaktadir.
Ardindan bu bilgileri tek boyutlu vektére doniistiirerek tam bagli katmanlara
gondermektedir. Ancak bu siiregte, Oznitelik haritasinin uzamsal boyut bilgisi
kaybolmaktadir. Buna karsilik, YOLO’daki degistirilmis SPP blogu ise dolgu (padding) ve
birlestirme tekniklerini kullanarak uzamsal boyutlar1 korumaktadir ve bdylece Onemli
detaylarin kaybolmasini onlemektedir. YOLO’da, SPP blogu omurgaya bitisik olarak
konumlandirilmis olup, giris 6znitelik haritasini azaltmak i¢in omurga ag1 ile SPP blogu
arasinda 1x1 evrigim katmani kullanilmakladir [122]. Klasik SPP blogu ve YOLO’daki SPP
blogu Sekil 3.18’de gosterilmektedir.
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Sekil 3.18. (a) Klasik SPP blogu ve (b) YOLO’ya uyarlanmig SPP blogu [123].

Oznitelik birlestirme asamasinda, FPN ve PAN gibi ¢esitli teknikler denenmis ve
mimarinin boyun kisminda 6znitelik toplayici olarak PANet secilmistir. PAN, Sekil 3.19°da
gosterildigi gibi FPN’nin gelismis bir versiyonudur. FPN, yukaridan asagiya bilgi akist
sayesinde biiyiik 6lcekli dedektorlerin hem yiiksek seviyeli anlamsal (semantik) bilgilere
hem de diisiik seviyeli detayli 6zniteliklere erismesini saglar. Bu mimaride, iist katmanlardan
gelen giiclii anlamsal bilgiler, alt seviyelere yanal baglantilar yoluyla aktarilir (Sekil 3.19,
kirmiz1 yol). Ancak bu yaklasimda, kiiciik 6l¢ekli dedektorler yalnizca iist katmanlardan
tireyen anlamsal bilgilere dayanmakta ve bu durum, konum hassasiyeti gibi detaylarda
performans kaybina yol acabilmektedir. Bu eksikligi gidermek amaciyla PANet, FPN
yapisina asagidan yukariya yol artirimi (bottom-up path augmentation) ekleyerek ¢ift yonlii
bilgi akisini miimkiin kilmistir. Bu mekanizma sayesinde, alt katmanlarda bulunan detayl

konumsal 6znitelikler, dogrudan iist katmanlara tasinabilir hale gelir (Sekil 3.19, yesil yol).
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PANet’in sundugu bu kisayol baglantilari, FPN’deki uzun bilgi aktarim yollarina kiyasla

daha az katmandan gegerek daha hizli ve etkili bir 6znitelik yayilimi saglar.

P5

i

N
.

IS
l
=
BN

(a) (b)

Sekil 3.19. PANet yapisi, (a) FPN, (b) asagidan yukar1 yol artirimi [124].

Asagidan yukartya yol artirimi, her asamada ayni uzamsal boyutlara sahip 6znitelik
haritalar iireten katmanlar icerdiginden, FPN’nin yukaridan asagiya yolunun bir kopyasi
olarak goriilebilmektedir. Bu 6znitelik haritalari, eleman bazinda toplama islemiyle yanal
mimariye entegre edilmektedir (Sekil 3.20 (a)). Ancak YOLOv4’te kullanilan degistirilmis
PAN mimarisinde (Sekil 3.20 (b)), bu toplama islemi yerine kanal boyunca birlestirme
(concatenation) uygulanmaktadir. Bu degisiklik sayesinde, hem FPN’den hem de asagidan

yukariya gelen 6znitelikler bilgi kayb1 olmadan birlestirilebilmektedir [124].

[/ L/

(a) (b)
Sekil 3.20. (a) PAN, (b) YOLOV4 degistirilmis PAN [124].

Son olarak, YOLOv4 modelinin tespit kafast1 kismi, YOLOV3 ile ayni sekilde

tasarlanmistir [107].
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YOLOV4, performanst optimize etmek amaciyla licretsiz canta (Bag-of-Freebies,
BoF) ve 0zel canta (Bag-of-Specials, BoS) yaklagimlarini bir arada kullanmaktadir. BoF,
yalnizca egitim stratejisini degistirerek egitim maliyetini artiran ancak c¢ikarim siiresini
etkilemeyen yontemleri icermektedir. En yaygin 6rnegi veri artirmadir. BoS ise ¢ikarim
siiresinde kiiclik bir maliyet artisi yaratirken dogrulugu oOnemli Olclide iyilestiren
yontemlerden olugmaktadir. Bu yoOntemlere alici alanin genisletilmesi, 6zniteliklerin

birlestirilmesi ve son-isleme (post-processing) gibi teknikler 6rnek verilebilir [106], [107].

3.4.5.YOLOVS

YOLOVS, 2020 yilinda Ultralytics CEO’su Glen Jocher tarafindan, YOLOv4 ten kisa
bir siire sonra GitHub iizerinden yayimlanmistir [125]. YOLOvVS mimarisi Sekil 3.21°de
gosterildigi tizere omurga katmani, boyun katmani ve tahmin kafasi katmani olmak {izere ii¢

ana bilesenden olugmaktadir [112].
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Sekil 3.21. YOLOv5 mimarisi [112].
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Omurga katmani, 6znitelik ¢ikarimi amaciyla CSP-DarkNet53 agin1 benimsemektedir
ve sirastyla Conv (Conv2d-BN-SiLu), C3 ve Uzamsal Piramit Havuzlama Hizli (Spatial
Pyramid Pooling Fast, SPPF) modiillerinden olugmaktadir. Conv modiilii, ilk olarak
Oznitelik ¢ikarimi i¢in iki boyutlu evrisim (Conv2d) islemini, ardindan egitim siirecini
hizlandirmak ve modelin genelleme yetenegini iyilestirmek amaciyla BN islemi ve son
olarak modelin dogrusal olmayan uyum yetenegini gelistirmek i¢in SiLu (Sigmoid Linear
Units) aktivasyon fonksiyonunu igermektedir [112], [126]. C3 modiilii, 6znitelik gosterimini
daha verimli hale getirmek i¢in Conv modiilii tarafindan ¢ikarilan 6znitelikleri istifleyen bir
modildiir [112]. C3’iin temel fikri CSPNet’ten gelmektedir [127]. Omurgada C3 1 ve
boyunda C3_2 olmak iizere iki farkli C3 yapist kullanilmaktadir [128]. SPPF modiilii, farkli
Olceklerdeki Oznitelikleri havuzlama araciligiyla sabit boyutlu bir 6znitelik haritasinda
birlestirmektedir. Bu yap1 sayesinde, modelin farkli 6l¢eklere yonelik bilgileri yakalama ve
algilama yetenegi gelistirilmektedir [106], [129].

Boyun katmani, Oznitelik birlestirme (fiizyon) amaciyla PANet yapisin1 temel
almaktadir [130]. PANet, yukaridan asagiya (top-down) ve asagidan yukariya (bottom-up)
olmak iizere cift yonlii bilgi akis1 saglayarak, farkli seviyelerdeki Oznitelikleri birlestirir
[131]. Bu yaklasim, modelin farkli 6l¢ekli hedeflerin 6zniteliklerini daha iyi yakalamasina
yardimc1 olmaktadir ve tespit performansini arttirmaktadir [129].

Tahmin kafasi, nesnelerin konumunu ve smif etiketini tespit etmekten sorumludur. Bu
asamada, NMS islemi ile gereksiz kutular ortadan kaldirilarak nihai sonuglar elde
edilmektedir [128], [129].

YOLOVS, farkli model boyutlar1 ve donanim gereksinimlerine gére YOLOv5n (nano),
YOLOVS5s (small), YOLOv5Sm (medium), YOLOvSI (large) ve YOLOvV5x (extra-large)
olmak iizere bes farkli versiyon sunmaktadir [51]. YOLOv5n’den YOLOv5x’e dogru
gidildik¢e modelin genisligi ve derinligi artmakta, buna bagli olarak parametre sayisi

yukselmekte ve islem hizi azalmaktadir [130].

3.4.6.YOLOVv6

Eyliil 2022’de Meituan Gorsel Zeka Departmani tarafindan yayinlanan YOLOVO,
endiistriyel uygulamalarda karsilagilan pratik sorunlari ele almay1 amaglamaktadir [132].
Endiistriyel uygulama gereksinimlerini karsilamak i¢in mimarinin, yiiksek hiz ve dogrulugu
koruyarak farkli donanim segeneklerinde yiiksek performans gostermesi gerekmektedir. Bu

dogrultuda YOLOV6, en az parametreye sahip ve en hizli siiriim olan YOLOv6-nano’dan
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baslayarak, daha yiiksek dogruluk sunan ancak hizdan bir miktar 6diin veren YOLOv6-large
stiriimiine kadar ¢esitli model versiyonlariyla sunulmaktadir [117].

YOLOv6’nin en 6nemli yenilikleri arasinda EfficientRep Omurgasi, Rep-PAN Boynu,
Ayrnistirilmig Kafa (Decoupled Head) ve etkili egitim stratejileri yer almaktadir. YOLOV6,
onceki versiyon YOLOv5’in CSP omurgasindan farkli olarak, giiclii temsili kapasiteye sahip
olacak ve donanim isleme kaynaklarin1 optimize edecek sekilde tasarlanmistir. Modelin
Rep-PAN boyun yapisi, donanim sinir ag1 tasarimina dayali olarak gelistirilmis olup,
Oznitelik birlestirme siirecini daha etkili hale getirmektedir. Bu yapi, donanim tiiketimini
azaltirken dogruluk ve hiz arasindaki dengeyi optimize etmektedir. Ayrica, YOLOvV6’ nin
ayristirllmig kafa yapisi sayesinde, smiflandirma ve regresyon gorevleri ayri1 dallarda
gerceklestirilmekte, bu da hem temsili kapasiteyi artirmakta hem de hesaplama yiikiinii daha
dengeli dagitarak modelin genel verimliligini artirmaktadir. Modelin tespit dogrulugunu
artirmak amaciyla, anchor igermeyen (anchor-free) paradigma, SimOTA etiket atama
algoritmasi ve SIoU (Scaled IoU) sinirlayict kutu regresyon kaybi gibi ileri diizey egitim
teknikleri uygulanmaktadir. Bu yeniliklerin birlesimi sayesinde YOLOV6, endiistriyel
uygulamalara uygun, yiiksek hiz ve dogruluk sunan giiclii bir nesne tespit modeli olarak 6ne

¢ikmaktadir [91], [117].

3.4.7.YOLOv7

YOLOv6’nin yayinlanmasindan yalnizca bir ay sonra, YOLOv4’lin yazarlar
tarafindan YOLOv7 gelistirilmis ve yaymlanmigtir. YOLOV7, onceki siiriimlere kiyasla
daha yiiksek dogruluk ve tespit hizi i¢in ¢esitli mimari yenilikler dnermektedir [133].
Onerilen bu yenilikler, mimari tasarim degisiklikleri ve egitilebilir {icretsiz cantalar
(trainable BoF) yaklasim1 olmak tizere iki kategoriye ayrilmaktadir.

Mimari tasarimdaki yeniliklerden ilki, Verimli Katman Toplama Agi’nin (Efficient
Layer Aggregation Network, ELAN) genisletilmis siirimii olan Genisletilmis ELAN
(Extended ELAN, E-ELAN) yapisidir. ELAN, ag icindeki gradyan akisin1 kontrol ederek
daha verimli derin 6grenme modelleri olusturmay1 hedeflemektedir. Bu kontrollii bilgi akist
sayesinde, geri yayilim siireci iyilesmekte ve modelin 6grenme kapasitesi artmaktadir. E-
ELAN, tipki ELAN gibi karistirma (mixing), genisletme (expansion) ve birlestirme
(aggregation) islemlerini gergeklestiren paralel yol yapisini temel almaktadir. Ancak E-
ELAN’da yalnizca yapisal diizeyde degisiklik yapilmakta, kanal sayisi (kanal c¢arpani)

degistirilmemektedir. Boylece gradyanlarin gegis yollar1 korunurken 6grenme performansi
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daha da gelistirilmektedir [113], [133]. Ikinci yenilik ise baglanti tabanli dlgekleme
yontemidir. Bu yontem, modelin yapisal bloklarinin derinlik ve genisligini es zamanli olarak
Olceklendirerek farkli boyutlarda modeller olusturmay1 hedeflemektedir. Geleneksel derinlik
Olcekleme yontemleri, giris ve ¢ikis kanallar1 arasindaki orani degistirerek donanim
gereksinimlerini azaltmaktadir. YOLOv7 ise model mimarisini bozmadan tiim bloklar
orantili sekilde 6l¢ekleyerek yapisal biitiinliigii koruyan daha verimli bir 6l¢ekleme stratejisi
sunmaktadir [91], [113].

Egitilebilir BoF  yaklasimindaki yeniliklerden ilki, planlanmis yeniden
parametrelendirilmis evrisimdir. YOLOvV7, yeniden parametrelendirilmis evrisim (Re-
parameterized Convolution, RepConv) yapisindan esinlenerek gelistirilmistir. Bu yapida
kullanilan kimlik (identity) baglantisi, bazt durumlarda kalint1 (residual) ve birlestirme
(concatenation) baglantilarina dayanan DenseNet ve ResNet gibi mimarilerin performansini
olumsuz etkileyebilir. Bu sorunu oOnlemek amaciyla, YOLOv7 modelinde kimlik
baglantilarini kaldirarak RepConv kullanilmistir [113].

Diger bir yenilik ise kaba-ince (coarse-fine) etiket atama yaklasimidir. Bu yontemde,
yardimci kafa (auxiliary head) ve oncii kafa (lead head) olmak {izere ¢ift bash bir yap1
kullanilmaktadir. Oncii kafa, son tahminleri iiretmekle sorumludur ve daha detayli (ince)
etiketlerle egitilmektedir. Yardime1 kafa ise egitim siirecine rehberlik etmekte ve daha genel
(kaba) etiketlerle destekleyici 6grenmeyi saglamaktadir [91], [113].

YOLOv7’nin farkli varyasyonlar1 arasinda YOLOv7-tiny, YOLOv7-X, YOLOvV7-E6
ve YOLOv7-D6 modelleri yer almaktadir [133].

3.4.8.YOLOVS

YOLOvVS8 [134] mimarisi, YOLOV5’in gelistirilmesinden sorumlu olan Ultralytics
tarafindan Ocak 2023’te yayimlanmistir. Artirtlmis dogruluk ve daha yiiksek tespit hizi
sayesinde onceki YOLO serilerin ¢ogundan daha iyi performans gostermektedir [135].
YOLOvV8 mimarisi Sekil 3.22°de gosterildigi gibi omurga katmani, boyun katmani ve tahmin

kafas1 katmani olmak iizere ii¢ bilesenden olusmaktadir.
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Sekil 3.22. YOLOv8 mimarisi [136].

YOLOvVS8’in omurga katmani temel olarak YOLOVS ile benzer yapidadir. Ancak CSP
mimarisine dayali C3 modilii yerine C2f modiilii kullanilmistir [137]. C2f modiild,
YOLOv7’deki ELAN yapisinin faydasindan ilham alarak C3 modiilii ile ELAN"1
birlestirmistir. Bu sayede model, hem daha hafif (lightweight) hale gelmis hem de daha gii¢lii
gradyan akis1 saglayarak 6grenme kapasitesini artirmistir [137], [138]. Omurga katmaninda,
girisg gortintiisii farkl 6lceklerde 6znitelik haritalar1 ¢ikarmak i¢in birden fazla Conv ve C2f
modiili araciligiyla islenmektedir. Bu katmanin sonunda da SPPF modiilii, ¢ikt1 6znitelik
haritalarini farkl ¢ekirdek boyutlarinda havuzlama islemi ile birlestirmektedir [139].

Boyun katmani, 6znitelik birlestirme (flizyon) icin PANet yapisin1 korumaktadir. Bu
yap1, yukar1 ve asag1 ornekleme islemleri yoluyla yiiksek ve diisiik diizeyli 6znitelikleri
birlestirerek hem anlamsal hem de konumsal bilgilerin etkili bir sekilde aktarilmasini saglar

[139].
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YOLOVS ile karsilagtirildiginda, YOLOvS8 tahmin kafasi, siniflandirma ve sinirlayici
kutu tahminini ayiran ayristirilmis kafa (decoupled head) yapisi benimsenmistir [ 136], [ 140].
Siiflandirma gorevi icin Esitlik 3.2°de verilen ikili Capraz Entropi Kayb1 (Binary Cross-
Entropy (BCE)) kullanilmaktadir.

Lossgcp = —w[ynlogxn + (1 — y,) log(1 — xp)] (3.2)

Esitlik 3.2°de w agirhigr belirtir; y, etiketli degeri temsil eder ve x, ise modelin
tahminini ifade etmektedir.

Sinirlayict kutu tahmini i¢in Dagitim Odak Kaybi (Distribute Focal Loss, DFL) ve
Birlesim Uzerinde Tam Kesisme (Complete Intersection over Union, CloU) olmak iizere iki
temel kayip fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu iki yapi, tespit dogrulugunu arttirmayi ve
modelin yakinsama hizin1 hizlandirmay1r amaglamaktadir [136]. DFL, hedef kutunun
konumunu genel bir dagilim olarak modellemeyi amaglar, agin y etiketine yakin degerlere
daha hizl1 odaklanmasini saglayarak olasiliklarini artirir [141]. Baska bir deyisle DFL islevi,
Yn V€ Ypiq olasilik degerlerinin (y, <y < y,.,) y nesnesi etrafindaki genislemesini
vurgulamak i¢in tasarlanmistir [140]. DFL Esitlik 3.3 ile hesaplanr.

Yne1 =¥ y—y
Losspr, = —[(Vni1 — ) 10gy"+— + (¥ — yn) log y—"] (3.3)

n+1 n n+1 — Y

CloU kaybi, tahmin edilen sinirlayict kutu ile gercek kutu arasindaki en-boy oranini
dikkate alarak benzerligin daha dogru ve kapsamli bir dl¢limiinii amaglar ve Esitlik 3.4 ile

ifade edilir [140], [141].

2 2

v

— 34
cz+(1—IoU)+v’ S

Losscioy =1 — 10U +

Esitlik 3.4°te d, tahmin edilen ve gercek sinirlayici kutularin merkez noktalari
arasindaki oklid uzakhigidir. ¢ her iki kutuyu cevreleyen en kiiciik kutunun kdsegen
uzunlugunu; v ise Esitlik 3.5 ile tanimlanan en boy oraninin tutarliligini 6lgen parametreyi

temsil eder [140].

w w.
vE—3 (arctan—2 — arctan —L)? (3.5)

hgt hy

Esitlik 3.5’te w ve h sirastyla siirlayict kutunun genisligini ve yiiksekligini belirtir;

gt temel gercek (ground truth) ve p ise tahmin (prediction) anlamina gelir.
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YOLOVS, “anchor-free” nesne tespiti yaklagimini benimseyerek, siirlayici kutularin
O0grenimini daha verimli hale getirmistir. Bu yaklagim, yalnizca en olast konumlar
degerlendirerek NMS islemini daha hizli ve hesaplama agisindan daha verimli bicimde

gergeklestirmektedir [142].

3.4.9.YOLOVS8-Ghost

YOLOV8-Ghost mimarisi Sekil 3.23’te gosterilmektedir. Standart YOLOvS’den farkl
olarak, bu mimaride omurga katmanindaki ilk Conv modiilii disindaki tiim Conv ve C2f
modiilleri, sirasiyla GhostConv ve C3Ghost modiilleri ile degistirilmistir. C3Ghost, Ghost
modiillerinin ve Ghost Bottleneck yapisinin avantajlarin1 kullanan, orijinal C3 modiiliiniin
daha hafif ve verimli bir versiyonudur [43], [143]. Bu modiil, birden fazla evrisimsel islemde
agirlik paylasimi yaparak hem hesaplama karmasikligini azaltmakta hem de modelin toplam
parametre sayisini diisiirmektedir. Bu sayede, dogruluktan 6diin vermeden daha az
parametreye sahip bir model elde edilmektedir [144]. Ghost Bottleneck yapisinda, klasik
bottleneck yapisindaki standart evrisim katmanlari, GhostConv modiilleriyle degistirilmistir.
[Ik Ghost evrisimi, kanal sayisini artirmak ve dznitelik boyutunu genisletmek amaciyla;

ikinci Ghost evrisimi ise bu boyutu azaltmak tlizere kullanilmaktadir [145].

I
! C3Ghost | B Conv " Ghost Bottleneck Concat Conv
Convy

: )

1

]
| 1
\ 1
I (i | = I
' 8 DWConv |
i |
\ 1
i i
\ 1
\ 1

i

|

_______________________________________________________________________________________

Sekil 3.23. YOLOv8-Ghost mimarisi [43].

51



3.4.10. YOLOVY

Subat 2024’te yaymlanan YOLOV9, onceki YOLO siiriimlerine kiyasla iki temel
yenilik sunmaktadir. Bunlardan ilki, Programlanabilir Gradyan Bilgisi (Programmable
Gradient Information, PGI) yaklasimidir. Derin sinir aglarinda girdi verilerinin ardigik
katmanlardan geg¢isi bilgi kayb1 problemini meydana getirir; bu durum da modelin egitimi
sirasinda eksik bilginin kullanilmasina neden olur. PGI yaklasimi, egitim siirecinde daha
glivenilir gradyan bilgileri {reterek modelin 6grenme kapasitesini  artirmayi
hedeflemektedir. Diger bir yenilik ise Genellestirilmis Verimli Katman Toplama Agi
(Generalized Efficient Layer Aggregation Network, GELAN) olarak adlandirilan, gradyan
yollarint daha verimli planlayan yeni ve hafif bir a§ mimarisidir [146].

PGI, modelin tespit performansini artirmak amaciyla, farkli anlamsal diizeylerde
gradyan bilgisinin yayilimini yoneten destekleyici bir gercevedir. Sekil 3.24’te gosterildigi
gibi PGI temel olarak ii¢ bilesenden olusur: (1) ana dal (main branch), (2) yardime tersinir
dal (auxiliary reversible branch) ve (3) c¢ok seviyeli yardimer bilgi (multi-level auxiliary
information). Cikarim silirecinde ana dal hem ileri hem de geri yayilim islemlerinden
sorumludur. Ancak ag derinlestikce bilgi kaybi olusabilir ve bu durum, kayip
fonksiyonlarmin giivenilir gradyanlar liretememesine yol agabilir. Bu sorunu gidermek
amaciyla, yardimci geri doniisiimlii dal, ana daldaki bilgi kaybini azaltmak ve daha saglam
gradyan iiretimini desteklemek i¢in tersinir fonksiyonlardan yararlanir. Buna ek olarak, ¢cok
seviyeli yardimce1 bilgi bileseni, derin denetimde ortaya ¢ikabilecek hata birikimini azaltmay1
hedefler. Bu bilesen, farkli katmanlara ek bilgi sunarak modelin genel 6grenme kapasitesini

ve performansini artirir [147], [148].
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Sekil 3.24. YOLOvV9 PGI mimarisi [146].

GELAN model egitimi sirasinda katmanlar arasi bilgi etkilesimini artirmak ve bilgi
yayilimi siirecinde meydana gelebilecek kayiplari en aza indirmek amaciyla, Sekil 3.25°te
gosterildigi gibi CSPNet ve ELAN yapilarini birlestirir. Bu mimari, parametre sayisinin
azaltilmasi1 ve hesaplama verimliliginin artirilmasi sayesinde yiiksek dogrulugu korurken,

¢ikarim siirecini de hizlandirmaktadir [147], [149].

______ b R S
: gegis katmani ] | gegis katmani 1
l_ ..ayirma... l I ..ayrrma ... 1

xn Xxn 1
blok 3y
xn
i blok
===
I gecls | _1 '
I_ katmani | - S aasca,
i L _gegiskatmani ,  --—----
\ 4 I A4 r 1 modl :
birlestirme birlestirme birlegtirme Ve modul
J } } : | _ 1 (opsiyonel) |
] [ 1Tt 1 aynimig !
, geciskatmani gegis katmani | geciskatmani \ yapl I
(a) (b) (c)

Sekil 3.25. GELAN mimarisi: (a) CSPNet, (b) ELAN, (c) GELAN [146].

YOLOV9, her biri farkli performans ve kaynak gereksinimlerini karsilayan farkli

modeller

(YOLOVO-tiny,

YOLOV9-small,

YOLOV9-medium,

YOLOvV9-compact,

YOLOv9-extended, GELAN-tiny, GELAN-small, GELAN-medium, GELAN-compact,
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GELAN-extended) sunmaktadir. Bu modeller, azaltilmis hesaplama gereksinimleriyle
yiiksek dogruluk saglayacak sekilde tasarlanmistir.

Caligsmada hafif ag mimarisine sahip olmasi nedeniyle YOLOv9’un GELAN modelleri
tercih edilmistir. Sekil 3.26 GELAN mimarisini géstermektedir.

E SPPELAN RepNCSPELAN4 !
1
E i RepNCSP i
v oo o sp J e J s ] ] !
| P ! } l |
' [ Concat [ Conv ] [ Conv ] i
]
1 1
= |
1
] 1
: Adown I Concat i
: l l 1
] 1
! AvgPool2d Conv \
i | ) i
1 [ split |+ MaxPool2d |—{ conv }—+ |
& g |
' (e |l !
E 1 Conv f i
1

Sekil 3.26. GELAN mimarisi [150].
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3.5. YOLO Algoritmasinin Hiperparametreleri ve Veri Artirma Teknikleri

YOLO algoritmasinin egitim siirecinde kullanilan hiperparametreler, model egitimini

ve performansini 6nemli 6l¢iide etkilemektedir. YOLO egitiminde yaygin olarak kullanilan

temel hiperparametreler ve veri artirma teknikleri sirasiyla 6zetlenmistir [151], [152]:

Ogrenme orani, modelin egitim sirasinda agirliklarmi giincelleme hizini belirler.
Yiiksek O0grenme orani, daha hizli yakinsamayi saglayabilir; ancak bu durum,
optimum agirliklarin atlanmasina ve modelin kararsiz 6grenmesine yol acgabilir.
Diisiik 6grenme orani ise daha kararli bir egitim saglar ancak modelin en iyi ¢dziime
ulagmasi daha uzun stirebilir [151].

Toplu islem (batch) boyutu, modelin her adimda agirliklarini giincellemek icin
kullandig1 egitim 6rnegi sayisini ifade eder. Daha biiyiik bir toplu islem boyutu, daha
dogru bir gradyan tahmini saglayabilir, ancak hesaplama maliyeti agisindan zorlayici
olabilir. Buna karsilik, daha kii¢iik bir toplu islem boyutu ise daha hizli ancak daha
giiriiltiilii bir 6grenme siireci sunabilir [152].

Epok sayisi, egitim verisinin tamamu lizerinde gerceklestirilen tam tarama sayisini
ifade eder. Diisiik epok sayis1 yetersiz 6grenmeye (underfitting), yiiksek epok sayisi
ise asir1 6grenmeye (overfitting) neden olabilir [152].

Girig gorlintii boyutu, modelin hem dogruluk hem de hiz performansini etkiler. Daha
biiylik boyutlu goriintiiler detay agisindan avantaj saglasa da islem yiikiinii artirir
[151].

Agirlik azaltma, modelin asir1 6grenmesini engellemek amaciyla agirliklara
uygulanan bir diizenleme teknigidir. Bu teknik, kayip fonksiyonuna bir ceza terimi
ekleyerek modelin daha sade yapilar 6grenmesini tesvik eder [152].

Optimizasyon algoritmasi, egitim sirasinda modelin parametrelerini giincellemek
icin kullanilir ve kayip fonksiyonunu en aza indirmeyi hedefler. Genellikle YOLO
icin Stochastic Gradient Descent (SGD) veya Adaptive Moment Estimation (Adam)
algoritmalar1 tercih edilmektedir [151].

Momentum, optimizasyon siirecinde model agirliklarinin  giincellenmesini
tyilestirmek i¢in kullanilan bir hiperparametredir. Temel olarak, onceki gradyan
bilgisinin bir kismin1t mevcut gradyana ekleyerek, gradyanlarin dogru ydnde
ilerlemesini hizlandirir ve dalgalanmalari azaltir. Bu sayede, model daha kararli ve
hizl bir sekilde yakinsamaya ulasabilir [153].

Erken durdurma, egitim sirasinda modelin dogrulama kiimesindeki performansi
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izlenerek, dogrulama kaybinda iyilesme gozlenmediginde egitim siirecinin
sonlandirilmasidir. Bu yaklagim, asir1 6grenmeyi engelleyerek egitim verilerinin
ezberleme riskini azaltir [154].

Veri artirma teknikleri, nesne tespit performansini iyilestirmek i¢in énemli araglardir.
Bu teknikler sayesinde, nesne sayisi artirilarak modelin ¢esitli 6rnekler {izerinde egitilmesi
saglanir. Boylece smif etiketleri korunurken, genelleme yetenegi yiiksek ve daha saglam bir
nesne tespit modeli elde edilir [54].

Nesne tespit alaninda yaygin olarak kullanilan veri artirma teknikleri; dondiirme,
kaydirma, dlgekleme, kesme, yatay ve dikey ¢evirme gibi yontemlerden olugmaktadir. Bu
temel tekniklere ek olarak, son yillarda YOLO tabanli nesne tespiti algoritmalarinin
gelistirilmesiyle birlikte farkli artirma yaklagimlari da tanitilmistir [3]. YOLO mimarilerinde
veri artirma iglemleri klasik anlamda yeni goriintiiler iiretmek yerine, egitim sirasinda her
goriintliniin veri artirma parametrelerine gore rastgele doniistiiriilerek modele aktarilmasi
seklinde gerceklestirilir. Bu sayede, veri kiimesi fiziksel olarak biiyiitiillmeden, modelin her
epokta farkli varyasyonlar gérmesi saglanir.

e HSV doniisiim, goriintiilerin renk tonu (hue), doygunluk (saturation) ve deger (value)
bilesenlerinde yapilan degisiklikler ile farkli aydinlatma ve renk kosullarina uyum
saglamasina yardimei1 olur [155], [156].

e Dondiirme (degrees), goriintiiniin belirli bir agiyla bir eksen etrafinda saga veya sola
¢evrilmesidir.

e Kaydirma (translate), goriintliniin belirli bir oranda yatay veya dikey yonde
otelenmesi ile konumunun degistirilmesidir.

e Olgekleme (scale), bir goriintiiniin belirli bir oranla yakinlastirilmas: veya
uzaklastirilmasidir [155], [157].

e Kesme (shear), gorlintiiniin yatay veya dikey eksen boyunca belirli bir a¢1 ile bir
kenarmin kaydirilmasiyla goriintiiniin paralelkenar bi¢imini almasidir [156].

e Perspektif (perspective) doniisiimii, ayn1 ii¢ boyutlu nesnenin alternatif izdiisiimleri
olan iki farkli goriintliyii iki farkli izdiistim diizlemine iliskilendirir [158].

e Yatay veya dikey cevirme (flip left-right/up-down), bir goriintiiniin yatay veya dikey
eksende yansitilarak ayna goriintiisiiniin olusturulmasidir [156].

e Mozaik (mosaic), dort farkli goriintiiyii tek bir goriintiide birlestirir. Bu islem
sonucunda, birlestirilmis goriintiideki nesneler orijinal goriintiiden daha kii¢lik bir

Ol¢ekte goriiniir. Bu tiir bir artirma, goriintiilerdeki kiigiik nesnelerin algilanmasini
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iyilestirmede faydalidir ve ilk kez YOLOv4 tarafindan kullanilmistir [120].

e Karistirma (mixup), rastgele se¢ilen iki goriintii ile bunlara ait etiketlerin dogrusal
olarak birlestirilmesiyle yeni bir goriintii olusturulmasidir [159].
e Kopyala-yapistir (copy-paste), bir goriintiideki nesnelerin kopyalanip rastgele

secilen bagka bir goriintiiye yapistirilmasiyla yeni bir goriintiiniin elde edilmesini

saglayan bir veri artirma teknigidir [160].

YOLO egitimi sirasinda kullanilan veri artirma parametreleri ve deger araliklar1 Tablo

3.1’de sunulmustur.

Tablo 3.1. YOLO egitimi sirasinda kullanilan veri artirma parametreleri ve deger araliklari

Parametre ve tanimi

Deger arahig:

hsv_h: goriintii HSV-ton artirma (kesir) 0.0-1.0
hsv_s: goriintii HSV-doygunluk artirma (kesir) 0.0-1.0
hsv_v: goriintii HSV-deger artirma (kesir) 0.0-1.0
degrees: goriintii dondiirme (+/- derece) 0.0-45.0
translate: goriintii kaydirma (+/-kesir) 0.0-0.3
scale: goriintii 6lgekleme (+/- kazang) 0.0-0.9
shear: goriintii kesme (+/- derece) 0.0-10.0
perspective: goriintii perspektifi (+/-kesir) 0.0 —0.001
flipud: goriintli yukari-agagi cevirme (olasilik) 0.0-1.0
fliplr: goriintii sola-saga ¢evirme (olasilik) 0.0-1.0
mosaic: gorlintii mozaigi (olasilik) 0.0-1.0
mixup: goriintli karigtirma (olasilik) 0.0-1.0
copy_paste: segmentasyon i¢in kopyala-yapistir (olasilik) 0.0-1.0

3.6. Dikkat Mekanizmalar1 (Attention Mechanism)

Dikkat, insanlarda tiim algisal ve biligsel islemlerin temel bir 6zelligidir [161]. Bir
goriintiide 6nemli bolgelere odaklanma ve ilgisiz kisimlart géz ardi etme yetenegi, dikkat
mekanizmalar olarak adlandirilir. Gorsel algi sistemlerinde dikkat, girdinin 6nemine gore
Ozniteliklerin uyarlamali olarak agirliklandirilmasiyla gerceklestirilen dinamik bir se¢im
stireci olarak ele alinabilir. Bu yaklagim, arastirmacilara bilgisayarli gorii sistemlerinin

performansin1 artirmak ic¢in dikkat mekanizmalarinin entegrasyonu konusunda ilham

vermistir [162].
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Dikkat mekanizmalart; goriintii siniflandirma, nesne algilama, semantik boéliitleme,
video anlama, goriintii iiretimi, 3 boyutlu gorsellestirme, tibbi goriintii isleme, cok modlu
gorevler ve kendi kendini denetleyen 6grenme dahil olmak iizere pek ¢cok gorsel gorevde
basartyla uygulanmaktadir [162].

Derin CNN mimarileri, ¢cok katmanli veya genis yapilar nedeniyle yiiksek hesaplama
maliyetlerine yol acabilir. Bu sorunun listesinden gelmek amaciyla gelistirilen dikkat
mekanizmalari, modelin yalnizca goéreve 6zgili ve anlamli bilgilere odaklanmasini saglayarak
ilgisiz verilerin etkisini azaltir. Boylece hem hesaplama yiikii diisiirilir hem de agin

genelleme yetenegi iyilestirilir [163].

3.6.1.S1kistirma ve uyarma aglar1 (Squeeze-and-excitation networks, SENet)

Hu ve et al. [164], kanal dikkatine dayal1 ilk dikkat modiilii olan Sikistirma ve Uyarma
Aglar1 (Squeeze-and-Excitation Networks, SENet) yapisin1 6nermistir. Kanal tabanli bu
modil, global bilgileri toplamak, kanal bazinda iliskileri (bagimliliklar1) yakalamak ve
temsil yetenegini gelistirmek i¢in kullanilan bir SE bloguna dayanmaktadir. SE bloklari,
Sekil 3.27°de gosterildigi gibi bir sikistirma modiilii (squeeze module) ve bir uyarma modiilii
(excitation module) olmak tizere iki bilesenden olusmaktadir [162], [164]:

e Sikistirma modiilii: Bu modiil, her bir kanal i¢in global uzamsal bilgileri toplamak
amaciyla global ortalama havuzlama (global average pooling, GAP) islemini
uygular. Bu islem sonucunda her kanal igin bir istatistiksel 6zet (Z € R¢) ¢ikarilir.
z degeri, k. kanala ait Oznitelik haritasinin ortalamasi olarak Esitlik 3.6 ile

hesaplanir [164]:

w
=1

H
1
Ze = Fog0) = 22" ) i, )) (3.6)
i=1

j

Esitlik 3.6’da F, sikistirma islemi, u;, ise HxW uzamsal boyuta sahip k’inci
(k=1,2,...,C) Oznitelik haritasidir [164].

e Uyarma modiilii: Kanal bazinda iliskileri yakalamak amaciyla tasarlanmistir,

parametre ve hesaplama sayisin1 biiyiik 6l¢iide azaltabilir. Bu modiil, iki FC ve

dogrusal olmayan iki aktivasyon katmani (ReLU ve sigmoid) icerir ve Esitlik 3.7 ile

hesaplanir [164]:
S =Fux(Z,W) = o(W,6(W12)) (3.7)
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Esitlik 3.7’de F,, uyarma islemini temsil eder. W; € R¢/™C ve W, € RC*¢/T
agirliklar, sirastyla boyut azaltma ve artirma islemleri i¢in kullanilan agirlik matrisleri; r ise
kanal azaltma oran1 yani kapasiteyi ve hesaplama maliyetini degistirebilen
hiperparametredir. § ve o, ReLU ve sigmoid aktivasyon fonksiyonlaridir. Bu islem
sonucunda, S = {s4,S5,..,Sc} olmak {izere her kanal i¢in dikkat agirliklar tretilir [164],
[165].

Nihai ¢ikis (X, (k = 1,2, ..., C)), Esitlik 3.8’de verildigi gibi giris kanallarinin ilgili
dikkat agirliklari ile carpilmasiyla elde edilir [162].

X = Fscate Uk, Sk) = Ug- Sk (3.8)

Esitlik 3.8°de %, € R™*W | F...1c(uk, s,) ise skaler s, ileu, Oznitelik haritast

arasindaki kanal bazinda ¢arpmay1 ifade eder [162].

Giris 6znitelik HxWxC
haritasi

\_‘_-_"_-_-_-_",‘
i GAP 1x1xC : Sikistirma
1 1
i RREREEEEEEEE !
i FC 1x1xC/r i
] ]
. |
: RelLU 1x1xC/r :
| lv | Uyarma
1 1
1 1
| FC 1x1xC |
1 1
| | |
1 1
! Sigmoid 1x1xC !

________________

1 Olgekleme

HxWxC

Cikis oznitelik
haritasi

Sekil 3.27. SE blok yapisi [162].

SE bloklari, giiriiltiiyii bastirirken 6nemli kanallar1 vurgulamada rol oynar. Ancak bazi

sinirlamalart da bulunmaktadir. Sikistirma modiiliinde, global ortalama havuzlama,
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karmagik global bilgileri yakalamak i¢in yetersiz kalabilir. Bununla birlikte, uyarma
modiiliindeki tam bagli katmanlar ise modelin parametre sayisini artirarak hesaplama

maliyetini yiikseltebilir [162].

3.6.2. Verimli kanal dikkati (Efficient channel attention, ECA)

Verimli Kanal Dikkati (Efficient Channel Attention, ECA) modiilii, kanal dikkatini
modellemek icin SE yapisina dayansa da bazi temel farkliliklar igermektedir. SE bloklari,
kanal bagimliliklarin1 modellemek i¢in boyut azaltma islemleri kullanirken, bu islem ilave
parametre ylikiine ve bilgi kaybina neden olabilmektedir. ECA modiilii ise boyut indirgeme
yerine, kanallar aras1 etkilesimi dogrudan ve daha verimli bir sekilde modellemeyi hedefler

[162], [166]. Sekil 3.28’de ECA mimarisi gosterilmektedir.

Girig 6znitelik HxWxC
haritasi

GAP 1x1xC
y
Convid
y
Sigmoid x1xC

Cikis dznitelik HXWxC
haritasi

Sekil 3.28. ECA mimarisi [162].

Ik olarak, boyut azaltma yapilmadan global &znitelikleri elde etmek igin, giris
Oznitelik haritas1 lizerinde GAP islemi gergeklestirilir [166], [167]. Bu islem sonucunda,
giris 6znitelik haritasi, Esitlik 3.9 ile tek boyutlu vektore (1x1xC) doniistiiriiliir [168].

1 H W
z, = wazz uc(i,)) (3.9)

i=1 j=1
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Esitlik 3.9°da z. GAP islemi sonucunda her kanal i¢in elde edilen ¢ikti 6znitelik
degerini ifade eder (z € RC).

GAP isleminin ardindan, kanallar-aras1 etkilesim stratejisini uygulamak iizere
cekirdek boyutu k olan I-boyutlu evrisim (Convld) islemi gergeklestirilir. Bu ¢ekirdek
boyutu (k) parametresi, yerel kanallar arasi1 etkilesimin verimli temsili i¢in uyarlanabilir bir

fonksiyon araciligryla tiretilir [166], [167], [169]. Bu fonksiyon Esitlik 3.10’da verilmistir:

log,(C) + b

k=9(C) = (3.10)

odd

Esitlik 3.10°da C kanal say1sin, |x|,q4 ise degeri en yakin tek sayiya yuvarlayan iglemi
gostermektedir. Bu calismada y ve b hiperparametreleri sirastyla 2 ve 1 olarak ayarlanmistir.
Son olarak, kanal agirliklar1 aktivasyon fonksiyonu ile elde edilir ve bu agirliklar, giris

Oznitelik haritasi ile kanal bazinda ¢arpilarak dikkat agirlikli ¢ikt1 iiretilir [166], [167].

3.6.3.Evrisimli blok dikkat modiilii (Convolutional block attention module,
CBAM)

Kanal dikkati ile uzamsal dikkat arasindaki tamamlayic1 6zellikler nedeniyle, Woo et
al. [170] kanal dikkati ve uzamsal dikkati seri olarak birlestiren Evrisimli Blok Dikkat
Modiilii (Convolutional Block Attention Module, CBAM) yapisini1 6nermislerdir. Bu yapu,
agin Oznitelik haritalarindaki énemli bilgileri daha iyi yakalayabilmesi i¢in hem kanallar
aras1 hem de uzamsal iliskileri g6z onilinde bulundurarak “neye” ve “nereye” odaklanmasi
gerektigini 6grenmesini saglar [162].

e Kanal dikkat modiilii: Woo et al. [170] SENet’te kullanilan yalnizca GAP’a dayali
kanal dikkatinin, ince detaylarin 6grenilmesinde yetersiz kaldigini belirtmislerdir. Bu
nedenle, GAP’a ek olarak maksimum havuzlama O6zniteliklerinin de kullanilmasi
gerektigini onermislerdir. CBAM’de Onerilen kanal tabanli dikkat modiiliine gore,
giris  Oznitelik haritasindaki (F € R*H*W)  her kanal, goriintiiniin  farkl
Ozniteliklerini igerir ve bu Oznitelikler farkli dneme sahiptir. Bu dogrultuda ilk
olarak, giris Oznitelik haritas1 hem ortalama hem de maksimum havuzlama
islemlerine tabi tutularak, uzamsal boyutta sikistirilir. Bu islemler sonucunda ayni
boyuta sahip iki kanal 6znitelik vektorii elde edilir: ortalama havuzlanmis 6znitelik

vektorii (Fy,, € R ve maksimum havuzlanmis 6znitelik vektorii (Ffqy €

R¥1¥1) By iki vektor, yalnizca bir gizli katmana sahip ¢ok katmanlh algilayiciya
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aktarilarak iki yeni kanal 6znitelik vektorii elde edilir. Parametreleri azaltmak i¢in,
gizli katmanin boyutunu R¢/"*¥1olarak ayarlanir. Burada r, gizli katmanin kiiciiltme
oranini temsil eden bir hiperparametredir ve r=16 oldugunda agin en iyi performansi
elde edebilecegi ifade edilmistir. Son olarak, Sekil 3.29°da gosterildigi gibi kanal
dikkat haritasmi M, € R¥1*! elde etmek igin kanal dznitelik vektorleri eleman
bazinda toplanir [170], [171]. Dolayisiyla, kanal dikkat haritas1 Egitlik 3.11 ile

hesaplanabilir:

M(F) = o (MLP(AvgPool(F)) + MLP(MaxPool(F)))

=0 (Wl (WO(Fang)) + WI(WO(FrrCLax))> (3.11)

Esitlik 3.11°de o sigmoid aktivasyon fonksiyonudur. W, € R¢/"*C ve W, € R¢*¢/"

ise MLP agirliklaridir ve iki kanal vektori igin paylasilir.

/ Kanal Dikkat Modiilii \
MaxPool
\ / \ Kanal dikkat haritasi

AvgPool Mc

Girig 6znitelik Gok katmanli

Kharitasu algilayici /
F

Sekil 3.29. Kanal dikkat modiilii yapisi [170].

e Uzamsal dikkat modiilii: Woo et al. tarafindan Onerilen uzamsal tabanli dikkat
modiilii, 6znitelik haritasinin konumsal bilgisini dikkate alarak, her konumun goreli
onemine gore secici bigimde artirilmasini veya bastirilmasini saglar. 1k olarak, giris
oznitelik haritas1 (F € R“H*W) kanal boyutunda maksimum havuzlama ve ortalama
havuzlama araciligiyla sikistirillir. Bu sikistirma islemi sonucunda, iki adet iki
boyutlu (2B) sikistirilmus 6znitelik haritasi (F;,; € R™*W ve 7 € RPP*W) elde
edilir. Ardindan, iki sikistirilmis 6znitelik haritas1 bir evrisim islemiyle birbirine
baglanir ve sonugta Sekil 3.30’da gosterildigi gibi 2B uzamsal dikkat haritasi
(M (F)eR™HXW) olusturulur. Uzamsal dikkat haritasinin hesaplanmasi Esitlik 3.12
ile ifade edilebilir [170], [171]:

M.(F) = o(f ™" ([AvgPool(F); MaxPool(F)]))
= U(f7X7([F¢fvg; Frflax]))
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Esitlik 3.12°de ¢ sigmoid fonksiyonunu, f7*7 ise filtre boyutu 7x7 olan bir evrisim

islemini temsil eder.

f Uzamsal Dikkat Modiilii

Evrigim
katmani
— ) —

Kanal-rafine 6znitelik [MaxPool, AvgPool] Uzamsal dlkkat harltaS|
haritasi
F

—

Sekil 3.30. Uzamsal dikkat modiilii yapisi [170].

CBAM’1n genel yapist Sekil 3.31°de gosterilmistir. Ilk olarak, kanal dikkat haritas
(M. (F)) ile giris 6znitelik haritasi (F) eleman bazinda ¢arpilarak () rafine edilmis 6znitelik
haritas1 (F') elde edilir (Esitlik 3.12). Ardindan bu rafine edilmis 6znitelik haritasi (F') ile
uzamsal dikkat haritasi (M(F)) carpilarak, CBAM’1n nihai ¢ikis oznitelik haritas1 (F'")
hesaplanir (Esitlik 3.13) [170], [171].

=M.(F)QF (3.12)
F'=M,(F)QF' (3.13)
/ Evrisimli Blok Dikkat Modiilii (CBAM) \

Cikis dznitelik
haritasi

Girig 6znitelik
haritasi

o

Sekil 3.31. CBAM genel yapis1 [170].

3.6.4.Normalizasyon tabanh dikkat modiilii (Normalization-based attention
module, NAM)

Liu et al. [172], CBAM yapisin1 temel alan, kanal ve uzamsal dikkat alt modiillerini

yeniden tasarlayarak etkili ve hafif bir dikkat mekanizmasi olan Normalizasyon Tabanli

Dikkat Modiiliinii (Normalization-based Attention Module, NAM) 6nermislerdir. NAM’da

agirhiklarin 6nem derecelerini belirlemek amaciyla standart sapmaya dayanan bir BN
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Olcekleme faktorii kullanilmaktadir [172], [173]. Kanal dikkat alt modiilii i¢in kullanilan BN
tabanli 0lgekleme faktorii Esitlik 3.14°te verilmistir:

Bgiris — UB

Esitlik 3.14°te Byjris Ve Bk, sirastyla BN nin giris ve ¢ikiglarini ifade eder. Her B

Bglkls = BN(Bgiris) =Y + B (3.14)

mini parti (batch) i¢in up ortalamay1 ve oy standart sapmayi temsil eder. € sayisal kararlilik
icin kullanilan kii¢iik bir sabitken, y ve f ise sirasiyla egitilebilir 6l¢ek ve kaydirma
parametreleridir. Kanal dikkat alt modiiliiniin yapis1 Sekil 3.32’de gosterilmis olup, Esitlik
3.15 ve Esitlik 3.16 ile hesaplanmaktadir:

M. = sigmoid (W, (BN (F;))) (3.15)
= 3.16
4 Zj:o Vi (3.16)

Esitlik 3.15°te F; € R“H*W girig dznitelik haritasini, M, kanal dikkat ¢ikisini, y
BN’den elde edilen dlgekleme faktoriinii ve W, ise bu faktorlerden tiiretilen normalize

edilmis agirliklar1 temsil etmektedir. Olgekleme faktérii (y), BN isleminde gozlemlenen
varyansa karsilik gelir. Daha yiiksek bir varyans, artan degiskenligi ve daha zengin bilgiyi

ifade eder. y’den tiiretilen normallestirilmis korelasyon agirliklar1 (W) kullanilarak, kanal

dikkat modiilii bilgi acisindan zayif kanallar1 bastirirken anlamli kanallar1 vurgular [174].

/ Kanal Dikkat Modiilii \

BN

Yo

N

sigmoid

Ya
Kanal dikkat ¢ikisi
Giris oznitelik haritasi agirik M,

N )

Sekil 3.32. NAM kanal dikkat modiilii yapisi [172].

Uzamsal dikkat modiiliinde, piksellerin 6nem diizeyini belirlemek amaciyla uzamsal

boyuttaki piksellere BN 6l¢gekleme faktorii uygulanir. Bu yaklagim piksel normalizasyonu
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olarak adlandirilir [172]. Uzamsal dikkat alt modiiliiniin yapis1 Sekil 3.33’te gdsterilmis
olup, Esitlik 3.17 ve Esitlik 3.18 ile hesaplanmaktadir:

M = sigmoid (W, (BN(F,))) (3.17)
W, = <2 3.18
A~ Zj:o Ai ( . )

Esitlik 3.17°de M, uzamsal dikkat c¢ikisini, A piksel diizeyinde BN’den elde edilen
Olcekleme faktoriinii ve W, ise buna dayali normalize edilmis agirliklart ifade etmektedir.
Uzamsal dikkat modiilii, BN’den elde edilen 6l¢ekleme faktoriine (1) gére daha bilgilendirici
piksellere oncelik verir ve karsilik gelen korelasyon agirliklarimi (W) ayarlar. Benzer
sekilde, her piksele atanan agirlik degeri giris 6znitelik haritasma (F, € RE*H*W) yygulanir

ve sigmoid aktivasyon fonksiyonunun kullanimiyla uzamsal dikkat ¢ikisi elde edilir [174].

/ Uzamsal Dikkat Modiilii \

Uzamsal dikkat ¢ikig

Qris 6znit;‘alik haritasi — agiriik M, /
2

Sekil 3.33. NAM uzamsal dikkat modiilii yapisi [172].

NAM’da, 6nemsiz agirliklart bastirmak igin Esitlik 3.19°da gosterildigi gibi kayip

fonksiyonuna bir diizenleme (regularization) terimi eklenmistir [172].

Kayp = Z l(f(x,W),y)+ng(y)+p29(/1) (3.19)
(y)
Esitlik 3.19°da x girdi, y ¢ikt1 ve W ise model agirliklaridir. [(-) kayip fonksiyonunu,
g() L1 normuna dayali ceza fonksiyonunu, p ise g(y) ve g(4) terimlerini dengeleyen ceza
katsayisin1  belirtir. Bu yaklasim, modelin anlamli Oznitelikleri daha etkili gsekilde

Ogrenmesini saglarken, genelleme yetenegini ve genel tespit performansini artirabilir [173].
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3.6.5.Koordinat dikkat (Coordinate attention, CA) modiilii

SENet, kanallar arasi illigkileri (bagimliliklar1) basarili bir sekilde yakalarken uzamsal
(konumsal) bilgiyi goz ardi etmektedir. CBAM ise uzamsal bilgiyi yakalamak i¢in evrisim
cekirdeklerini kullanir, ancak wuzun menzilli bagimliliklart modellemede yetersiz
kalmaktadir. Bu dezavantajlarin iistesinden gelmek i¢in uzamsal bilginin kanal dikkatine
entegre edildigi Koordinat Dikkat (Coordinate Attention, CA) modiilii gelistirilmistir [175].
CA mimarisi Sekil 3.34’te gosterilmektedir.

Giris 6znitelik ~ CxXHXW

haritasi
\
oo ([EERSETRN Diwmamel] o
Birlesim + 2B evrisim C/m1x(W+H)
BN + Dogrusal olmayan CInIx(W-+H)
aktivasyon ‘
CxHx1 | 2B evrisim 2B evrisim | Cx1xW
| !
CxHx1 Sigmoid Sigmoid | Cx1xW
v

Cikis 6znitelik HXWxC
haritasi

Sekil 3.34. CA mimarisi [175].

CA modiilii, CxHxW boyutundaki giris 6znitelik haritas1 (X) tizerinde, her kanal i¢in
hem yatay hem de dikey yonde ortalama havuzlama uygular. Bu islemler sonucunda, her
kanal icin biri yatay eksende (Hx1), digeri ise dikey eksende (1xW) olmak tizere iki ayr1
Oznitelik gosterimi elde edilir [167], [176]. Bu islemler, Esitlik 3.20 ve Esitlik 3.21 ile

hesaplanir:

1 .
Z?(h) = W Z xc(hr l) (320)
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1
ZZV(W) = E Z XCU,W) (321)
0<i<H

Esitlik 3.20 ve Esitlik 3.21°de z" ve z", sirasiyla yatay ve dikey ydnde ortalama
havuzlama ¢iktilaridir. z?(h) ve z¥(w) ise ¢ numarali kanalin h. satir ve w. siitundaki
Oznitelik degerlerini temsil eder [167].

Havuzlama islemi sonrasi elde edilen 6znitelik haritalari birlestirilir ve ardindan 1x1
boyutlu standart bir evrigim (F; ) uygulanir. Cikt1, dogrusal olmayan h-swish (&) aktivasyon
fonksiyonu araciligiyla islenerek her iki yondeki uzamsal bilgiyi temsil eden ara 6znitelik

haritas1 (f) Esitlik 3.22 ile elde edilir [175], [177].

f =6(F (2" 2"]) (3:22)

Bu ara 6znitelik haritas1 (f), uzamsal boyutta ikiye boliinerek f* ve f" olmak iizere
iki ayr1 6znitelik haritast olusturulur. Daha sonra bu haritalar, 1x1 boyutlu iki adet evrisim
(F, ve E,) islemi aracilifiyla islenerek giris Oznitelik haritasinin kanal sayisina gore
genisletilir. Son olarak, sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile dikkat agirliklar tretilir [175],

[176], [177]. Hesaplamalar Esitlik 3.23 ve Esitlik 3.24°te gosterilmistir.

g" = o(F(f™) (3.23)
g* =a(E, (") (3.24)

Esitlik 3.23 ve Esitlik 3.24’te g" ve g", sirasiyla yatay ve dikey yonlerdeki koordinat
dikkat agirliklaridir. Son olarak, Esitlik 3.25°te gosterildigi gibi bu dikkat agirliklart girig
Oznitelik haritasi ile kanal bazinda ¢arpilmasi sonucu nihai ¢ikt1 (y,. (i, j)) elde edilir [176].

Ve(i,)) = x.(i,j) x g2(i) x g% (j) (3.25)

3.6.6. Verimli ¢cok-olcekli dikkat (Efficient multi-scale attention, EMA) modiilii

Verimli Cok-Olgekli Dikkat (Efficient Multi-scale Attention Module, EMA) modiilii,
capraz-uzamsal Ogrenmeye dayanan bir dikkat modiiliidiir. Boyut azaltmaya ihtiyag
duymadan, gruplama temelli bir yap1 araciligiyla ¢ok dl¢ekli dikkat islemini verimli bicimde
gerceklestirebilir [178].

EMA modiilii yapis1 Sekil 3.35’te gosterilmektedir. Giris Oznitelik haritas1 (X €

RE*HXWY kanal boyutu boyunca G gruba ayrilir ve bdylece farkli anlamsal &zelliklerin
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yakalanmas1 i¢in birden fazla alt Oznitelik haritasi olusturulur. Her bir grup X =
(X1, X3, o, Xg_1], X; € RE//GHHXW selinde ifade edilir. EMA, bu gruplanmis 6znitelik
haritalar i¢in dikkat agirliklarini ¢ikarmak tizere {i¢ paralel dal kullanir: bunlardan ikisi 1x1,
biri ise 3%3 evrisim dalidir.

1x1 dallarinda, 6znitelikler hem yatay hem de dikey yonde kodlanarak, her eksende 1-
boyutlu (1B) ortalama havuzlama islemine tabi tutulur. Elde edilen 6znitelikler birlestirilir
ve 1x1 evrisimle islenerek sigmoid aktivasyon fonksiyonundan gecirilen iki ayr1 tek boyutlu
dikkat vektorii olusturulur. Bu vektorler, her kanal grubu icin dikkat haritalarinin
hesaplanmasinda kullanilir ve kanallar aras1 6znitelik etkilesimini kolaylastirir.

3x3 dalinda ise, ¢ok 6lgekli uzamsal bilgileri genisletmek i¢in 3%3 evrisim ¢ekirdegi
kullanilir. Sonug olarak, Boylece yalnizca kanal 6nem dereceleri belirlenmekle kalmaz, ayni
zamanda kanallar i¢indeki hassas yapisal ayrintilar da korunmus olur [178], [179], [180].

Ek olarak EMA, 6znitelik etkilesimlerini islemek i¢in ¢apraz-uzamsal 6grenme (cross-
spatial learning) stratejisini benimser. Bu kapsamda, 1x1 dalinda global uzamsal bilgiyi
kodlamak ve uygun boyuta doniistiirmek amaciyla iki boyutlu 2B global ortalama havuzlama
islemi uygulanir. Ayni zamanda, 3%3 dalindan elde edilen 6znitelikler ortak bir aktivasyon
mekanizmasi igerisinde degerlendirilir. Paralel isleme dallarindan elde edilen ¢iktilar, matris
nokta carpimi (dot product) yontemiyle birlestirilerek tek bir uzamsal dikkat haritasi
olusturulur. Boylece, farkli dlgeklerdeki uzamsal bilgilerin ayni1 asamada etkili bicimde
biitlinlestirilmesi saglanir. Buna ek olarak, 3x3 dali {izerinden ikinci bir uzamsal dikkat
haritas1 daha iiretilerek uzamsal bilginin korunmasi desteklenir. Son adimda ise, her grup
icin ¢ikti Oznitelik haritasini elde etmek iizere bu iki uzamsal dikkat haritasi, sigmoid
aktivasyon fonksiyonu aracilifiyla birlestirilerek son Oznitelik eslemesi gergeklestirilir

[179], [180].
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Girig dznitelik
haritasi
CHGxHXW CHGxHAW CHGXHIW

CxHxW Grup1 | ... ‘ Grup2 | ... |Grup G ‘
J— X ortalama Y ortalama S Evrisim (3x3) |C/GsH
havuzlama havuzlama

‘ Birlesim + 2B evrisim ‘ CHGxTx(W+H)

CHGXTXW Sigmoid Sigmoid CilGxHx1

CirGxHxwW
_________________________________________________________________
Grup
normalizasyonu
' 1 H
Lcienixs | Ortalama Ortalamas,. ., |
! havuzlama ClGxHXW havuzlama !
I H
I H
1 GG | Softmax Softmax  |1xCiG |
H H
i a o )
[ Matris Matris. W L
! arpimi arpimi 1
L/
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
Gapraz-uzamsal 6grenme
Sigmoid

ClHGx1xW

Cikis oznitelik ¢
haritasi

Sekil 3.35. EMA mimarisi [178].

3.7. Farkh Evrisim Modiilleri

3.7.1.Derinlemesine evrisim (Depth-wise convolution)

Derinlemesine evrisim (Depth-wise convolution, DWConv), standart evrisim islemine
kiyasla daha az hesaplama maliyeti ve parametre sayisina sahip bir yontemdir. Sekil 3.36°da
gosterildigi gibi, standart evrisimde her bir filtre tiim giris kanallarina uygulanarak bir ¢ikti
Oznitelik haritas1 olusturulur. Buna karsilik, DWConv’da giris 6znitelik haritasinin her
kanalina yalnizca bir adet filtre uygulanir. Bu yapida, filtre sayis1 giris kanali sayisiyla
aynidir, bu nedenle kanal sayis1 korunur [181], [182]. Ornegin, giris kanal sayis1 M, filtre
boyutu kxk ve ¢ikis kanal sayis1 N olmak iizere; toplam parametre sayisi standart evrisimde
M- N -k -k iken, DWConv’da ise M - k - k olmaktadir. Bu durum, hesaplama maliyetinde

ve parametre sayisinda yaklasik olarak 1/N oraninda bir azalma anlamina gelir.
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Oznitelik haritasi*N
Girig*M Filtre*N |

B _

(@)

Girig*M Oznitelik haritasr*M

A

(b)

Sekil 3.36. (a) Standart evrisim, (b) Derinlemesine evrigim [181].

3.7.2.Ghost evrisim (Ghost convolution)

Ghost evrisim (Ghost convolution, GhostConv), Noah’s Ark Lab tarafindan tasarlanan
hafif bir ag olan GhostNet’in evrisimsel bir modiiliidiir [183]. Standart evrisim ile
karsilastirildiginda, GhostConv c¢ikt1 6znitelik haritasinin boyutunu korurken, parametre
sayisini ve hesaplama karmagikligini azaltmaktadir [184].

GhostConv modiil yapist Sekil 3.37°de gosterilmektedir. Bu yapida, giris 6znitelik
haritasi iki asamada islenmektedir: 11k olarak, standart bir evrisim islemi uygulanarak temel
(icsel) Oznitelik haritalar1 olusturulur ve bu haritalar dogrudan ¢ikti olarak kullanilir.
Ardindan, bu temel Oznitelik haritalar1 {izerinde bir dizi hafif dogrusal doniisiimler (¢)
gerceklestirilerek ek (ghost) Oznitelik haritalar1 tretilir. Son 06znitelik haritasi, temel

Oznitelik haritalar1 ve ghost 6znitelik haritalarinin birlestirilmesi ile elde edilir [43], [183].
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haritasi haritasi

Sekil 3.37. Ghost evrisim modiilii [144].

Standart bir evrisim islemi, X € RV giris 6znitelik haritasini temsil etmek iizere

Esitlik 3.26 ile tanimlanir:

Y=X*xf+b (3.26)

Esitlik 3.26°da * evrisim operatoriinii, b sapma (bias) terimini, X € R W' 1 adet
kanal iceren ¢ikt1 6znitelik haritasini ve f € REk**X" jse bu katmanda kullanilan evrisim
cekirdegini ifade eder. Burada, h' ve w' ¢ikt1 haritasinin yiiksekligini ve genisligini, kxk
¢ekirdek boyutunu tanimlar. Bu bilgiler dogrultusunda, bias terimi hari¢ tutuldugunda
standart bir evrisim isleminin hesaplama maliyeti “n X h' X w' X ¢ X k X k” seklinde ifade
edilir. Ozellikle agin daha 13 katmanlarinda h’ ve w' daha biiyiikken, derin katmanlarda ise
n ve c¢ daha biiyiik degerlere sahiptir. Bu nedenle, Ghost evrisim kavrami bu maliyeti
azaltmak icin gelistirilmistir. Ghost evrisim yapisi, temel (i¢sel) 6znitelik haritalar tireten

Esitlik 3.27 ve ek (ghost) 6znitelik haritalarini iireten Esitlik 3.28 ile tanimlanir [144], [185]:

Y' =X f’ (3.27)

Yonost = ¢1,; (Vi) (3.28)

Esitlik 3.27°de Y’ € R**W'X™ temel (igsel) Sznitelik haritasini, f' € REXkXkXm jge
evrigim ¢ekirdeginin boyutunu temsil eder. GhostConv katmaninda elde edilen ¢ikt1 kanal
sayisi, standart evrisim katmanindakinden daha azdir; yani m < n kosulu saglanir. Esitlik
3.28 ise ek (ghost) Oznitelik haritalarini tireten dogrusal doniisiim katmanini temsil eder.
Burada, y;" Y'i¢indeki m adet 6znitelik haritasindan birini belirtir. Y’ i¢indeki her 6znitelik

haritasi, s 0znitelik haritas1 tireten hafif bir dogrusal dontisiim ¢; ;(j = 1,2,...,s) islemine

tabi tutulur. Eger dogrusal doniisiim islemi olarak evrisim kullanilirsa, bu doniisiim sabit bir
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yap1 olarak tanimlanir. Bu durumda, her biri temel 6znitelik haritasindan tiiretilmis olan
toplam m X (s — 1) adet ek (ghost) Oznitelik haritas: iiretilir ve son asamada tekrar m
Oznitelik haritasina indirgenir. Bu islem sonucunda Ghost evrisiminin hesaplama maliyeti

“(s—1) xm x h' xw' X k X k” seklinde ifade edilir [144], [185].

3.8. Transfer Ogrenme

Transfer 6grenme, bir gorev i¢in edinilen bilginin benzer baska bir gérevi ¢6zmek i¢in
kullanilma siirecini ifade eder [186]. YOLO gibi derin 6grenme modelleri, optimum
performansa ulagsmak i¢in genellikle biiyiik miktarda etiketli egitim verisi gerektirir. Ancak,
birgok tibbi gdriintii veri kiimesinin sinirli boyutu, etkili egitim i¢in 6nemli bir zorluk
olusturur. Bu sinirlamanin iistesinden gelmek amaciyla, transfer 6grenme yaklagimlari bir
¢dziim olarak dnerilmistir [130], [187]. Ilgili bir kaynak veri kiimesinde dnceden egitilmis
bir model, hedef veri kiimesine ince ayar (fine-tuning) yontemi ile uyarlanir. ince ayar,
ozellikle etiketli verinin sinirli oldugu durumlarda, modeli sifirdan egitmeye kiyasla gore
daha etkili ve avantajhidir [188].

Transfer 6greniminin basarisi bilylik 6l¢iide kaynak ve hedef veri kiimesi arasindaki
benzerlige baghdir. Bu iki veri kiimesi ortak gorsel veya anlamsal ozellikler tasiyorsa,

aktarilan bilginin hedef gorevde model performansini artirma olasilig1 ytiksektir [189].

3.9. Performans Degerlendirme Metrikleri
3.9.1.Nesne tespitinde kullanilan performans metrikleri
Nesne tespit modellerinin performansini degerlendirmek amaciyla yaygin olarak
kullanilan metrikler; kesinlik (Precision, P), duyarlilik (Recall, R), ortalama kesinlik
(Average Precision, AP) ve tiim smiflar i¢in ortalama kesinlik (mean Average Precision,
mAP) seklinde siralanabilir [97].
Kesinlik ve duyarhilik performans metriklerinin hesaplanabilmesi igin oncelikle
asagidaki temel kavramlarin tanimlanmasi gerekmektedir [190]:
e Dogru Pozitif (DP): Gergek siirlayict kutunun model tarafindan dogru sekilde
tespit edilmesidir.
e Yanhs Pozitif (YP): Gercek sinirlayict kutuya karsilik gelmeyen bir nesnenin
yanliglikla tespit edilmesi veya mevcut bir nesnenin yanlis konumda tespit
edilmesidir.

e Yanhs Negatif (YN): Modelin, mevcut bir gergek simirlayict kutuyu tespit
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edememesi durumudur.

e Dogru Negatif (DN): Bu kavram genellikle karisiklik matrisi kapsaminda kullanilan
bir metriktir. Ancak nesne tespiti gorevlerinde, bir goriintiide tespit edilmemesi
gereken sonsuz sayida sinirlayict kutu olabilecegi icin, DN metrigi performans

degerlendirme hesaplamalarina dahil edilmemektedir.

Bir tespitin dogru ya da yanls olduguna karar vermek igin loU degeri kullanilir

Sekil 3.71. IOU degeri, dnceden tanimlanmis bir esik degeri (t) ile karsilastirilir. ToU >
t oldugunda tespit dogru pozitif (DP), IoU <t oldugunda ise tespit yanlis pozitif (YP) olarak
kabul edilir [107].

Kesinlik, modelin pozitif olarak tespit ettigi nesneler arasinda gerg¢ekten dogru
olanlarin oranini ifade eder. Bagka bir deyisle, modelin dogru tespit etme ylizdesini gosterir

ve Esitlik 3.29 ile hesaplanir [98], [187].

DpP DpP

K . l'k — —
CSUE = DP + YP ~ Tim tespitler

(3.29)

Duyarlilik, modelin tespit etmesi gereken tiim gercek nesneler arasindan dogru sekilde
bulabildigi nesnelerin oranini ifade eder. Modelin gercek pozitifleri tespit etme yiizdesini

gosterir ve Esitlik 3.30 ile hesaplanir [98], [187].

pp DP
DP +YN  Tiim gercekler

Duyarlilik = (3.30)

Ortalama kesinlik (AP), farkli esik degerleri icin olusturulan kesinlik-duyarlilik
(Precision-Recall, PR) egrisinin altinda kalan alan1 (Area Under Curve, AUC) temsil eder.
mAP ise her nesne kategorisi i¢in hesaplanan AP degerlerinin ortalamasi olarak tanimlanir
ve burada “n” toplam kategori sayisim1 ifade eder. Bununla birlikte, mAP bir veri
kiimesindeki tiim siniflar tizerinde nesne tespit modellerinin genel dogrulugunu dlgmek igin
kullanilir. mAP degeri ne kadar yiiksek olursa, modelin tespit ve siniflandirma performansi
o kadar 1yi kabul edilir [112], [130], [190]. AP ve mAP metrikleri, sirasiyla Esitlik 3.31 ve

Esitlik 3.32 ile hesaplanir.

1
AP = J P(R)dR (3.31)
0
1 n
mAP = 52 AP, (3.32)
i=1
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mAP hesaplamasi icin farkli IoU esik degerleri kullanilmaktadir. En yaygin olarak
uygulanan IoU esigi 0,5°tir ve mAP@0.5 seklinde gosterilir [40].

3.9.2. k-kath capraz dogrulama

k-katl1 capraz dogrulama, derin 6grenme modellerinin performansini etkili bir sekilde
degerlendirmek amaciyla yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, verilerin daha
verimli kullanilmasini saglar ve esit olmayan veri bdliimlendirmelerinden kaynaklanan
Onyargiy1 azaltir. Ayrica, modelin genelleme yetenegini, yani daha 6nce goriilmemis verilere
uyum saglama basarisin1 degerlendirir [191].

k-kath capraz dogrulama yonteminde, veri kiimesi rastgele secilerek esit biliytikliikte
k parcaya boliiniir. Her adimda bir parga test verisi olarak segilirken, kalan k — 1 parca
egitim verisi olarak kullanilir. Bu igslem, her parga bir kez test kiimesi olarak kullanilana
kadar tekrarlanir. Boylece tiim veri kiimesi hem egitim hem de test asamalarinda
degerlendirilmis olur. Nihai model performans: ise tiim katlardan elde edilen sonuglarin

ortalamast alinarak hesaplanir [192], [193].
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4. DENEYSEL ANALIZLER VE SONUCLAR

4.1. Tez Kapsaminda Onerilen Yaklasim
Tez caligmasi kapsaminda, meme kanseri tespiti ve siniflandirmasina yonelik olarak

Onerilen yaklagimin adimlar Sekil 4.1°de sunulmustur.

Tespitve Siniflandirma

- Omurga Boyun Kafa
N 9 ')

On isleme ve veri hazirhg

Girdi

CBIS-DDSM YOLOv5, YOLOvE, YOLOvS

VinDr-Mammo e
CBIS-DDSM + VinDr-Mammo Tra"Sfe;:Q’e”me

Ince ayar

Omurga Boyun Kafa

orjjinal mamografi gorintileri

v gérantiler + YOLO etiketleri

\ )/ " o,
INBreast
Bagkent

™~ /-
Benign Malign

B
Benign 0.9

Sekil 4.1. Tez ¢aligmasina ait 6nerilen yaklagim.

Calismada ilk olarak agik erisimli veri kiimelerine erisilmis, ardindan bu goriintiiler
tizerinde gerekli veri doniisiimleri, 6n isleme adimlari ve YOLO algoritmasi i¢in etiketleme
islemleri gerceklestirilmistir. Tespit ve siniflandirma siirecinde transfer 6grenme yaklasimi
benimsenmistir. Bu dogrultuda, herhangi bir hazir 6n egitimli agirlik kullanilmadan, CBIS-
DDSM, VinDr-Mammo ve bu iki veri kiimesinin birlesimi olan CBIS-DDSM + VinDr-
Mammo kaynak veri kiimeleri olarak degerlendirilmis ve farkli YOLO modelleri bu veri
kiimelerinde rastgele baslatilan agirliklarla sifirdan egitilmistir. Ardindan, bu asamada elde
edilen en iy1 model agirliklar1 hem INBreast veri kiimesine hem de klinik mamografi veri
kiimesine aktarilmis ve her iki veri kiimesinde ayr1 ayr1 ince ayar islemi gergeklestirilmistir.
Ayrica ¢aligmada, farkli dikkat modiilleri ve evrisim bloklarinin entegrasyonu ile mimari

iyilestirmeler gerceklestirilmis; bunun yaninda ¢esitli veri artirma parametrelerinin model
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performansina etkisi de kapsamli olarak incelenmistir. Gergeklestirilen tiim deneysel
analizler sonucunda, mamografi goriintiilerinden kitle tespiti ve siniflandirmasi amactyla en

yuksek performansi gosteren model nihai model olarak belirlenmistir.

4.2. Veri Kiimelerinin Analize Hazirlanmasi

Veri kiimelerinin analize hazirlanmasi asamasindaki ilk adim, tiim goriintiilerin ayn1
formatta standartlagtirilmasidir. Bu nedenle, analiz 6ncesinde tim mamografi goriintiileri
.png formatina doniistiiriilmiistiir. Bu béliimde agiklanan tiim islemler, MATLAB ortaminda

gergeklestirilmistir.

4.2.1.0n isleme adimlar
On islemenin temel amaci, 6nemli tanisal dzellikleri koruyarak goriintii kalitesini
tyilestirmek, modelin performansini olumsuz etkileyebilecek artefaktlar1 ve giiriiltiiyii

ortadan kaldirmaktir. Bu dogrultuda asagidaki adimlar uygulanmistir:

4.1.1.a. Arka plan artefaktlarinin kaldirilmasi

Mamografi goriintiilerinde yer alan tibbi etiketler, projeksiyon bilgileri (CC, MLO) ve
cekime 6zgili diger artefaktlar, modellerin performansini olumsuz etkileyebilmektedir. Bu
nedenle, girig goriintiisiindeki bu tiir istenmeyen yapilar1 temizlemek amaciyla agagidaki

islem adimlar1 uygulanmistir:

e Ilk olarak, gri seviyeli giris goriintiisii ikili (siyah-beyaz) formata doniistiiriilmiistiir.

e Ardindan, ikili goriintiide beyaz bolgelerin alanlari tespit edilmis ve yalnizca en
biliylik bilesen (genellikle meme) korunarak, geri kalan artefakt bolgeleri
kaldirilmistir.

e Son olarak, arka plan artefaktlar: temizlenen ikili goriintii tekrar gri seviyeye
dontistiiriilerek nihai goriintli elde edilmistir.

Bu islem, yalnizca CBIS-DDSM ve VinDr-Mammo veri kiimelerine uygulanmistir.
INBreast ve klinik veri kiimesinde goriintiilerde belirgin artefakt bulunmadigindan bu adima
ihtiya¢ duyulmamastir.

CBIS-DDSM ve VinDr-Mammo veri kiimeleri i¢in uygulanan arka plan artefaktlarin

temizleme adimlarina ait 6rnekler Sekil 4.2 ve Sekil 4.3°te gdsterilmistir.
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ikili maske temizlenmis maske (en bilyiik bilesen segilmis) arka plani temizlenmis gorinti

LL

Sekil 4.2. CBIS-DDSM veri kiimesine ait bir goriintiide arka plan temizleme adimlari.

orjinal gériunti

orjinal gériintii ikili maske temizlenmis maske (enbilyiik bilesen segilmis) arka plani temizlenmis géruntii

Sekil 4.3. VinDr-Mammo veri kiimesine ait bir goriintiide arka plan temizleme adimlari.

4.1.1.b. Meme bolgesinin kirpilmasi
Arka plan artefaktlar1 temizlenmis goriintiilerde, genis siyah alanlarin analizi
olumsuz etkilemesini dnlemek ve yalnizca meme dokusunu igeren bdlgeyi ¢alismaya dahil

etmek amaciyla goriintiilerin kirpilmas1 gerekmektedir.

YOLO formatinda etiketleme siirecinde kullanilan kitle anotasyonlari, goriintiilerin
orijinal boyutlarina gore tanimlanmistir. Ancak kirpma islemi sirasinda goriintii boyutlari
degistigi icin, bu anotasyonlarin dogrulugunu koruyabilmek admna kirpma kutusuna ait
koordinat bilgilerinin kaydedilmesi gerekmektedir. Goriintii kirpma islemleri MATLAB
ortaminda imcrop fonksiyonu kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu fonksiyonda kullanilan
“rect” parametresi, kirpilacak bolgenin orijinal goriintii tizerindeki konumunu ve boyutunu
(Xmin, Ymin, genislik, yiikseklik) tanimlar. Kirpma sirasinda elde edilen bu bilgiler, kitle
koordinatlarinin ~ kirpilmig  goriintii  boyutlarina  gore yeniden hesaplanmasinda
kullanilacaktir. Sekil 4.4’te, kirpma islemi icin kullanilan rect parametresinin goriintii

tizerindeki temsili gosterimi ile bu islem sonucunda elde edilen goriintii sunulmustur.
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[xmin Ymin]

Sekil 4.4. Kirpma isleminin goriintii tizerindeki temsili ve kirpma sonrasi elde edilen goriintii.

4.2.2. Veri kiimelerinin YOLO formatinda etiketlenmesi

YOLO modellerinin egitilmesi i¢in ilk adim, veri kiimesinin YOLO formatina uygun
sekilde etiketlenmesidir. Bu formatta, her goriintiide yer alan nesneler i¢in sinirlayict kutular
tanimlanir ve bu bilgilere karsilik gelen agiklamalar, goriintii ile ayn1 ismi tagiyan bir metin
(.txt) dosyasina kaydedilir. Her .txt dosyasi, goriintiide bulunan her bir nesne i¢in asagidaki
ek agiklamalar1 igermektedir:

< smif etiketi > < Xmerkez > < Ymerkez > <genislik> <ylikseklik>

Burada smif etiketi, nesnenin sinifini tanimlayan ve 0’dan baslayan bir tamsayidir. Bu
calismada, meme Kkitlesi tespiti icin benign smifi “0”, malign sinifi ise “1” olarak
etiketlenmistir. Diger ek agiklamalar ise sinirlayict kutunun merkez koordinatlart (X erkezs
Ymerkez)> genislik ve yiikseklik degerlerini temsil eder. Mamografi goriintiisiindeki bir

kitleye ait bu koordinatlarin gorsel karsilig1 Sekil 4.5’te sunulmustur.

genislik

ylkseklik

Sekil 4.5. Bir kitleye ait YOLO sinirlayici kutusunun gosterimi.

Bu degerler, .txt dosyalarinda sirasiyla Esitlik 4.1, Esitlik 4.2, Esitlik 4.3 ve Esitlik

4.4’te gosterildigi gibi normalize edilerek saklanir.
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Xmerkez

¥merkez = goriintii genisligi 4.1)
— Ymerkez
Ymerkez goriintii yiiksekligi 4.2)
enislik = genislik
senty goruntu genisligi (4.3)
iikseklik = —_Yukseklik
y gorinta yiksekligi (4.4)

Mamografi goriintiilerinde birden fazla kitle bulunmasi durumunda, her nesne bilgisi

.txt dosyasina yeni satir olarak eklenir.

4.1.2.a. INBreast veri kiimesinin etiketlenmesi

INBreast veri kiimesinde her vakaya ait lezyon tiirline gore piksel diizeyinde ek
aciklamalari igeren bir XML dosyas1 bulunmaktadir. Bu dosyalarda kitle sinirlar1, bir dizi
koordinat noktasi ile tanimlanmigstir. Kitle tespiti i¢in model girdi olarak sinirlayici kutulari
kullandigindan, bu nokta dizisinin smirlayict kutulara doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu
doniisiim i¢in, kitle sinirin1 ifade eden nokta dizisinden x ve y koordinatlarinin minimum ve
maksimum noktalar1 belirlenmistir. Ardindan, kitle dikdortgen sinirlayict kutu igerisinde
kalacak sekilde bu koordinat degerleri kullanilarak tiim goriintiler icin Sekil 4.6’da
gosterildigi gibi sinirlayict kutulart temsil eden maske goriintiileri olusturulmustur. Bu
maske goriintiileri, orijinal goriintiilere ait kirpma konum bilgilerine gore kirpilarak
siirlayict kutularin koordinat bilgileri giincellenmistir. Boylece, her kitlenin konumu
kirpilmis goriintiiye gore yeniden hesaplanmis ve etiketleme islemi bu yeni koordinatlar
tizerinden gercgeklestirilmistir. Ardindan, her simirlayict kutunun merkez koordinatlari
(xmerkez, ymerkez), yiiksekligi ve genisligi hesaplanmig; ardindan bu degerler goriintii
boyutuna gore normalize edilmistir. Son olarak, her goriintii i¢in olusturulan .txt dosyasina
kitlenin sinif etiketi ve normalize edilmis koordinat degerleri yazdirilmistir. Sekil 4.7°de iki
adet benign kitlesine sahip 6rnek goriintii ve bu kitlelerin siniflar1 ve koordinat degerlerini

iceren etiket dosyas1 gosterilmistir.
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Sekil 4.6. Goriintideki iki farkl kitleye ait sinirlayict kutu maskeleri.

B 22579730.xt X “

Dosya Dizenle GOrliinim

© 0.500353 0.396379 ©.299435 0.151724
© ©.726342 ©.326034 0.107345 0.049655

Sekil 4.7. INBreast veri kiimesinden kitle etiketlenmesine ve etiket dosyasina 6rnek.

4.1.2.b. CBIS-DDSM veri kiimesinin etiketlenmesi

CBIS-DDSM veri kiimesinde kitleler i¢in maske goriintiileri bulunmaktadir. Sekil
4.8’de gosterildigi gibi bu maske goriintiileri siyah-beyaz formatta olup, kitle ROI’si beyaz
alanla ifade edilmistir. Ilk olarak bu maske gériintiileri, karsilik geldigi orijinal goriintiilerin
kirpma konum bilgilerine gore kirpilmistir. Kirpilmis maske goriintiileri iizerinde, beyaz

alan tespit edilerek kitleye karsilik gelen bolge belirlenmistir. Ardindan, bu bdolgenin
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siirlayict kutusu MATLAB’daki “regionprops” fonksiyonu ile elde edilmistir. Bu
fonksiyon, bir goriintiideki her nesne icin sinirlayici kutu bilgilerini hesaplamak igin
kullanilmistir. Elde edilen sinirlayict kutulara ait merkez koordinatlart (Xmerkez, Ymerkez)
yukseklik ve genislik bilgileri hesaplanmis; ardindan bu degerler goériintii boyutuna gore
normalize edilmistir. Sonugta her goriintii i¢in olusturulan .txt dosyasina kitlenin sinif etiketi
ve normalize edilmis koordinat degerleri yazdirilmistir. Sekil 4.9°da hem benign hem de

malign kitlesine sahip 6rnek bir goriintli ve bu goriintiiye ait etiket dosyas1 gosterilmistir.

Sekil 4.8. Bir gortintiideki iki farkl kitleye ait iki adet maske goriintiisii.

S P_00419_LEFT_MLO.txt X t

Dosya Diizenle Gorlnim

1 ©.141993 ©.760569 ©.156797 0.087464
© ©.430567 ©.768343 9.106756 ©.044704

Sekil 4.9. CBIS-DDSM veri kiimesinden kitle etiketlenmesine ve etiket dosyasina drnek.

Tiim bu islemler sonucunda hem diisiik goriintii kalitesi hem de goriintii boyutu ile
maskesi arasindaki uyumsuzluk sebebiyle 94 goriintii veri kiimesinden ayiklanmistir. Sonug

olarak, analizlerde kullanilmak {izere 1506 mamografi goriintiisiinden elde edilen, 853’1



benign ve 756’s1 malign olmak iizere toplam 1609 kitle lezyonu YOLO formatinda
etiketlenmistir.

4.1.2.c. VinDr-Mammo veri kiimesinin etiketlenmesi

VinDr-Mammo veri kiimesinde, her goriintii ye ait kitlelerin smirlayict kutu
koordinatlari (Xmin, Ymin, Xmax V€ Ymax) ve ilgili tiim ek agiklamalar CSV dosyalarinda
saklanmaktadir. Verilen bu koordinat degerleri orijinal goriintiilere ait oldugundan kirpilan
goriintiiler i¢in bu koordinat degerleri kirpma konum bilgilerine gore gilincellenmistir.
Ardindan, sirastyla Esitlik 4.5, Esitlik 4.6, Esitlik 4.7 ve Esitlik 4.8 kullanilarak YOLO

formatinda gerekli olan merkez koordinatlar1 ve kutu boyutlar1 hesaplanmistir:

Xmin + Xmax

Xmerkez = — 4.5)
Vimerker = L= Ymax 6
genislik = Xax — Xmin 4.7)
yukseklik = yy.x — Ymin (4.8)

Elde edilen bu degerler, daha 6nce tanimlanan normalizasyon islemleri (Esitlik 4.5-
Esitlik 4.8) dogrultusunda goriintii boyutuna gore normalize edilmistir. Normalize edilen
bilgiler, her goriintiiyle aym1 ismi tasiyan .txt dosyalarna, sinif etiketleriyle birlikte
kaydedilmistir. Sekil 4.10°da iki adet benign kitlesine sahip 6rnek bir goriintii ve goriintiiye

ait etiket dosyas1 gosterilmistir.

E  293f56aa LCCtxt X +

Dosya Dizenle Gorinim

92444 ©.879805 0.261077 ©.100146

0 0.
© ©.192654 0.764251 ©.126478 0.065778

=N

Sekil 4.10. VinDr-Mammo veri kiimesinden kitle etiketlenmesine ve etiket dosyasina 6rnek.
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Veri kiimesinde 98 goriintiide bulunan Kkitleler, verilen sinirlayict kutular ile
uyusmadigindan bu goriintiiler analiz dig1 birakilmistir. Bu islem sonucunda, geriye 931
goriintii kalmig ve goriintiilerde tespit edilen toplam 1019 kitle YOLO formatinda

etiketlenmistir. Bu lezyonlarin 477’s1 benign, 542’si ise malign olarak siniflandirilmistir.

4.1.2.d. Baskent Universitesi Ankara Hastanesi veri kiimesinin etiketlenmesi

Baskent Universitesi Ankara Hastanesi’nden elde edilen anonimlestirilmis mamografi
goriintiileri, MATLAB ortamina aktarilmis ve bu ¢alisma kapsaminda gelistirilen bir arayliz
araciligryla uzman bir radyolog tarafindan manuel olarak isaretlenmis ve etiketlenmistir. Her
goriintii tizerinde, radyolog tarafindan kitleler sinirlayici kutular gizilerek belirlenmis ve her
kutuya ait smif etiketi (benign i¢in 0, malign i¢in 1) kullanic1 girdisiyle atanmistir. Bir
gorlintiide birden fazla kitle isaretlenebilmekte olup, bu siire¢ radyologun onayiyla
tekrarlanabilir sekilde tasarlanmustir. Isaretleme ve etiketleme islemi tamamlandiginda, her
kitlenin siirlayict kutu koordinatlart ve sinif etiketleri kaydedilmis; ayrica anotasyon igeren
gorseller de ayr1 bir klasérde saklanmistir. Elde edilen bu koordinat bilgileri, daha 6nce
uygulanan kirpma islemlerine gore giincellenmis, ardindan normalize edilerek her goriintiiye
karsilik gelen .txt dosyalarina YOLO formatinda yazdirilmistir. Sekil 4.11°de bir adet benign

kitlesine sahip drnek bir goriintii ve goriintiiye ait etiket dosyast gosterilmistir.

B st X +

© 9.499975 0.579781 ©.212658 ©.110682

Sekil 4.11. Baskent Universitesi Ankara Hastanesi veri kiimesinden kitle etiketlenmesine ve etiket dosyasina
ornek.

Sonug olarak, ¢alisma kapsaminda kullanilan mamografi veri kiimelerindeki goriintii

ve kitle lezyon sayilar1 Tablo 4.1°de verilmistir.
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Tablo 4.1. Veri kiimelerindeki mamografi goriintiilerinin ve kitle lezyonlarinin sayisi

Veri kiimesi Mamografi goriintii Kitle lezyon sayisi
sayisl Benign Malign Toplam
CBIS-DDSM 1506 853 756 1609
VinDr-Mammo 931 477 542 1019
INBreast 107 40 76 116

Baskent Universitesi

Ankara Hastanesi 102 65 53 118

4.3. YOLOVS Analiz Sonuclari

Bu tez kapsaminda deneysel analizlere, literatiirde yaygin olarak kullanilan ve dengeli
bir performans sunmasiyla 6ne ¢ikan YOLOVS modeliyle baslanmistir. Analizlerin
planlandigi déonemde YOLOVS, nesne tespiti alaninda sik¢a tercih edilen bir mimari
oldugundan, ¢alismanin baslangic modeli olarak secilmistir. YOLOvVS egitimi sirasinda,
genelleme yetenegini artirmak ve asirt uyumu (overfitting) onlemek amaciyla, YOLOv5
egitim siirecinde diisiik (low), orta (medium) ve yiiksek (high) seviye olmak iizere ii¢ farkl
veri artirma konfigiirasyonu sunulmaktadir. Bu konfiglirasyonlara ait veri artirma

parametreleri ve degerleri Tablo 4.2’de sunulmustur.

Tablo 4.2. YOLOVS egitiminde kullanilan veri artirma konfigiirasyonlari

Parametre ve tamimi diisiik orta yiiksek

(low) (medium) (high)
hsv_h: goriintii HSV-ton artirma (kesir) 0.015 0.015 0.015
hsv_s: goriintii HSV-doygunluk artirma (kesir) 0.7 0.7 0.7
hsv_v: goriintii HSV-deger artirma (kesir) 0.4 0.4 0.4
degrees: goriintii dondiirme (+/- derece) 0.0 0.0 0.0
translate: goriintli kaydirma (+/-kesir) 0.1 0.1 0.1
scale: goriintii 6lcekleme (+/- kazang) 0.5 0.9 0.9
shear: goriintii kesme (+/- derece) 0.0 0.0 0.0
perspective: goriintli perspektifi (+/-kesir) 0.0 0.0 0.0
flipud: goriintli yukari-agagi cevirme (olasilik) 0.0 0.0 0.0
fliplr: goriintii sola-saga ¢evirme (olasilik) 0.5 0.5 0.5
mosaic: goriintii mozaigi (olasilik) 1.0 1.0 1.0
mixup: goriintii karigtirma (olasilik) 0.0 0.1 0.1
copy_paste: segmentasyon i¢in kopyala-yapistir 0.0 0.0 0.1
(olasilik)
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YOLOVS ig¢in sifirdan egitim ve ince ayar siireclerinde kullanilan hiperparametreler

ise Tablo 4.3’te verilmistir.

Tablo 4.3. YOLOVS icin sifirdan egitim ve ince ayar siireglerinde kullanilan hiperparametreler

hiperparametre degeri
goriintii boyutu 544 x 544
epok (sifirdan egitim / ince ayar) 300/ 200
toplu islem boyutu 8
baslangi¢ 6grenme orani 0.01
optimizasyon algoritmasi SGD
momentum katsayisi 0.937
agirlik azaltma katsayisi 0.0005
erken durdurma degeri (epok) 100

Tablo 4.2°de goruldiigii lizere yiiksek seviye konfigiirasyonda yer alan kopyala-
yapistir parametresi yalnizca segmentasyon problemleri i¢in kullanilmakta olup, bu ¢aligma
nesne tespit problemi iizerine oldugu i¢in ilgili parametre uygulanmamistir. Orta ve yiiksek
seviye veri artirma konfigiirasyonlar1 arasindaki tek fark bu parametre oldugu i¢in, analiz
stirecinde yalnizca diisiik ve orta seviye veri artirma konfigiirasyonlar1 dikkate alinmstir.

Onerilen transfer 6grenme yaklasimi dogrultusunda, CBIS-DDSM, VinDr-Mammo ve
bu iki veri kiimesinin birlesiminden olusan CBIS-DDSM + VinDr-Mammo veri kiimesi,
rastgele olacak sekilde %80 egitim, %10 dogrulama ve %10 test alt kiimelerine ayrilmigtir.
Bu ii¢ veri kiimesi lizerinde, farkli YOLOvVS modelleri (YOLOvS5n, YOLOvSs, YOLOvSm
ve YOLOvVS5s-Transformer) diisiik ve orta seviye veri artirma konfigiirasyonlar1 kullanilarak
sifirdan ayr1 ayr egitilmis ve test edilmistir. Her bir veri kiimesine ait test performans

sonugclari sirasiyla Tablo 4.4, Tablo 4.5 ve Tablo 4.6’de verilmistir.

Tablo 4.4. CBIS-DDSM veri kiimesinde farkli YOLOvS modellerinin sifirdan egitim performans sonuglari

Veri artirma

Model N Kesinlik Duyarhlhk BAP MAP mAP@0.5
konfigiirasyonu
diistik 0.517 0.444 0375 0.509 0.442
YOLOv5n
orta 0.489 0.453 0.322 0519 0.42
diisiik 0.461 0.463 0.403  0.558 0.48
YOLOvS5s
orta 0.439 0.504 0372  0.531 0.452
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Tablo 4.4. devam ediyor.

YOLOvS5s- diistik 0.615 0.423 0.401 0.499 0.45
transformer orta 0.461 0.472 0.378  0.541 0.46
diisiik 0.454 0.466 0.35 0.51 0.43

YOLOvS5m
orta 0.48 0.518 0.364 0.583 0.474

Tablo 4.5. VinDr-Mammo veri kiimesinde farkli YOLOvS modellerinin sifirdan egitim performans sonuclari

Veri artirma

Model . Kesinlik Duyarhlhik BAP MAP mAP@0.5
konfigiirasyonu

distk 0.541 0.494 0.484 0.404 0.444

YOLOv5n
orta 0.495 0.496 0.524 0.451 0.487
diistik 0.535 0.476 0.467 0477 0.472

YOLOVSs
orta 0.571 0.466 0.546 0.464 0.505
YOLOVSs- diistik 0.523 0.506 0.525 0.435 0.48
transformer orta 0.495 0.496 0.524 0.451 0.487
distk 0.497 0.437 0.435 0.453 0.444

YOLOvVS5m
orta 0.529 0.502 0.489 0.456 0.473

Tablo 4.6. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo veri kiimesinde farkli YOLOvS modellerinin sifirdan egitim
performans sonuglari

Veri artirma

Model . Kesinlik Duyarhlhk BAP MAP mAP@0.5
konfigiirasyonu

diisiik 0.471 0.502 0.417 0.517 0.467

YOLOvV5n
orta 0.455 0.525 0.402 0.554 0.478
diistik 0.498 0.51 0.438 0.528 0.483

YOLOVS5s
orta 0.499 0.564 0.447  0.581 0.514
YOLOVSs- diisiik 0.547 0.467 0.416  0.53 0.473
transformer orta 0.451 0.536 0.414  0.50 0.457
diisiik 0.395 0.543 0.389  0.509 0.449

YOLOvV5m
orta 0.459 0.503 0.411 0.524 0.468

Tablo 4.4, Tablo 4.5 ve Tablo 4.6’da sifirdan egitilmis YOLOvS modellerine ait
performans sonuglar1 karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir. CBIS-DDSM veri kiimesi

tizerinde en iyi performans (mAP@0.5=0.48), diisiik seviye veri artirma konfigiirasyonu ile
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egitilen YOLOv5s modeli ile elde edilmistir. VinDr-Mammo veri kiimesi i¢in en iyi bagariya
(mAP@0.5=0.505), YOLOv5s modeli ile orta seviye veri artirma konfigiirasyonu
kullanildiginda ulasilmistir. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo birlesim veri kiimesi ise diger
iki veri kiimesine kiyasla daha yiiksek performansa (mAP@0.5=0.514) sahip olup, bu basar1
YOLOvV5s modeli ile orta seviye veri artirma konfiglirasyon kombinasyonunda elde
edilmistir.

Ince ayar siirecinde, CBIS-DDSM, VinDr-Mammo ve CBIS-DDSM + VinDr-Mammo
birlesim veri kiimesi ile sifirdan egitilmis YOLOvS modellerinin diisiik ve orta seviye veri
artirma konfigiirasyonlariyla elde edilen en iyi agirliklar kullanilarak INBreast veri kiimesi
tizerinde ince ayar gerceklestirilmistir. INBreast veri kiimesinin kiigiik boyutlu olmasindan
dolay1 tiim veri kiimesini degerlendirmek amaciyla 5 katli capraz dogrulama stratejisi
kullanilmistir. Bu ii¢ veri kiimesine ait ince ayar sonuglari sirastyla Tablo 4.7, Tablo 4.8,

Tablo 4.9, Tablo 4.10, Tablo 4.11 ve Tablo 4.12’de sunulmustur.

Tablo 4.7. CBIS-DDSM -> INBreast: Diisiik seviye veri artirma ile egitilen YOLOv5 modellerinin ince ayar
performans sonuglari

Veri artirma

Model . Kesinlik Duyarhlhik BAP MAP mAP@0.5
konfigiirasyonu

diistik 0.732 0.585 0.515 0.815 0.665

YOLOvV5Sn
orta 0.707 0.676 0.544 0.832 0.688
diistik 0.92 0.695 0.709 0.858 0.783

YOLOVSs
orta 0.783 0.779 0.755 0.868 0.812
YOLOVSs- diistik 0.774 0.72 0.711 0.818 0.765
transformer orta 0.82 0.717 0.738 0.848 0.793
diistik 0.814 0.656 0.602 0.854 0.728

YOLOVS5m
orta 0.777 0.548 0.778 0.893 0.623

Tablo 4.8. VinDr-Mammo - INBreast: Diigiik seviye veri artirma ile egitilen YOLOvS5 modellerinin ince
ayar performans sonuglari

Veri artirma

Model . Kesinlik Duyarhlhik BAP MAP mAP@0.5
konfigiirasyonu
diistik 0.733 0.704 0.613 0.806 0.709
YOLOvV5n
orta 0.812 0.619 0.587 0.833 0.71
diistik 0.808 0.726 0.709 0.865 0.787
YOLOVS5s
orta 0.828 0.739 0.761 0.844 0.803

87


mailto:mAP@0.5=0.505
mailto:mAP@0.5=0.514

Tablo 4.8. devam ediyor.

YOLOvS5s- diistik 0.774 0.72 0.711  0.818 0.765
transformer orta 0.774 0.772 0.702  0.876 0.789
diisiik 0.857 0.621 0.609 0.853 0.731

YOLOvS5m
orta 0.733 0.704 0.613 0.806 0.709

Tablo 4.9. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo - INBreast: Diisiik seviye veri artirma ile egitilen YOLOvVS
modellerinin ince ayar performans sonuglari

Veri artirma

Model . Kesinlik Duyarhlik BAP MAP mAP@0.5
konfigiirasyonu

distk 0.735 0.694 0.607 0.868 0.738

YOLOv5n
orta 0.809 0.644 0.633 0.865 0.749
diistik 0.833 0.673 0.729  0.899 0.814

YOLOVSs
orta 0.842 0.677 0.721 0916 0.818
YOLOVSs- diistik 0.732 0.748 0.729  0.867 0.798
transformer orta 0.868 0.688 0.748 0.846 0.797
distk 0.792 0.725 0.695 0.883 0.789

YOLOvVS5m
orta 0.849 0.641 0.652 0.86 0.756

Tablo 4.10. CBIS-DDSM - INBreast: Orta seviye veri artirma ile egitilen YOLOvVS modellerinin ince ayar
performans sonuglari

Veri artirma

Model . Kesinlik Duyarhlik BAP MAP mAP@0.5
konfigiirasyonu
diistik 0.777 0.633 0.603 0.857 0.73
YOLOvV5n
orta 0.758 0.649 0.569 0.851 0.71
diistik 0.81 0.654 0.618 0.84 0.729
YOLOVSs
orta 0.721 0.712 0.65 0.85 0.75
YOLOVS5s- diisiik 0.731 0.702 0.635 0.873 0.754
transformer orta 0.883 0.642 0.588  0.881 0.735
diistik 0.832 0.709 0.685 0.857 0.771
YOLOvVS5m
orta 0.902 0.65 0.676 0.872 0.774
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Tablo 4.11. VinDr-Mammo - INBreast: Orta seviye veri artirma ile egitilen YOLOv5 modellerinin ince
ayar performans sonuglari

Veri artirma

Model i Kesinlik Duyarhlhik BAP MAP mAP@0.5
konfigiirasyonu

diisiik 0.737 0.638 0.556 0.838 0.697

YOLOv5n
orta 0.736 0.63 0.538  0.839 0.689
diisiik 0.803 0.673 0.637 0.832 0.734

YOLOVS5s
orta 0.714 0.716 0.651 0.844 0.748
YOLOvVSs- diistik 0.767 0.672 0.649  0.816 0.732
transformer orta 0.744 0.643 0.60 0.829 0.714
diisiik 0.865 0.636 0.667 0.796 0.732

YOLOvV5Sm
orta 0.806 0.658 0.705 0.808 0.756

Tablo 4.12. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo - INBreast: Orta seviye veri artirma ile egitilen YOLOvVS5
modellerinin ince ayar performans sonuglari

Veri artirma

Model . Kesinlik Duyarhlhik BAP MAP mAP@0.5
konfigiirasyonu

diistik 0.80 0.703 0.696 0.889 0.792

YOLOvV5n
orta 0.752 0.673 0.674 0.801 0.738
distk 0.868 0.693 0.649 0.873 0.761

YOLOVSs
orta 0.823 0.682 0.678 0.847 0.763
YOLOVSs- diistik 0.861 0.622 0.626 0.863 0.745
transformer orta 0.839 0.658 0.648 0.87 0.759
diistik 0.722 0.646 0.531 0.865 0.70

YOLOVS5m
orta 0.891 0.627 0.644 0.845 0.746

Diisiik ve orta seviye veri artirma konfigiirasyonlariyla sifirdan egitilen YOLOVS
modellerine ait ince ayar sonuglari (Tablo 4.7-Tablo 4.12) karsilastirmali olarak
degerlendirildiginde;

e Herii¢ veri kiimesi i¢in de en yiiksek ince ayar performansi, diisiik seviye veri artirma
konfigiirasyonu ile egitilmis modellerden elde edilmistir. Bu dogrultuda, model
egitimi asamasinda uygulanan diisiik seviye veri artirma stratejisinin, ince ayar
stirecindeki performans iizerinde daha olumlu bir etki yarattig1 sonucuna varilmistir.

e Ince ayar asamasinda ise, tiim veri kiimeleri igin en yiiksek performans YOLOvS5s

modeli ile orta seviye veri artirma konfigiirasyonunun kombinasyonu kullanildiginda
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elde edilmistir. Bu kombinasyon ile ulasilan mAP@0.5 degerleri CBIS-DDSM,
VinDr-Mammo ve birlesim veri kiimeleri i¢in sirasiyla 0.812, 0.803 ve 0.818 olarak
hesaplanmustir.

e En yiiksek ince ayar performansinin YOLOvSs modeli ve orta seviye veri artirma
konfiglirasyonu ile elde edilmesi nedeniyle, sonraki deneysel analizlerde bu
kombinasyon temel alinmistir.

Caligmanin devaminda, ince ayar siirecinde kullanilan varsayilan orta seviye veri
artirma konfiglirasyonuna dahil olmayan bazi ek veri artirma parametrelerinin model
performansina etkisi incelenmistir. Bu kapsamda; goriintli yukari-asagi ¢evirme (flipud),
goriintii dondiirme (degrees) ve goriintii kesme (shear) parametreleri analizlere dahil
edilmistir. Yapilan 6n analizlerde perspektif parametresi anlamli bir katk: saglamadigi i¢in
bu parametre analiz dis1 birakilmustir. ilgili parametreler sirastyla flipud (0.5), degrees (10°)
ve shear (10°) olarak belirlenmistir. Bu veri artirma parametrelerinin INBreast veri
kiimesinin ince ayar performansi lizerindeki etkisi Tablo 4.13, Tablo 4.14 ve Tablo 4.15’te

sunulmustur.
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Tablo 4.13. CBIS-DDSM -> INBreast: YOLOv5s modeli i¢in farkli veri artirma parametrelerinin ince ayar performansina etkisi

Veri artirma parametresi

Deneme flipud degrees shear Kesinlik Duyarhhk B AP M AP mAP@0.5
0.5) (10°) (10°)
0 - - - 0.783 0.779 0.755 0.868 0.812
1 v - - 0.778 0.828 0.778 0.902 0.839
2 - v - 0.895 0.711 0.70 0.907 0.803
3 - - v 0.805 0.697 0.646 0.905 0.776
4 v v - 0.841 0.695 0.679 0.897 0.789
5 v - v 0.858 0.719 0.701 0.897 0.799
6 - v v 0.817 0.718 0.723 0.853 0.788
7 v v v 0.868 0.752 0.769 0.893 0.831




6

Tablo 4.14. VinDr-Mammo - INBreast: YOLOv5s modeli i¢in farkli veri artirma parametrelerinin ince ayar performansina etkisi

Veri artirma parametresi

Deneme flipud degrees shear Kesinlik Duyarhhk B AP M AP mAP@0.5
0.5) (10°) (10°)
0 - - - 0.828 0.739 0.761 0.844 0.803
1 v - - 0.765 0.746 0.726 0.872 0.799
2 - v - 0.754 0.785 0.703 0.869 0.786
3 - - v 0.824 0.727 0.697 0.881 0.789
4 v v - 0.783 0.797 0.791 0.879 0.835
5 v - v 0.804 0.778 0.742 0.894 0.818
6 - v v 0.83 0.689 0.719 0.87 0.795
7 v v v 0.829 0.787 0.784 0.896 0.84
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Tablo 4.15. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo - INBreast: YOLOvSs modeli igin farkli veri artirma parametrelerinin ince ayar performansina etkisi

Veri artirma parametresi

Deneme flipud degrees shear Kesinlik Duyarhhk B AP M AP mAP@0.5
0.5) (10°) (10°)
0 - - - 0.842 0.677 0.721 0.916 0.818
1 v - - 0.832 0.774 0.781 0.894 0.838
2 - v - 0.756 0.771 0.682 0.868 0.775
3 - - v 0.759 0.74 0.714 0.883 0.798
4 v v - 0.853 0.664 0.908 0.864 0.749
5 v - v 0.85 0.75 0.774 0.897 0.835
6 - v v 0.768 0.723 0.704 0.876 0.79
7 v v v 0.911 0.687 0.792 0.905 0.848




Tablo 4.13, Tablo 4.14 ve Tablo 4.15 incelendiginde;

e CBIS-DDSM -> INBreast igin 0.839’luk en yiiksek mAP@0.5 degeri, varsayilan
parametrelere yalnizca flipud (0.5) parametresinin eklendigi kombinasyonda
(deneme 1) elde edilmistir.

e VinDr-Mammo > INBreast i¢in en yiiksek mAP@0.5 degeri 0.84 olup, bu basari
tiim parametrelerin (flipud, degrees, shear) birlikte uygulandigi kombinasyonda
(deneme 7) gozlenmistir.

e CBIS-DDSM + VinDr-Mammo > INBreast igin ise 0.848’lik en yliksek mAP@0.5
degeri yine flipud + degrees + shear kombinasyonu (deneme 7) ile elde edilmistir.

Sonug olarak, her {i¢ veri kiimesi i¢in de uygun veri artirma parametrelerinin dogru
kombinasyonlarla uygulanmasi, modelin ince ayar performansini belirgin bir sekilde
artirmustir. Ozellikle flipud parametresinin her i{ic durumda da yiiksek basariya katki
sagladig gézlemlenmistir.

Calismanin devaminda, 6l¢ek (scale) parametresinin model performansi {izerindeki
etkisi, Onceki analizlerde en iyi performansi saglayan parametre kombinasyonlari temel
aliarak incelenmistir. Bu analiz, meme kitlelerinin boyut ve ¢dziiniirliikk agisindan farklilik
gostermesi nedeniyle, uygun Olgcek degerinin tespit performansini etkileyebilecegi
varsayimiyla gergeklestirilmistir. Farkli olcek degerlerinin, en iyi parametre setleriyle
birlikte uygulandig1 durumlara ait ince ayar performans sonuglari sirasiyla Tablo 4.16, Tablo

4.17 ve Tablo 4.18’de gosterilmistir.

Tablo 4.16. CBIS-DDSM -> INBreast: Farkli 6lgek degerlerinin Deneme 1 {izerindeki ince ayar
performansina etkisi

Scale Kesinlik  Duyarhlhk BAP MAP mAP@0.5
scale=0.3 0.788 0.789 0.749  0.868 0.808
scale=0.5 0.855 0.774 0.794  0.892 0.843
scale=0.7 0.835 0.778 0.772  0.879 0.825

(Vszfslzjgai) 0.778 0.828 0.778  0.902 0.839

94



Tablo 4.17. VinDr-Mammo - INBreast: Farkli 6l¢ek degerlerinin Deneme 7 tizerindeki ince ayar
performansina etkisi

Scale Kesinlik  Duyarhhk BAP MAP mAP@O0.5
scale=0.3 0.864 0.733 0.736  0.861 0.799
scale=0.5 0.788 0.726 0.668  0.884 0.776
scale=0.7 0.80 0.767 0782  0.862 0.822

(VS;’?:Z;B;) 0.829 0.787 0784  0.896 0.84

Tablo 4.18. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo - INBreast: Farkli 6l¢ek degerlerinin Deneme 7 iizerindeki
ince ayar performansina etkisi

Scale Kesinlik  Duyarhlhk BAP MAP mAP@0.5
scale=0.3 0.779 0754 0757 0897 0827
scale=0.5 0.848 0742 0749 0885 0817
scale=0.7 0.778 078 0747 0895 0821

(VS;’fSIZ;Sai) 0.911 0687 0792 0905  0.848

Tablo 4.16, Tablo 4.17 ve Tablo 4.18’¢ gére CBIS-DDSM —> INBreast ince ayar
modeli 0.5 6l¢ek degeri ile daha iyi performans gosterirken, VinDr-Mammo —> INBreast ve
CBIS-DDSM + VinDr-Mammo -> INBreast ince ayar modelleri ise en yiiksek performansa
0.9 dlgek degeri ile ulagsmistir. Sonug olarak;

e CBIS-DDSM -> INBreast i¢in en basarili ince ayar modeli, orta seviye veri artirma
konfigiirasyonunda flipud = 0.5 ve scale = 0.5 parametrelerinin uygulandigi
kombinasyon ile elde edilmistir. Bu kombinasyonda model, 0.843 mAP@0.5, 0.855
kesinlik ve 0.774 duyarlilik degerleri gostermistir.

e VinDr-Mammo = INBreast i¢in en yiiksek performans, flipud = 0.5, degrees = 10
ve shear = 10 parametrelerinin uygulandigi orta seviye veri artirma
konfigiirasyonunda elde edilmis olup; model 0.840 mAP@0.5, 0.829 kesinlik ve
0.787 duyarlilik degerlerine ulagsmistir.

e CBIS-DDSM + VinDr-Mammo > INBreast modelinde ise en iyi sonug, yine ayni
lic parametrenin (flipud, degrees, shear) kullanildig1 kombinasyon ile elde edilmis;
bu durumda model 0.848 mAP@0.5, 0.911 kesinlik ve 0.687 duyarlilik degerleri

gdstermistir.
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4.4. YOLOVS ve Dikkat Modiilleri Analiz Sonuglari

Bu boliimde, bir dnceki boliimde en basarili sonuglart veren YOLOvSs modeli temel
model olarak secilmis ve bu modele farkli dikkat modiilleri (SE, ECA, CBAM, NAM, CA
ve EMA) entegre edilerek yeni model varyantlari elde edilmistir. Farkli sekil ve boyuta sahip
olan meme kitlelerinin tespit dogrulugunu etkili bir sekilde iyilestirmek amaciyla, dikkat
modiilleri Sekil 4.12°de gosterildigi gibi YOLOvVS mimarisinin boyun katmani ¢ikisina
eklenmistir. Dikkat modiilleri, modelin boyun katmaninda iiretilen ii¢ farkli ¢oziiniirliik

seviyesine ait Oznitelik haritalarin1 isleyerek, her bir seviyede en kritik ve anlamli

Ozniteliklerin 6n plana ¢ikarilmasini saglamaktadir.
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Sekil 4.12. YOLOvS5 + dikkat modiilii model mimarisinin gosterimi.

IIk olarak, VinDr-Mammo, CBIS-DDSM ve bu iki veri kiimesinin birlesiminden
olusan VinDr-Mammo + CBIS-DDSM veri kiimesi, rastgele olacak sekilde %80 egitim,
%10 dogrulama ve %10 test alt kiimelerine ayrilmistir. YOLOvSs modeline alt1 farkli dikkat
modili (SE, ECA, CBAM, NAM, CA ve EMA) entegre edilerek olusturulan yeni model
varyantlari, bu veri kiimeleri lizerinde varsayilan (diisiik seviye) veri artirma konfigiirasyonu
ile sifirdan egitilmistir. Elde edilen sifirdan egitim performans sonuglar1 Tablo 4.19, Tablo

4.20 ve Tablo 4.21°de sunulmustur.
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Tablo 4.19. CBIS-DDSM veri kiimesinde YOLOv5s ve YOLOvVS5s + dikkat modiillerinin sifirdan egitim
performans sonuglari

Model Kesinlik  Duyarhhk B AP MAP mAP@0.5
YOLOVS5s 0.461 0.463 0.403 0.558 0.48
YOLOv5s + SE 0.505 0.462 0.431 0.54 0.486
YOLOv5s + ECA 0.481 0.52 0.53 0.502 0.466
YOLOvVS5s + CBAM 0.506 0.488 0.426 0.551 0.488
YOLOvVS5s + NAM 0.469 0.541 0.401 0.564 0.482
YOLOvS5s + CA 0.517 0.412 0.312 0.498 0.405
YOLOvVS5s + EMA 0.566 0.493 0.34 0.596 0.468

Tablo 4.20. VinDr-Mammo veri kiimesinde YOLOvSs ve YOLOvSs + dikkat modiillerinin sifirdan egitim
performans sonuglari

Model Kesinlik Duyarhhk B AP M AP mAP@0.5
YOLOVS5s 0.535 0.476 0.467 0.477 0.472
YOLOvS5s + SE 0.581 0.523 0.461 0.552 0.506
YOLOvVS5s + ECA 0.556 0.561 0.451 0.562 0.507
YOLOvVS5s + CBAM 0.475 0.58 0.426 0.544 0.485
YOLOv5s + NAM 0.56 0.429 0.525 0.45 0.487
YOLOvVS5s + CA 0.482 0.644 0.506 0.531 0.519
YOLOvS5s + EMA 0.566 0.493 0.34 0.596 0.468

Tablo 4.21. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo veri kiimesinde YOLOv5s ve YOLOvS5s + dikkat modiillerinin
sifirdan egitim performans sonuglari

Model Kesinlik Duyarhhk B AP M AP mAP@0.5
YOLOVS5s 0.498 0.51 0.438 0.528 0.483
YOLOv5s + SE 0.507 0.529 0.437 0.554 0.496
YOLOvVS5s + ECA 0.455 0.556 0.404 0.557 0.481
YOLOvVS5s + CBAM 0.55 0.476 0.415 0.566 0.49
YOLOv5s + NAM 0.566 0.509 0.428 0.584 0.506
YOLOvVS5s + CA 0.559 0.498 0.423 0.516 0.47

YOLOvVS5s + EMA 0.528 0.538 0.43 0.555 0.493
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Tablo 4.19, Tablo 4.20 ve Tablo 4.21°de sunulan sifirdan egitim sonuglarina gore;

e YOLOv5s modeline entegre edilen dikkat modiilleri, tespit ve smiflandirma
basarisini ¢ogu durumda artirmistir.

e CBIS-DDSM veri kiimesi i¢in en yiiksek basart (mAP@0.5=0.488), YOLOvS5s +
CBAM modeli ile elde edilmistir.

e VinDr-Mammo veri kiimesinde, en basarili performans (mAP@0.5=0.519)
YOLOVS5s + CA modeline aittir.

e CBIS-DDSM + VinDr-Mammo birlesim veri kiimesinde ise en yiiksek basari
(mAP@0.5=0.506) YOLOVS5s + NAM modeli ile saglanmistir.

Ardindan, egitilen modellerin en iyi agirliklar1 kullanilarak INBreast veri kiimesi
lizerinde ince ayar gergeklestirilmistir. Ince ayar sirasinda, INBreast veri kiimesinin kiiciik
boyutlu olmasindan dolay1 tiim veri kiimesini degerlendirmek i¢in 5 katli ¢apraz dogrulama
stratejisi kullanilmistir. Bu asamada, YOLOvVS egitiminde kullanilan varsayilan (diisiik
seviye) veri artirma parametrelerine ek olarak, kullanilmayan bazi parametreler analizlere
dahil edilerek modellerin performansinin arttirilmasi hedeflenmistir. Bu kapsamda, goriintii
yukari-agagi ¢cevirme (flipud) ve goriintii karistirma (mixup) parametreleri uygulanmistir.
flgili parametreler sirasiyla flipud (0.5) ve mixup (0.1) olarak belirlenmistir. Bununla
birlikte, yapilan 6n analizlerde etkili olmadig1 gozlemlenen diger parametreler (degrees,
shear ve perspective) bu calismaya dahil edilmemistir. Yapilan analizler ve elde edilen

sonuglar sirasiyla Tablo 4.22, Tablo 4.23 ve Tablo 4.24’te sunulmustur.
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Tablo 4.22. CBIS-DDSM - INBreast: YOLOv5s ve YOLOVS5s + dikkat modiilleri igin farkli veri artirma parametrelerinin ince ayar performansina etkisi

Veri artirma

66

Model parametresi Kesinlik Duyarhhk B AP M AP mAP@0.5
flipud mixup
(0.5) (0.1)
- - 0.92 0.695 0.709 0.858 0.783
YOLOVSs v - 0.848 0.709 0.747 0.84 0.793
- v 0.847 0.758 0.741 0.883 0.811
v v 0.82 0.783 0.786 0.886 0.836
- - 0.763 0.725 0.639 0.874 0.756
v - 0.783 0.761 0.726 0.89 0.808
YOLOvS5s+SE
- v 0.808 0.653 0.653 0.867 0.76
v v 0.884 0.744 0.713 0.899 0.806
- - 0.806 0.688 0.684 0.863 0.774
v - 0.836 0.699 0.727 0.891 0.809
YOLOvSs+ECA
- v 0.785 0.699 0.675 0.874 0.775

v v 0.828 0.755 0.75 0.917 0.834
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0.932 0.755 0.767 0.894 0.831

0.879 0.734 0.749 0.875 0.812
YOLOv5s+CBAM

0.92 0.733 0.77 0.891 0.831

0.837 0.761 0.804 0.887 0.845

0.839 0.705 0.698 0.847 0.833

0.899 0.71 0.739 0.875 0.807
YOLOvVS5s+tNAM

0.86 0.758 0.747 0.893 0.82

0.89 0.757 0.794 0.858 0.826

0.861 0.653 0.592 0.86 0.726

0.805 0.736 0.653 0.908 0.781
YOLOv5s+CA

0.806 0.676 0.634 0.843 0.738

0.894 0.704 0.715 0.893 0.804

0.796 0.767 0.727 0.876 0.802

0.838 0.736 0.726 0.87 0.798
YOLOv5s+tEMA

0.839 0.734 0.742 0.893 0.817

0.82 0.792 0.764 0.921 0.843




Tablo 4.23. VinDr-Mammo - INBreast: YOLOv5s ve YOLOvSs + dikkat modiilleri i¢in farkli veri artirma parametrelerinin ince ayar performansina etkisi

Veri artirma
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Model parametresi Kesinlik Duyarhhk B AP MAP mAP@0.5
flipud mixup
(0.5) (0.1)
- - 0.808 0.726 0.709 0.865 0.787
YOLOVSs v - 0.858 0.72 0.747 0.846 0.796
- v 0.856 0.738 0.797 0.907 0.852
v 4 0.848 0.76 0.764 0.902 0.833
- - 0.871 0.722 0.73 0.883 0.806
v - 0.889 0.763 0.835 0.872 0.853
YOLOvS5s+SE
- v 0.776 0.796 0.739 0.881 0.81
v 4 0.842 0.728 0.742 0.876 0.809
- - 0.808 0.658 0.701 0.83 0.766
v - 0.796 0.758 0.773 0.86 0.817
YOLOvSs+ECA
- v 0.809 0.698 0.714 0.886 0.80

v v 0.846 0.69 0.711 0.88 0.795
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0.86 0.69 0.743 0.869 0.806

0.842 0.746 0.747 0.889 0.818
YOLOv5s+CBAM

0.789 0.724 0.753 0.869 0.811

0.784 0.761 0.827 0.886 0.804

0.883 0.689 0.725 0.843 0.784

0.853 0.754 0.724 0.875 0.799
YOLOvVS5s+tNAM

0.756 0.689 0.644 0.849 0.746

0.804 0.733 0.74 0.88 0.81

0.815 0.745 0.742 0.862 0.802

0.83 0.769 0.771 0.876 0.824
YOLOv5s+CA

0.877 0.726 0.73 0.901 0.816

0.872 0.789 0.778 0.918 0.848

0.796 0.767 0.727 0.876 0.802

0.838 0.736 0.726 0.87 0.798
YOLOv5s+tEMA

0.839 0.734 0.742 0.893 0.817

0.82 0.792 0.764 0.921 0.843




Tablo 4.24. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo - INBreast: YOLOvSs ve YOLOvS5s + dikkat modiilleri i¢in farkli veri artirma parametrelerinin ince ayar performansina etkisi

Veri artirma

€01

Model parametresi Kesinlik Duyarhhk B AP MAP mAP@0.5
flipud mixup
(0.5) (0.1)
- - 0.845 0.773 0.784 0.896 0.84
YOLOVSs v - 0.924 0.757 0.815 0.884 0.849
- v 0.929 0.727 0.807 0.898 0.852
v 4 0.833 0.797 0.768 0.926 0.847
- - 0.844 0.785 0.774 0.884 0.829
v - 0.806 0.773 0.78 0.896 0.838
YOLOvSs + SE
- v 0.876 0.748 0.782 0.898 0.84
v 4 0.801 0.814 0.79 0.917 0.854
- - 0.903 0.731 0.805 0.889 0.847
v - 0.849 0.761 0.81 0.871 0.841
YOLOv5s + ECA
- v 0.854 0.727 0.775 0.904 0.839

v v 0.79 0.844 0.789 0.895 0.842




01

Tablo 4.24. devam ediyor.

0.873 0.747 0.783 0.857 0.82

0.848 0.766 0.784 0.902 0.843
YOLOv5s + CBAM

0.763 0.802 0.767 0.907 0.837

0.834 0.778 0.792 0.915 0.853

0.768 0.783 0.727 0.891 0.809

0.834 0.745 0.753 0.915 0.834
YOLOvS5s + NAM

0.807 0.742 0.772 0.862 0.817

0.872 0.761 0.767 0.897 0.832

0.85 0.777 0.777 0.874 0.826

0.855 0.71 0.735 0.877 0.806
YOLOv5s + CA

0.793 0.786 0.739 0.888 0.814

0.748 0.793 0.753 0.867 0.811

0.798 0.764 0.772 0.89 0.831

0.895 0.696 0.731 0.882 0.806
YOLOv5s + EMA

0.844 0.745 0.75 0.882 0.816

0.837 0.739 0.733 0.90 0.816




Tablo 4.22, Tablo 4.23 ve Tablo 4.24 incelendiginde;

e CBIS-DDSM -> INBreast igin 0.845’lik en yliksek mAP@0.5 degeri, YOLOvSs +
CBAM modeli ve varsayilan + flipud + mixup veri artirma kombinasyonu ile elde
edilmistir.

e VinDr-Mammo > INBreast i¢in en yliksek mAP@0.5 degeri 0.853 olup, bu basari
YOLOvS5s + SE modeli ve varsayillan + flipud veri artirma kombinasyonunda
gozlenmistir.

e CBIS-DDSM + VinDr-Mammo - INBreast i¢in en yiiksek mAP@0.5 degeri olan
0.854, YOLOvS5s + SE modeli ve varsayilan + flipud + mixup veri artirma
kombinasyonu ile elde edilmistir.

e Genel olarak degerlendirildiginde, CBAM modiilii, CBIS-DDSM ve VinDr-Mammo
veri kiimeleri i¢in en yiiksek performansi saglamis; birlesim veri kiimesinde ise SE
modiilii 6ne ¢ikmistir. Ayrica, flipud ve mixup parametrelerinin ince ayar siirecine
dahil edilmesi, tiim modellerde performansi belirgin 6l¢iide artirmistir.

YOLOVvS5s + dikkat modiilleriyle yapilan analizlerde, en yliksek ince ayar performansi
birlesim veri kiimesiyle egitilen modeller tarafindan elde edilmistir. Bu nedenle, ince ayar
stirecinde yalnizca birlesim veri kiimesi ile egitilmis modeller kullanilarak klinik veri kiimesi
olan Bagkent veri kiimesi iizerinde ince ayar gergeklestirilmistir. Elde edilen ince ayar

sonuclar1 Tablo 4.25°te sunulmustur.
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Tablo 4.25. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo - Bagkent: YOLOv5s ve YOLOvS5s + dikkat modiilleri i¢in farkli veri artirma parametrelerinin ince ayar performansina etkisi

Veri artirma

901

Model parametresi Kesinlik Duyarhhk B AP M AP mAP@0.5
flipud mixup
(0.5) (0.1)
- - 0.833 0.753 0.837 0.837 0.837
YOLOVSs v - 0.778 0.793 0.806 0.838 0.822
- v 0.818 0.76 0.82 0.842 0.831
v v 0.818 0.763 0.797 0.853 0.825
- - 0.795 0.727 0.815 0.772 0.793
v - 0.771 0.728 0.786 0.773 0.779
YOLOvSs + SE
- v 0.834 0.719 0.801 0.803 0.802
v v 0.736 0.735 0.781 0.821 0.801
- - 0.791 0.722 0.804 0.759 0.782
v - 0.765 0.755 0.795 0.821 0.808
YOLOv5s + ECA
- v 0.786 0.741 0.782 0.821 0.802

v v 0.758 0.776 0.771 0.855 0.813
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0.763 0.721 0.779 0.805 0.792

0.795 0.764 0.777 0.82 0.798
YOLOv5s + CBAM

0.835 0.726 0.781 0.844 0.812

0.71 0.812 0.787 0.854 0.82

0.825 0.705 0.826 0.754 0.79

0.88 0.675 0.814 0.786 0.80
YOLOvS5s + NAM

0.841 0.745 0.82 0.811 0.815

0.821 0.754 0.825 0.834 0.829

0.792 0.734 0.775 0.764 0.77

0.84 0.72 0.795 0.79 0.793
YOLOv5s + CA

0.828 0.783 0.782 0.81 0.796

0.784 0.744 0.785 0.817 0.801

0.773 0.749 0.815 0.798 0.806

0.846 0.688 0.81 0.797 0.804
YOLOv5s + EMA

0.856 0.757 0.849 0.848 0.848

0.771 0.813 0.807 0.825 0.816




Tablo 4.25’te sunulan Bagkent veri kiimesi iizerinde yapilan ince ayar sonuglari
degerlendirildiginde, en yiiksek mAP@0.5 degeri 0.848 ile YOLOvSs + EMA modeli ve

varsayilan + mixup veri artirma kombinasyonu kullanildiginda elde edilmistir.

4.5. YOLOVvVS ve Dikkat Modiilleri Analiz Sonuclari

YOLOvVS modelleri ile elde edilen analizlerin ardindan, literatiirdeki son gelismeler
dogrultusunda daha giincel ve gelismis mimariye sahip olan YOLOvS modelleri
degerlendirmeye alinmistir. Bu boliimde oOncelikle, yapilan 6n analizlerde YOLOvV8n,
YOLOv8s ve YOLOv8m modelleri karsilastirilmis; en yiiksek performansi gosteren
YOLOVS8s temel model olarak se¢ilmistir. Ardindan, bu modele alt1 farkli dikkat modiili
(SE, ECA, CBAM, NAM, CA ve EMA) entegre edilerek yeni model varyantlari
olusturulmustur. Elde edilen bu modellerin, meme kitlelerinin tespiti ve siniflandirmasindaki
basarisi incelenmistir. Dikkat modiilleri, modelin daha anlamli ve odaklanmis Oznitelikler
Ogrenmesini saglamak amaciyla, Sekil 4.13’te gosterildigi gibi YOLOV8 mimarisinin boyun
katmanina entegre edilmistir. Bu yap1 sayesinde, boyun katmanindan siniflandirma kafasina

aktarilan 6zniteliklerin daha odaklanmis ve bilgi acisindan anlamli olmas1 hedeflenmistir.
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Sekil 4.13. YOLOv8 + dikkat modiilii model mimarisinin gosterimi.

YOLOvS5’ten farkli olarak, YOLOvV8 modeli icin egitimde kullanilan veri artirma
parametreleri tek bir varsayilan konfigiirasyon dosyasinda tanimlanmistir. Bu dosyada yer

alan parametreler ve bunlara ait varsayilan degerler Tablo 4.26’da sunulmustur. YOLOv8
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icin sifirdan egitim ve ince ayar siireclerinde kullanilan hiperparametreler ise Tablo 4.27°de

verilmisgtir.

Tablo 4.26. YOLOvVS egitiminde kullanilan varsayilan veri artirma konfigiirasyonu

Parametre ve tanimi degeri
hsv_h: goriintii HSV-ton artirma (kesir) 0.015
hsv_s: goriintii HSV-doygunluk artirma (kesir) 0.7
hsv_v: goriintii HSV-deger artirma (kesir) 0.4
degrees: goriintii dondiirme (+/- derece) 0.0
translate: goriintli kaydirma (+/-kesir) 0.1
scale: goriintii dlcekleme (+/- kazang) 0.5
shear: goriintii kesme (+/- derece) 0.0
perspective: goriintii perspektifi (+/-kesir) 0.0
flipud: goriintli yukari-asagi cevirme (olasilik) 0.0
fliplr: goriintii sola-saga ¢evirme (olasilik) 0.5
mosaic: gorlintii mozaigi (olasilik) 1.0
mixup: goriintii karigtirma (olasilik) 0.0
copy_paste: segmentasyon i¢in kopyala-yapistir 0.0
(olasilik)

Tablo 4.27. YOLOVS i¢in sifirdan egitim ve ince ayar siireglerinde kullanilan hiperparametreler

hiperparametre degeri
goriintli boyutu 544 x 544
epok (sifirdan egitim / ince ayar) 300/200
toplu islem boyutu 8
baslangi¢ 6grenme orani 0.01
optimizasyon algoritmasi AdamW
momentum katsayisi 0.937
agirlik azaltma katsayisi 0.0005
erken durdurma degeri (epok) 100

Ilk olarak, VinDr-Mammo, CBIS-DDSM ve bu iki veri kiimesinin birlesiminden
olusan CBIS-DDSM + VinDr-Mammo veri kiimesi, rastgele olacak sekilde %80 egitim,
%10 dogrulama ve %10 test alt kiimelerine ayrilmistir. Temel model olarak belirlenen

YOLOVS8s’e, alt1 farkli dikkat modiilii (SE, ECA, CBAM, NAM, CA ve EMA) entegre

109



edilerek yeni model varyantlar1 olusturulmustur. Bu modeller, {i¢ veri kiimesinde ayr1 ayr1
varsayilan veri artirma konfigiirasyonu ile sifirdan egitilmistir. Elde edilen sifirdan egitim

performans sonuglar1 Tablo 4.28, Tablo 4.29 ve Tablo 4.30’da sunulmustur.

Tablo 4.28. CBIS-DDSM veri kiimesinde YOLOv8s ve YOLOvVS8s + dikkat modiillerinin sifirdan egitim
performans sonuglari

Model Kesinlik  Duyarhhk B AP MAP mAP@0.5
YOLOV8s 0.428 0.483 0.343 0.466 0.404
YOLOv8s + SE 0.57 0.386 0.348 0.479 0.413
YOLOvV8s + ECA 0.481 0.498 0.36 0.551 0.455
YOLOvV8s + CBAM 0.511 0.451 0.385 0.497 0.441
YOLOV8s + NAM 0.502 0.402 0.349 0.494 0.422
YOLOvV8s + CA 0.475 0.414 0.311 0.47 0.391
YOLOvV8s + EMA 0.569 0.422 0.364 0.52 0.442

Tablo 4.29. VinDr-Mammo veri kiimesinde YOLOv8s ve YOLOVSs + dikkat modiillerinin sifirdan egitim
performans sonuglari

Model Kesinlik Duyarhhik B AP M AP mAP@0.5
YOLOV8s 0.502 0.458 0.389 0.495 0.442
YOLOv8s + SE 0.532 0.493 0.459 0.433 0.446
YOLOv8s + ECA 0.481 0.591 0.493 0.487 0.49
YOLOvV8s + CBAM 0.494 0.504 0.56 0.444 0.502
YOLOv8s + NAM 0.486 0.423 0.423 0.422 0.423
YOLOv8s + CA 0.558 0.523 0.513 0.477 0.495
YOLOvV8s + EMA 0.492 0.477 0.461 0.428 0.44

Tablo 4.30. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo veri kiimesinde YOLOv8s ve YOLOv8s + dikkat modiillerinin
sifirdan egitim performans sonuglari

Model Kesinlik Duyarhhk B AP M AP mAP@0.5
YOLOvV8s 0.524 0.466 0.43 0.536 0.483
YOLOv8s + SE 0.572 0.486 0.459 0.549 0.504
YOLOvV8s + ECA 0.517 0.49 0.444 0.568 0.506

110

Tablo 4.30. devam ediyor.



YOLOvV8s + CBAM 0.549 0.475 0.449 0.566 0.507

YOLOvV8s + NAM 0.497 0.517 0.464 0.483 0.473
YOLOv8s + CA 0.496 0.49 0.404 0.561 0.483
YOLOvV8s + EMA 0.575 0.483 0.429 0.521 0.475

Tablo 4.28, Tablo 4.29 ve Tablo 4.30°da sunulan sifirdan egitim sonuglarina gore;

e YOLOv8s modeline entegre edilen dikkat modiilleri, tespit ve siniflandirma
basarisini ¢ogu durumda artirmistir.

e CBIS-DDSM veri kiimesi i¢in en yliksek basari (mAP@0.5=0.455), YOLOv8s +
ECA modeli ile elde edilmistir.

e VinDr-Mammo veri kiimesinde, en basarili performans (mAP@0.5=0.502)
YOLOV8s + CBAM modeline aittir.

e CBIS-DDSM + VinDr-Mammo birlesim veri kiimesinde ise en yiiksek basari
(mAP@0.5=0.507) YOLOVS8s + CBAM modeli ile saglanmistir.

Ardindan, egitilen modellerin en iyi agirliklar1 kullanilarak INBreast veri kiimesi
lizerinde ince ayar gergeklestirilmistir. Ince ayar sirasinda, INBreast veri kiimesinin kiiciik
boyutlu olmasindan dolay1 tiim veri kiimesini degerlendirmek i¢in 5 katl ¢capraz dogrulama
stratejisi kullanilmistir. Bu asamada, YOLOVS egitiminde kullanilan varsayilan veri artirma
parametrelerine ek olarak, daha dnce kullanilmayan baz1 parametrelerin etkisi de analizlere
dahil edilerek modellerin performansinin arttirilmasi hedeflenmistir. Bu kapsamda, goriintii
yukari-asag1 ¢evirme (flipud = 0.5) ve goriintii karistirma (mixup = 0.1) parametreleri
uygulanmistir. Daha 6nce YOLOvS5 modelleriyle yapilan analizlerde oldugu gibi, degrees,
shear ve perspective gibi parametrelerin etkili olmadig1 gézlemlendiginden, bu parametreler
YOLOVS ince ayar stirecinde de degerlendirmeye alinmamustir. Yapilan ince ayar analizleri

ve elde edilen sonuglar sirastyla Tablo 4.31, Tablo 4.32 ve Tablo 4.33’te sunulmustur.

111



Tablo 4.31. CBIS-DDSM - INBreast: YOLOv8s ve YOLOvVS8s + dikkat modiilleri igin farkli veri artirma parametrelerinin ince ayar performansina etkisi

Veri artirma

[48!

Model parametresi Kesinlik Duyarhhk B AP MAP mAP@0.5
flipud mixup
(0.5) (0.1)
- - 0.79 0.698 0.752 0.832 0.792
YOLOVSs v - 0.826 0.711 0.729 0.883 0.806
- v 0.834 0.675 0.713 0.859 0.786
v 4 0.819 0.719 0.743 0.876 0.81
- - 0.806 0.727 0.746 0.858 0.802
v - 0.874 0.724 0.722 0.885 0.804
YOLOvS8s + SE
- v 0.828 0.759 0.742 0.882 0.812
v 4 0.82 0.757 0.749 0.866 0.808
- - 0.769 0.747 0.686 0.90 0.793
v - 0.79 0.72 0.656 0.888 0.772
YOLOvS8s + ECA
- v 0.815 0.757 0.764 0.877 0.82

v v 0.75 0.753 0.684 0.883 0.784




el

Tablo 4.31. devam ediyor.

0.874 0.728 0.728 0.875 0.802

0.795 0.778 0.722 0.829 0.776
YOLOvS8s + CBAM

0.848 0.738 0.762 0.903 0.833

0.859 0.734 0.727 0.875 0.801

0.737 0.765 0.64 0.867 0.754

0.804 0.688 0.659 0.877 0.768
YOLOv8s + NAM

0.784 0.695 0.642 0.865 0.754

0.802 0.71 0.704 0.892 0.80

0.864 0.718 0.713 0.876 0.794

0.844 0.734 0.764 0.855 0.81
YOLOvVS8s + CA

0.827 0.735 0.74 0872 0.806

0.813 0.768 0.773 0.876 0.825

0.767 0.689 0.65 0.845 0.747

0.757 0.694 0.644 0.88 0.762
YOLOv8s + EMA

0.772 0.747 0.725 0.861 0.793

0.795 0.70 0.656 0.892 0.774




Tablo 4.32. VinDr-Mammo - INBreast: YOLOv8s ve YOLOVSs + dikkat modiilleri igin farkli veri artirma parametrelerinin ince ayar performansina etkisi

Veri artirma

VIl

Model parametresi Kesinlik Duyarhhk B AP MAP mAP@0.5
flipud mixup
(0.5) (0.1)
- - 0.75 0.691 0.702 0.853 0.778
YOLOVSs v - 0.811 0.688 0.712 0.862 0.787
- v 0.798 0.682 0.677 0.864 0.77
v 4 0.8 0.693 0.728 0.844 0.786
- - 0.816 0.75 0.707 0.843 0.775
v - 0.849 0.704 0.711 0.837 0.774
YOLOvS8s + SE
- v 0.783 0.727 0.709 0.85 0.779
v 4 0.811 0.756 0.726 0.875 0.8
- - 0.816 0.75 0.707 0.843 0.775
v - 0.846 0.67 0.697 0.853 0.775
YOLOvS8s + ECA
- v 0.778 0.714 0.692 0.876 0.784

v v 0.816 0.70 0.743 0.858 0.80




ST
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0.86 0.701 0.714 0.872 0.793

0.789 0.746 0.729 0.889 0.809
YOLOvS8s + CBAM

0.865 0.723 0.717 0.873 0.795

0.863 0.672 0.687 0.886 0.787

0.772 0.691 0.661 0.832 0.747

0.822 0.674 0.637 0.874 0.755
YOLOv8s + NAM

0.74 0.712 0.627 0.851 0.739

0.744 0.712 0.652 0.753 0.753

0.745 0.754 0.71 0.856 0.783

0.826 0.712 0.691 0.873 0.782
YOLOvVS8s + CA

0.831 0.714 0.716 0.871 0.793

0.794 0.736 0.707 0.878 0.792

0.805 0.68 0.70 0.859 0.778

0.80 0.734 0.715 0.848 0.781
YOLOv8s + EMA

0.824 0.738 0.742 0.867 0.805

0.81 0.734 0.736 0868 0.802




Tablo 4.33. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo - INBreast: YOLOv8s ve YOLOv8s + dikkat modiilleri i¢in farkli veri artirma parametrelerinin ince ayar performansina etkisi

Veri artirma

911

Model parametresi Kesinlik Duyarhhk B AP MAP mAP@0.5
flipud mixup
(0.5) (0.1)
- - 0.774 0.739 0.693 0.865 0.779
YOLOVSs v - 0.752 0.724 0.711 0.846 0.779
- v 0.861 0.755 0.755 0.877 0.816
v v 0.798 0.738 0.706 0.866 0.786
- - 0.821 0.705 0.717 0.864 0.789
v - 0.827 0.757 0.749 0.882 0.816
YOLOvS8s + SE
- v 0.936 0.679 0.746 0.894 0.82
v v 0.836 0.755 0.751 0.882 0.816
- - 0.81 0.693 0.742 0.839 0.79
v - 0.877 0.702 0.734 0.866 0.8
YOLOvS8s + ECA
- v 0.832 0.683 0.754 0.851 0.802

v v 0.775 0.812 0.776 0.846 0.811




LT1
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- 0.816 0.738 0.708 0.877 0.792
- 0.772 0.767 0.786 0.858 0.822
YOLOv8s + CBAM
v 0.788 0.81 0.73 0.882 0.806
0.805 0.789 0.77 0.904 0.837
- 0.796 0.792 0.755 0.882 0.818
- 0.911 0.682 0.752 0.881 0.817
YOLOvV8s + NAM
v 0.825 0.786 0.775 0.896 0.836
4 0.867 0.744 0.803 0.869 0.836
B 0.78 0.701 0.678 0.882 0.78
) 0.846 0.705 0.723 0.881 0.802
YOLOv&s + CA v
0.823 0.675 0.71 0.857 0.783
v 0.847 0.686 0.727 0.884 0.805
B 0.778 0.684 0.675 0.845 0.76
) 0.754 0.701 0.698 0.809 0.754
YOLOvS8s + EMA
0.781 0.721 0.712 0.88 0.798
0.871 0.73 0.718 0.887 0.803




Tablo 4.31, Tablo 4.32 ve Tablo 4.33 incelendiginde;

e CBIS-DDSM -> INBreast i¢in 0.833’liik en yiiksek mAP@0.5 degeri, YOLOvS8s +
CBAM modeli ve varsayilan + mixup veri artirma kombinasyonu ile elde edilmistir.

e VinDr-Mammo - INBreast i¢in en yliksek mAP@0.5 degeri 0.809 olup, bu basari
YOLOvV8s + CBAM modeli ve varsayilan + flipud veri artirma kombinasyonunda
gozlenmistir.

e CBIS-DDSM + VinDr-Mammo —> INBreast i¢in en yiikksek mAP@0.5 degeri olan
0.837, YOLOv8s + CBAM modeli ve varsayilan + flipud + mixup veri artirma
kombinasyonu ile elde edilmistir.

e Genel olarak degerlendirildiginde, YOLOv8s modeline entegre edilen CBAM dikkat
modili, CBIS-DDSM, VinDr-Mammo ve birlesim veri kiimeleri i¢in en yiiksek
mAP@0.5 skorlarim1 saglamistir. Ayrica, flipud ve mixup gibi ek veri artirma
parametrelerinin dahil edilmesi, 6zellikle CBAM modeliyle birlikte kullanildiginda
model performansini belirgin sekilde artirmistir.

YOLOVvVSs + dikkat modiilleriyle yapilan analizlerde, en yiiksek ince ayar performansi
birlesim veri kiimesiyle egitilen modeller tarafindan elde edilmistir. Bu nedenle, ince ayar
stirecinde yalnizca birlesim veri kiimesi ile egitilmis modeller kullanilarak klinik veri kiimesi
olan Baskent veri kiimesi lizerinde ince ayar gerceklestirilmistir. Elde edilen ince ayar

sonuglari Tablo 4.34’te sunulmustur.
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Tablo 4.34. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo - Bagkent: YOLOv8s ve YOLOvVS8s + dikkat modiilleri igin farkli veri artirma parametrelerinin ince ayar performansina etkisi

Veri artirma

611

Model parametresi Kesinlik Duyarhhk B AP MAP mAP@0.5
flipud mixup
(0.5) (0.1)
- - 0.826 0.662 0.77 0.748 0.759
YOLOVSs v - 0.756 0.68 0.765 0.75 0.759
- v 0.856 0.66 0.73 0.83 0.779
v 4 0.684 0.732 0.755 0.787 0.771
- - 0.821 0.709 0.789 0.825 0.807
v - 0.78 0.75 0.79 0.803 0.797
YOLOvS8s + SE
- v 0.794 0.722 0.767 0.83 0.799
v 4 0.791 0.747 0.773 0.816 0.795
- - 0.82 0.721 0.828 0.733 0.781
v - 0.76 0.761 0.788 0.817 0.803
YOLOvS8s + ECA
- v 0.80 0.669 0.782 0.77 0.776

v v 0.728 0.786 0.777 0.833 0.805




0cl
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0.831 0.71 0.781 0.81 0.80

0.78 0.762 0.772 0.83 0.80
YOLOv8s + CBAM

0.808 0.71 0.76 0.82 0.79

0.787 0.775 0.781 0.814 0.80

0.75 0.685 0.792 0.735 0.763

0.743 0.769 0.831 0.813 0.822
YOLOvV8s + NAM

0.722 0.692 0.737 0.777 0.757

0.726 0.745 0.769 0.793 0.781

0.797 0.68 0.762 0.78 0.771

0.758 0.717 0.796 0.79 0.794
YOLOv&s + CA

0.769 0.716 0.773 0.769 0.77

0.746 0.731 0.762 0.797 0.779

0.748 0.718 0.809 0.771 0.79

0.75 0.727 0.764 0.828 0.796
YOLOvS8s + EMA

0.811 0.69 0.778 0.79 0.784

0.781 0.76 0.77 0.82 0.795




Tablo 4.34’te sunulan Bagkent veri kiimesi iizerinde yapilan ince ayar sonuglari
degerlendirildiginde, en yiiksek mAP@0.5 degeri 0.822 ile YOLOv8s + NAM modeli ve

varsayilan + flipud veri artirma kombinasyonu kullanildiginda elde edilmistir.

4.6. YOLOvS ve YOLOv8 Modellerine Entegre Edilen Dikkat Modiillerinin
Performans Karsilastirmasi

Bu boliimde, YOLOvSs ve YOLOv8s modellerine entegre edilen farkli dikkat
modiilleri ile olusturulan model varyantlarinin, kitle tespiti ve siiflandirma performansi
iizerindeki etkileri degerlendirilmistir. Her iki model yapisi, farkli kaynak veri kiimeleri
(CBIS-DDSM, VinDr-Mammo ve CBIS-DDSM + VinDr-Mammo) ile sifirdan egitilmis ve
ardindan INBreast veri kiimesi iizerinde ince ayar uygulanarak elde edilen en yiiksek
basarilar analiz edilmistir. Karsilastirmalar, her bir veri kiimesinde iyi sonucu veren model
varyantini ve buna karsilik gelen veri artirma parametre kombinasyonunu belirlemek
amaciyla, mAP@0.5 performans oOlciitii tlizerinden gergeklestirilmistir. Elde edilen
karsilastirmali sonuglar sirasiyla Sekil 4.14 ve Sekil 4.15°te gorsellestirilmistir.

1.0

0.9

0.845 0.853 0.854

0.833 0.837

0.8

0.7 1

0.3

0.2 1

0.1 7

0.0 -
CBIS-DDSM VinDr-Mammo CBIS-DDSM + VinDr-Mammo

Sekil 4.14. Farkli kaynak veri kiimeleriyle egitilen YOLO + dikkat modiilii model varyantlarinin INBreast
iizerindeki performans karsilagtirilmasi.
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0.845 0.853 0.854

0.833 0.837
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0.7 1
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0.1 7
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CBIS-DDSM VinDr-Mammo CBIS-DDSM + VinDr-Mammo

Sekil 4.15. En basarili YOLO + dikkat modiilii model varyantlarinda kullanilan veri artirma parametre
kombinasyonlarinin performans tizerindeki etkisi.

Sekil 4.14 ve Sekil 4.15’te goriildigi gibi;

e Ug farkli egitim senaryosu kapsaminda, YOLOvS5s + dikkat modiilii model
varyantlar, YOLOv8s + dikkat modiilii model varyantlarina kiyasla goére daha
yiiksek performans gdstermistir.

e YOLOvVSs modeli i¢in en etkili dikkat modiilii SE olurken, YOLOvVS8s modeli i¢in
tiim senaryolarda en basarili ve tutarli performans CBAM modiilii ile elde edilmistir.

e Her iki model yapisi i¢in de en iyi performans, birlesim veri kiimesi (CBIS-DDSM
+ VinDr-Mammo) iizerinden yapilan ince ayar ile elde edilmistir. Bu durum, kaynak
veri kiimesinin sahip oldugu veri sayisi ve ¢esitliliginin model performansi lizerinde
onemli bir etkisi oldugunu gostermektedir.

e Veri artirma parametreleri agisindan degerlendirildiginde, her iki model i¢in en
basarili performansa varsayilan + flipud + mixup kombinasyonu ile ulagilmistir.
Ozellikle smirl veriyle gerceklestirilen ince ayar analizlerinde, veri artirma
parametreleri model performansini iyilestirmede Onemli bir rol oynadig:
gozlemlenmistir.

En basarili egitim senaryosu, CBIS-DDSM ve VinDr-Mammo birlesim veri kiimesi

ile elde edildigi icin, Bagkent veri kiimesi {lizerinde yalnizca bu birlesim veri kiimesi
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kullanilarak ince ayar gergeklestirilmistir. Sekil 4.16’da en yiiksek performans gosteren

model varyantlar1 ve bunlara ait veri artirma parametre kombinasyonlar1 karsilagtirmalt

olarak sunulmustur.

CBIS-DDSM + VinDr-Mammo

0.848

YOLOvEs + NAM
(varsayilan + flipud)

0.822

T
0.0

T T T T T T T T T
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
mAP@0.5

Sekil 4.16. Bagkent veri kiimesi iizerinde en basarili YOLO + dikkat modiilii model varyantlarinin ve veri

artirma kombinasyonlarmnin performans karsilastiriimast.
Sekil 4.16°da gorildigi gibi;

YOLOvSs + dikkat modiilii model varyanti, YOLOvV8s + dikkat modiilii model
varyantina kiyasla gore daha yiiksek performans gostermistir.
YOLOV5s modeli i¢in en basarili dikkat modiili EMA olurken, YOLOvS8s modeli
icin NAM modiili 6ne ¢ikmuistir.
Veri artirma parametreleri agisindan degerlendirildiginde, her iki model yapis1 i¢in
en yliksek performansa farkli veri artirma kombinasyonlart ile ulasildigi
gozlemlenmistir. Bu durum, veri artirma parametrelerinin model mimarisine bagl
olarak performans iizerindeki etkisinin degisebilecegini ortaya koymaktadir.
Bununla birlikte, INBreast ve Baskent veri kiimeleri iizerinde yapilan ince ayar
analizleri, her iki model yapisi i¢in de en basarili dikkat modiilii ve veri artirma

kombinasyonlarinin degistigini gostermektedir.

4.7. Dikkat Modiilii Entegre Edilmis YOLOvVS ve YOLOv8 Modellerinde DWConv

Uygulamasi

YOLOvSs ve YOLOvV8s modellerine entegre edilen farkli dikkat modiilleri ile yapilan

analizlerde, en yliksek performans CBIS-DDSM + VinDr-Mammo birlesim veri kiimesi

kullanilarak INBreast veri kiimesi iizerinde gergeklestirilen ince ayar sonucunda elde

edilmistir. Bu nedenle, bu boliimde s6z konusu ince ayar yaklagiminin performansini

artirmak amaciyla YOLOvSs ve YOLOvVSs modellerinin omurga katmanlarina DWConv
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uygulanmis ve bu yapinin model performansi iizerindeki etkisi analiz edilmistir. Bu
dogrultuda elde edilen yeni modeller, sirasiyla YOLOvSs + DWConv + dikkat modiilii ve
YOLOvS8s + DWConv + dikkat modiilii olarak adlandirilmistir.

4.7.1. YOLOVS + dikkat modiilii modellerinde DWConv uygulamasi

Sekil 4.17°de gosterildigi tizere, bu bolimde YOLOvSs + dikkat modiilii model
varyantlarinin performansini iyilestirmek amaciyla, modelin omurga katmaninda yer alan
son ii¢ standart evrisim (Conv) blogu, DWConv bloklar1 ile degistirilmistir. Bu yapisal
degisiklik ile, modelin parametre verimliligi artirilirken, dikkat modiilleriyle birlikte daha

etkili 6znitelik ¢ikarimi saglanmasi hedeflenmistir.
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Sekil 4.17. YOLOv5 + DWConv + dikkat modiilii model mimarisinin gosterimi.

Bu analiz kapsaminda yalnizca CBIS-DDSM + VinDr-Mammo birlesim veri kiimesi
kullanilarak once sifirdan egitim gergeklestirilmis, ardindan tiim model varyantlar1 ve veri
artirma parametre kombinasyonlar1 i¢cin INBreast veri kiimesi {izerinde ince ayar analizleri
uygulanmistir. Sifirdan egitim sonuglar1 Tablo 4.35’te, INBreast ve Baskent veri kiimeleri
icin gerceklestirilen ince ayar sonuglari ise sirasiyla Tablo 4.36 ve Tablo 4.37’de

sunulmustur.
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Tablo 4.35. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo veri kiimesinde YOLOv5s + DWConv + dikkat modiilleri
sifirdan egitim performans sonuglari

Model Kesinlik Duyarllk BAP MAP mAP@0.5
;?LOvSS +DWConv + 0.598 0.459 0.432  0.548 0.49
YOLOvS5s + DWConv + 0.477 0.537 0441  0.54 0.491
ECA
YOLOv5s + DWConv + 0.446 0.54 0.413  0.527 0.47
CBAM
YOLOv5s + DWConv +
NAM 0.568 0.482 0439  0.536 0.488
&)LOVSS +DWConv + 0.451 0512 0401 0538 0469

+ +
EﬁLAOVSS DWConv 0.518 0521 0426 0525 0476

Tablo 4.35’¢ gore, YOLOvSs + dikkat modiili model varyantlarina DWConv
uygulanmasi, genel olarak mAP@0.5 performansinda bir diistise neden olmustur. Bununla
birlikte, yalnizca YOLOvS5s + ECA modeli, DWConv uygulanmadan 6nce 0.481 mAP@0.5
degeri elde etmisken (Bkz. Tablo 4.21), DWConv sonrasi bu deger 0.491°¢ yiikselmistir.
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Tablo 4.36. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo - INBreast: YOLOvSs + DWConv + dikkat modiilleri i¢in farkli veri artirma parametrelerinin ince ayar performansina etkisi

Veri artirma

Model parametresi Kesinlik Duyarhhk B AP MAP mAP@0.5
flipud mixup
(0.5) (0.1)
- - 0.863 0.695 0.719 0.868 0.794
v - 0.78 0.767 0.716 0.894 0.805
YOLOvS5s + DWConv + SE
- 0.82 0.766 0.719 0.889 0.804
v 0.845 0.754 0.749 0.895 0.822
- - 0.877 0.655 0.747 0.865 0.806
v - 0.813 0.694 0.692 0.864 0.779
YOLOv5s + DWConv + ECA
- 4 0.837 0.725 0.724 0.881 0.802
v v 0.808 0.715 0.704 0.884 0.794
- - 0.859 0.712 0.68 0.885 0.783
v - 0.888 0.65 0.663 0.894 0.779
YOLOvV5s + DWConv + CBAM
- v 0.767 0.739 0.673 0.908 0.79
v v 0.812 0.721 0.676 0.906 0.791




LTl

Tablo 4.36. devam ediyor.

0.786 0.738 0.679 0.866 0.772
0.851 0.723 0.72 0.905 0.812
YOLOv5s + DWConv + NAM
0.777 0.706 0.702 0.879 0.79
0.864 0.737 0.735 0.913 0.824
0.786 0.703 0.647 0.881 0.765
0.822 0.686 0.706 0.848 0.777
YOLOv5s + DWConv + CA
0.87 0.665 0.658 0.877 0.768
0.807 0.722 0.647 0.90 0.774
0.858 0.704 0.663 0.895 0.779
0.825 0.737 0.749 0.859 0.804
YOLOv5s + DWConv + EMA
0.775 0.746 0.683 0.877 0.78
0.888 0.723 0.719 0.89 0.805
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Tablo 4.37. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo - Bagskent: YOLOv5s + DWConv + dikkat modiilleri i¢in farkli veri artirma parametrelerinin ince ayar performansina etkisi

Veri artirma

Model parametresi Kesinlik Duyarhhk B AP MAP mAP@0.5
flipud mixup
(0.5) (0.1)
- - 0.805 0.696 0.782 0.797 0.789
v - 0.806 0.727 0.755 0.81 0.783
YOLOvS5s + DWConv + SE
- 0.775 0.759 0.815 0.805 0.81
v 0.768 0.73 0.763 0.821 0.792
- - 0.792 0.664 0.749 0.76 0.755
v - 0.732 0.698 0.77 0.779 0.774
YOLOv5s + DWConv + ECA
- 0.769 0.705 0.743 0.791 0.767
v v 0.775 0.698 0.741 0.788 0.765
- - 0.776 0.768 0.824 0.807 0.816
v - 0.754 0.777 0.791 0.82 0.805
YOLOvV5s + DWConv + CBAM
- 4 0.815 0.789 0.803 0.815 0.809
v v 0.715 0.721 0.728 0.795 0.762
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Tablo 4.37. devam ediyor.

0.778 0.701 0.793 0.776 0.785
0.797 0.719 0.762 0.79 0.775
YOLOv5s + DWConv + NAM
0.769 0.721 0.756 0.778 0.767
0.753 0.765 0.787 0.809 0.798
0.771 0.732 0.771 0.797 0.784
0.805 0.664 0.786 0.758 0.772
YOLOv5s + DWConv + CA
0.788 0.72 0.738 0.815 0.777
0.781 0.78 0.782 0.823 0.803
0.824 0.738 0.845 0.818 0.831
0.786 0.741 0.804 0.798 0.801
YOLOv5s + DWConv + EMA
0.863 0.743 0.843 0.827 0.835
0.795 0.795 0.786 0.806 0.797




Tablo 4.36’da sunulan INBreast veri kiimesi iizerinde gerceklestirilen ince ayar
analizlerinde, omurga katmanindaki DWConv uygulamasinin dikkat modiillerinin etkisini
genel olarak zayiflattigi goriilmektedir. DWConv entegrasyonu sonrasinda, YOLOvSs +
dikkat modiilii model varyantlarinin performansinda diisiis gozlemlenmistir (Bkz. Tablo
4.24). Her ne kadar en yiiksek performans YOLOvSs + DWConv + NAM modeli ile 0.824
mAP@0.5 olarak elde edilse de bu deger DWConv 0ncesi ulasilan en yliksek performansin
altinda kalmustir.

Benzer sekilde Tablo 4.37°de sunulan Baskent veri kiimesi iizerinde gerceklestirilen
ince ayar analizlerinde ise, DWConv uygulamasi bazi dikkat modiilleri ile birlikte model
performansin1 kismen korusa da genel olarak Onceki sonuglara kiyasla daha diisiik
performans elde edilmistir (Bkz. Tablo 4.25). Bu kapsamda, en yiiksek performans
YOLOv5s + DWConv + EMA modeli ile 0.835 mAP@0.5 olarak edilmistir, ancak bu deger
DWConv 6ncesinde ayni dikkat modiili ile elde edilen 0.848’lik degerden daha diistiktiir.

4.7.2. YOLOVS + dikkat modiilii modellerinde DWConv uygulamasi
Sekil 4.18’de gosterildigi tizere, YOLOvVS8s + dikkat modiilii model varyantlarinin da
performansini iyilestirmek amaciyla, modelin omurga katmaninda yer alan son {i¢ standart

evrigim (Conv) blogu, DWConv bloklar ile degistirilmistir.
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Sekil 4.18. YOLOv8 + DWConv + dikkat modiilii model mimarisinin gosterimi
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Bu analiz kapsaminda yalnizca VinDr-Mammo + CBIS-DDSM birlesim veri kiimesi

kullanilarak 6nce sifirdan egitim gerceklestirilmis, ardindan tiim model varyantlari1 ve veri

artirma parametre kombinasyonlar i¢cin INBreast veri kiimesi {izerinde ince ayar analizleri

uygulanmistir. Sifirdan egitim sonuglar1 Tablo 4.38’de, INBreast ve Baskent veri kiimeleri

icin gercgeklestirilen ince ayar sonuglari ise sirasiyla Tablo 4.39 ve Tablo 4.40’ta

sunulmustur.

Tablo 4.38. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo veri kiimesinde YOLOv8s + DWConv + dikkat modiilleri

sifirdan egitim performans sonuglari

Model Kesinlik Duyarhilk BAP MAP mAP@0.5

gEOLO%S +DWConv + 0.522 0.504 0419  0.555 0.487

YOLOv8s + DWConv + 0.509 0.555 0.451  0.543 0.497

ECA

YOLOv8s + DWConv + 0.515 0.534 0.466  0.562 0.514

CBAM

YOLOv8s + DWConv +

NAM 0.525 0.498 0.428  0.532 0.48

ggLowgs FDWConvt g 508 0486 0443 0515 0479
+ +

‘EfﬁLAOVgs DWConv 0.534 0.502 046 0522 0.491

Tablo 4.38’e gore DWConv entegrasyonu sonrasinda yalnizca YOLOv8s + CBAM

modelinde anlaml1 bir performans artis1 gozlemlenmistir. Bu model, DWConv eklenmeden

once 0.507 mAP@0.5 degeri elde etmisken (Bkz. Tablo 4.30), DWConv sonras1 bu deger

0.514’e yiikselmistir.
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Tablo 4.39. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo - INBreast: YOLOv8s + DWConv + dikkat modiilleri i¢in farkli veri artirma parametrelerinin ince ayar performansina etkisi

Veri artirma

Model parametresi Kesinlik Duyarhhk B AP MAP mAP@0.5
flipud mixup
(0.5) (0.1)
- - 0.871 0.66 0.696 0.899 0.797
v - 0.812 0.754 0.708 0.886 0.797
YOLOv8s + DWConv + SE
- 0.806 0.722 0.71 0.901 0.806
v 0.822 0.734 0.721 0.886 0.804
- - 0.841 0.699 0.722 0.874 0.798
v - 0.791 0.742 0.712 0.883 0.798
YOLOv8s + DWConv + ECA
- v 0.808 0.732 0.787 0.877 0.832
v v 0.84 0.736 0.738 0.884 0.811
- - 0.812 0.796 0.762 0.908 0.835
v - 0.82 0.79 0.797 0.894 0.846
YOLOv8s+ DWConv + CBAM
- v 0.799 0.793 0.744 0.905 0.824
v v 0.857 0.804 0.799 0.916 0.858
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Tablo 4.39. devam ediyor.

0.824 0.693 0.702 0.877 0.702

0.799 0.785 0.694 0.902 0.798
YOLOv8s+ DWConv + NAM

0.81 0.734 0.733 0.89 0.812

0.825 0.774 0.746 0.896 0.821

0.78 0.759 0.693 0.888 0.79

0.862 0.777 0.759 0.912 0.835
YOLOv8s + DWConv + CA

0.84 0.729 0.741 0.864 0.803

0.826 0.75 0.757 0.893 0.825

0.764 0.747 0.696 0.868 0.781

0.802 0.766 0.731 0.878 0.805

YOLOv8s + DWConv + EMA
0.859 0.706 0.704 0.881 0.793
0.87 0.751 0.745 0.881 0.813




yel

Tablo 4.40. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo - Baskent: YOLOv8s + DWConv + dikkat modiilleri i¢in farkli veri artirma parametrelerinin ince ayar performansina etkisi

Veri artirma

Model parametresi Kesinlik Duyarhhk B AP M AP mAP@0.5
flipud mixup
(0.5) (0.1)
- - 0.77 0.744 0.78 0.80 0.79
v - 0.723 0.702 0.739 0.808 0.773
YOLOv8s + DWConv + SE
- 0.785 0.671 0.76 0.777 0.769
v 0.782 0.646 0.767 0.774 0.77
- - 0.813 0.718 0.757 0.819 0.788
v - 0.885 0.672 0.802 0.808 0.805
YOLOv8s + DWConv + ECA
- 4 0.734 0.775 0.765 0.851 0.808
v v 0.802 0.703 0.823 0.775 0.799
- - 0.725 0.717 0.789 0.752 0.771
v - 0.818 0.681 0.796 0.776 0.786
YOLOv8s+ DWConv + CBAM
- v 0.799 0.692 0.793 0.80 0.796
v v 0.766 0.774 0.766 0.83 0.798
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Tablo 4.40. devam ediyor.

0.753 0.723 0.76 0.821 0.79

0.766 0.742 0.801 0.802 0.801
YOLOv8s+ DWConv + NAM

0.831 0.695 0.779 0.841 0.81

0.783 0.758 0.784 0.787 0.785

0.762 0.772 0.826 0.801 0.814

0.792 0.747 0.796 0.82 0.808
YOLOv8s + DWConv + CA

0.85 0.701 0.773 0.811 0.792

0.829 0.686 0.771 0.812 0.791

0.846 0.709 0.794 0.783 0.788

0.826 0.755 0.811 0.842 0.827

YOLOv8s + DWConv + EMA
0.798 0.73 0.772 0.808 0.79
0.87 0.709 0.814 0.808 0.811




Tablo 4.39’da sunulan INBreast veri kiimesi iizerinde gerceklestirilen ince ayar
analizlerinde, omurga katmanina DWConv uygulanmasi, YOLOVS8s + dikkat modiilii model
varyantlariin ¢ogunun performansinda kiiciik artislara yol agmistir (Bkz. Tablo 4.33).
DWConv entegrasyonu sonrasi en yiiksek performans, 0.858 mAP@0.5 degeri ile YOLOvS8s
+ DWConv + CBAM modelinde elde edilmistir. Bu performans, DWConv uygulanmadan
once ayn1 dikkat modiilii ile elde edilen 0.837’lik degerden daha yiiksektir.

Benzer sekilde Tablo 4.40’ta sunulan Baskent veri kiimesi iizerindeki ince ayar
analizlerinde ise, DWConv entegrasyonunun dikkat modiilleri ile birlikte model performansi
tizerinde genel olarak sinirli ama olumlu etkiler yarattig1 gozlemlenmistir (Bkz. Tablo 4.34).
DWConv 6ncesinde en yiiksek mAP@0.5 degeri YOLOvVS8s + NAM modeli ile 0.822 olarak
elde edilirken, DWConv sonrasi en yliksek performans YOLOv8s + DWConv + EMA
modeli ile 0.827’lik mAP@0.5 degerine ulagmistir.

4.8. Dikkat Modiilleri Entegre Edilmis YOLOvVS ve YOLOvV8 Modellerinde DWConv
Uygulamasinin Performans Karsilastirmasi

Bu béliimde, YOLOvS5s + dikkat modiilii ve YOLOvVS8s + dikkat modiilii modellerine
DWConv entegrasyonu ile olusturulan model varyantlarinin, kitle tespiti ve siniflandirma
performansi tizerindeki etkileri degerlendirilmistir. Bu kapsamda, her iki model yapis1 i¢in
birlesim veri kiimesi (CBIS-DDSM + VinDr-Mammo) kullanilarak gerceklestirilen egitim
siirecinin ardindan, DWConv entegrasyonu Oncesi ve sonrasi elde edilen ince ayar
performanslar1 karsilagtirmali olarak analiz edilmistir. Karsilastirmalar mAP@0.5
performans Olciitii lizerinden gergeklestirilmistir. INBreast ve Bagkent veri kiimeleri
tizerinde elde edilen karsilastirmali en iyi ince ayar sonuclari sirasiyla Sekil 4.19 ve Sekil

4.20°de gorsellestirilmistir.
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Sekil 4.19. DWConv entegrasyonu dncesi ve sonrasi en basarili YOLO + dikkat modiilii model
varyantlarinin INBreast iizerindeki performans karsilastirmasi.

1.0

0.9

0.848 0.835 0.827

mAP@0.5
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Sekil 4.20. DWConv entegrasyonu dncesi ve sonrasi en basarili YOLO + dikkat modiilii model
varyantlarinin Bagkent lizerindeki performans karsilagtirmasi.
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Sekil 4.19°da INBreast veri kiimesi iizerinde sunulan karsilastirmali sonuglar
incelendiginde;

e Karsilastirllan en basarili model varyantlarn dikkate alindiginda, DWConv
uygulamasi YOLOVS5s + dikkat modiilii modelinde performans diisiisiine, YOLOvVS8s
+ dikkat modiilii modelinde ise performans iyilesmesine neden olmustur.

e YOLOVSs i¢gin hem DWConv 6ncesi hem de DWConv sonrasi en iyi performansin
CBAM ile elde edilmesi, bu dikkat modiiliiniin tutarli ve giivenilir bir basari
sagladigini gostermektedir.

e Ayrica, YOLOV8s + DWConv + CBAM modeli, simdiye kadar INBreast veri kiimesi
tizerinde elde edilen en yiiksek mAP@0.5 degerine (0.858) ulagsmustir.

Sekil 4.20°de Baskent veri kiimesi iizerinde sunulan karsilastirmali sonuglar
incelendiginde;

o Karsilagtirllan en basarili model varyantlar1 dikkate alindiginda, DWConv
uygulamas1 YOLOVS5s + dikkat modiilii modelinde performans diisiisiine, YOLOvVS8s
+ dikkat modiilii modelinde ise hafif bir performans artisina neden olmustur.

e DWConv sonrast YOLOvS8s + dikkat modiilii modelinde elde edilen sinirli basari
artisina ragmen, bu modelin performanst hem DWConv 6ncesi hem de DWConv
sonrast YOLOVS5s + dikkat modiilii modellerine kiyasla daha diigiik kalmistir.

e YOLOv5s + DWConv + EMA modeli, DWConv entegrasyonu sonrast 0.835
mAP@0.5 degeri ile en basarili sonuglardan birini sunmustur. Ancak bu skor,
DWConv uygulanmadan 6nce ayn1 dikkat modiilii ile elde edilen 0.848’lik degerin

altinda kalmustir.

4.9. YOLOV8-Ghost ve Dikkat Modiilleri Analiz Sonuglari

Onceki analizlerde DWConv entegrasyonunun sagladigi  olumlu sonuglar
dogrultusunda, alternatif bir hafif evrisim yapisi olan GhostConv’un da model performansini
tyilestirme potansiyeli tasidig1 diisliniilmiistiir. Bu nedenle, bu boliimde temel model olarak
standart YOLOV8s yerine YOLOvV8s-Ghost modeli tercih edilmistir. Onceki bdliimlerdeki
yaklasim temel alinarak dikkat modiilleri, Sekil 4.21°de gosterildigi iizere boyun
katmanindan smiflandirma kafasina gegiste daha anlamli ve odaklanmis 6zniteliklerin

taginmasini saglamak amaciyla entegre edilmistir.
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Sekil 4.21. YOLOv8-Ghost + dikkat modiilii model mimarisinin gdsterimi.

Bir 6nceki boliimde sunulan analiz stireci, YOLOv8s-Ghost ve YOLOv8s-Ghost +
dikkat modiilleri model varyantlar1 i¢in aym1 deneysel kosullar altinda yeniden
uygulanmistir. Bu dogrultuda, VinDr-Mammo + CBIS-DDSM birlesim veri kiimesi
kullanilarak 6nce sifirdan egitim gergeklestirilmis, ardindan tiim model varyantlar1 ve veri
artirma parametre kombinasyonlar1 i¢cin INBreast ve Bagkent veri kiimelerinde ince ayar
analizleri gerceklestirilmistir. Sifirdan egitim sonuglar1 Tablo 4.41°de, ince ayar sonuglari

ise sirastyla Tablo 4.42 ve Tablo 4.43’te sunulmustur.

Tablo 4.41. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo veri kiimesinde YOLOvS8s-ghost ve YOLOv8s-ghost + dikkat
modiillerinin sifirdan egitim performans sonuglari

Model Kesinlik Duyarhhk BAP MAP mAP@0.5
YOLOv8s-ghost 0.513 0.525 0.415 0.537 0.476
YOLOv8s-ghost + SE 0.529 0.527 0.439 0.52 0.48
YOLOv8s-ghost + ECA 0.501 0.502 0.414 0.54 0.477
YOLOv8s-ghost + CBAM 0.475 0.548 0.412 0.558 0.485
YOLOv8s-ghost + NAM 0.473 0.552 0.446 0.512 0.479
YOLOvVS8s-ghost + CA 0.444 0.475 0.363 0.469 0.416
YOLOv8s-ghost + EMA 0.454 0.502 0.358 0.511 0.435
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Tablo 4.41’de sunulan sifirdan egitim analiz sonuglarma goére, YOLOv8s-ghost
modeline entegre edilen dikkat modiilleri (CA ve EMA hari¢) genel olarak tespit ve
siniflandirma performansii artirmistir. En yiiksek basari, mAP@0.5 degeri 0.485 ile
YOLOvS8s-ghost + CBAM modeline aittir. Ancak dikkat modiillerinin YOLOv8s modeline
eklendigi onceki analizlerle (Bkz. Tablo 4.30) karsilastirildiginda, NAM disindaki tiim

modiller icin mAP@0.5 degerlerinde bir miktar performans diisiisii gézlemlenmistir.
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Tablo 4.42. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo - INBreast: YOLOv8s-ghost ve YOLOv8s-ghost + dikkat modiilleri igin farkli veri artirma parametrelerinin ince ayar

performansina etkisi

Veri artirma

Model parametresi Kesinlik Duyarhhk B AP M AP mAP@0.5
flipud mixup
(0.5) (0.1)
- - 0.796 0.726 0.694 0.883 0.789
v - 0.835 0.70 0.746 0.91 0.828
YOLOvV8s-ghost
- 0.833 0.736 0.696 0.92 0.806
v 0.893 0.773 0.795 0.927 0.861
- - 0.781 0.753 0.696 0.901 0.799
v - 0.792 0.719 0.704 0.883 0.793
YOLOV8s-ghost + SE
- 0.728 0.667 0.615 0.858 0.736
v v 0.808 0.734 0.706 0.893 0.799
- - 0.87 0.675 0.698 0.891 0.794
v - 0.882 0.759 0.737 0.927 0.832
YOLOv8s-ghost + ECA
- v 0.795 0.735 0.712 0.886 0.779
v v 0.781 0.764 0.726 0.888 0.807
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Tablo 4.42. devam ediyor.

0.832 0.697 0.706 0.883 0.795

0.80 0.758 0.703 0.91 0.806
YOLOv8s-ghost + CBAM

0.892 0.715 0.724 0.899 0.812

0.882 0.718 0.714 0.907 0.81

0.825 0.705 0.715 0.881 0.798

0.837 0.734 0.734 0.882 0.808
YOLOv8s-ghost + NAM

0.806 0.792 0.715 0.906 0.811

0.831 0.772 0.771 0.876 0.824

0.803 0.749 0.691 0.902 0.797

0.824 0.782 0.79 0.901 0.846
YOLOV8s-ghost + CA

0.884 0.745 0.722 0.902 0.812

0.826 0.793 0.784 0914 0.849

0.796 0.693 0.677 0.867 0.772

0.821 0.696 0.691 0.891 0.791

YOLOv8s-ghost + EMA
0.718 0.741 0.672 0.88 0.776
0.739 0.74 0.705 0.881 0.793
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Tablo 4.43. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo - Bagkent: YOLOv8s-ghost ve YOLOvS8s-ghost + dikkat modiilleri igin farkli veri artirma parametrelerinin ince ayar

performansina etkisi

Veri artirma

Model parametresi Kesinlik Duyarhhk B AP M AP mAP@0.5
flipud mixup
(0.5) (0.1)
- - 0.808 0.689 0.752 0.795 0.773
v - 0.814 0.73 0.753 0.84 0.795
YOLOvV8s-ghost
- 0.816 0.706 0.75 0.79 0.772
v 0.764 0.722 0.747 0.791 0.769
- - 0.781 0.746 0.793 0.793 0.793
v - 0.83 0.72 0.79 0.803 0.796
YOLOV8s-ghost + SE
- 0.745 0.806 0.816 0.807 0.811
v v 0.782 0.762 0.781 0.837 0.809
- - 0.83 0.731 0.808 0.801 0.805
v - 0.80 0.745 0.805 0.829 0.817
YOLOv8s-ghost + ECA
- v 0.77 0.733 0.789 0.838 0.813
v v 0.786 0.754 0.794 0.808 0.801
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Tablo 4.43. devam ediyor.

0.856 0.68 0.766 0.834 0.80

0.79 0.704 0.747 0.80 0.776
YOLOv8s-ghost + CBAM

0.779 0.724 0.735 0.839 0.787

0.681 0.772 0.733 0.795 0.76

0.77 0.692 0.738 0.799 0.769

0.743 0.703 0.778 0.767 0.773
YOLOv8s-ghost + NAM

0.777 0.723 0.749 0.817 0.783

0.804 0.736 0.755 0.821 0.788

0.797 0.68 0.778 0.82 0.799

0.727 0.747 0.78 0.837 0.811
YOLOv8s-ghost + CA

0.742 0.716 0.751 0.868 0.81

0.789 0.752 0.748 0.835 0.791

0.841 0.666 0.787 0.826 0.806

0.859 0.682 0.738 0.836 0.787

YOLOvS8s-ghost + EMA
0.767 0.75 0.78 0.84 0.812
0.753 0.75 0.77 0.824 0.797




Tablo 4.42°de sunulan INBreast veri kiimesi iizerinde gerceklestirilen ince ayar
analizleri incelendiginde, YOLOvV8s-Ghost modelinin dikkat modiilleri entegre edilmeden
de yiiksek performans sergiledigi gériilmektedir. Ozellikle flipud ve mixup parametrelerinin
birlikte uygulandig1r durumda, temel YOLOv8s-Ghost modeli 0.861 mAP@0.5 degeri ile
calismada simdiye kadar elde edilen en yiiksek basariya ulagsmistir.

Benzer sekilde Tablo 4.43°te sunulan Bagkent veri kiimesi iizerinde gerceklestirilen
ince ayar sonuglar1 degerlendirildiginde ise, YOLOv8s-Ghost modeli ile dikkat modiillerinin
entegrasyonu sonucunda bazi varyantlarin basarili performanslar sergiledigi goriilmektedir.
Bu kapsamda, en yiiksek performans 0.817 mAP@0.5 degeri ile YOLOv8s-ghost + ECA
modeli ve varsayilan + flipud veri artirma kombinasyonunda elde edilmistir. Ancak bu
performans, daha 6nce ayni veri kiimesi iizerinde elde edilen en yiiksek sonuglarin altinda

kalmustir.

4.10. GELAN ve Dikkat Modiilleri Analiz Sonuclari

Bu boéliimde, YOLOVY ailesine ait GELAN varyantlar1 (GELAN-s, GELAN-m ve
GELAN-c) ile farkli dikkat modiillerinin (SE, ECA, CA, CBAM, NAM ve EMA)
entegrasyonu sonucu olusturulan model varyantlarinin kitle tespiti ve smiflandirmasi
lizerindeki performansi degerlendirilmistir. Onceki analizlerde dikkat modiillerinin sagladig
performans artiglart dikkate alinarak, Sekil 4.22°de gosterildigi gibi GELAN mimarisinin
boyun katmanina entegre edilmistir. Bu sayede, boyun katmanindan siniflandirma kafasina

aktarilacak 6zniteliklerin daha anlamli ve odaklanmis hale getirilmesi amaglanmistir.
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Sekil 4.22. GELAN + dikkat modiilii model mimarisinin gésterimi.

GELAN modellerinin egitimi sirasinda kullanilan veri artirma parametreleri, yiiksek
seviye bir varsayilan konfigiirasyon dosyasinda tanimlanmistir. Bu dosyada yer alan
parametreler ve bunlara ait varsayilan degerleri Tablo 4.44’te sunulmustur. Bu yiiksek seviye
konfigiirasyon dosyasinda, dnceki YOLO versiyonlarindan farkli olarak mixup ve copy-
paste gibi gelismis veri artirma tekniklerine de yer verilmistir. Ayrica, GELAN i¢in sifirdan

egitim ve ince ayar siire¢lerinde kullanilan hiperparametreler ise Tablo 4.45°te verilmistir.

Tablo 4.44. GELAN egitiminde kullanilan varsayilan veri artirma konfigiirasyonu

Parametre ve tamimi degeri
hsv_h: goriintii HSV-ton artirma (kesir) 0.015
hsv_s: goriintii HSV-doygunluk artirma (kesir) 0.7
hsv_v: goriintii HSV-deger artirma (kesir) 0.4
degrees: goriintii dondiirme (+/- derece) 0.0
translate: goriintli kaydirma (+/-kesir) 0.1
scale: goriintii 6lcekleme (+/- kazang) 0.9
shear: goriintii kesme (+/- derece) 0.0
perspective: goriintii perspektifi (+/-kesir) 0.0
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Tablo 4.44. devam ediyor.

flipud: goriintii yukari-asagi ¢evirme (olasilik) 0.0
fliplr: goriintii sola-saga cevirme (olasilik) 0.5
mosaic: goriintii mozaigi (olasilik) 1.0
mixup: goriintii karigtirma (olasilik) 0.15
copy_paste: segmentasyon i¢in kopyala-yapistir 0.3
(olasilik)

Tablo 4.45. GELAN i¢in model egitim hiperparametreleri

hiperparametre degeri
goriintli boyutu 544 x 544
epok (sifirdan egitim / ince ayar) 300/200
toplu islem boyutu 8
baslangi¢ 6grenme orani 0.01
optimizasyon algoritmasi SGD
momentum katsayisi 0.937
agirlik azaltma katsayisi 0.0005
erken durdurma degeri (epok) 100

Daha onceki analizlerde, CBIS-DDSM ve VinDr-Mammo birlesim veri kiimesi ile

egitilen modeller en yiiksek performansi gosterdigi i¢in bu bdliimde analizler yalnizca

birlesim veri kiimesi iizerinden yiiriitiilmiistiir. Bu kapsamda, CBIS-DDSM + VinDr-

Mammo veri kiimesi, rastgele olacak sekilde %80 egitim, %10 dogrulama ve %10 test alt
kiimelerine ayrilmistir. GELAN-s, GELAN-m ve GELAN-c modellerine alt1 farkli dikkat
modili (SE, ECA, CBAM, NAM, CA ve EMA) entegre edilerek yeni model varyantlari

olusturulmustur. Tim model varyantlari, varsayillan veri artirma Kkonfigiirasyonu

kullanilarak ayr1 ayr sifirdan egitilmistir. Elde edilen sifirdan egitim performans sonuglari

sirastyla Tablo 4.46, Tablo 4.47 ve Tablo 4.48’de sunulmustur.
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Tablo 4.46. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo veri kiimesinde GELAN-s ve GELAN-s + dikkat modiillerinin
sifirdan egitim performans sonuglari

Model Kesinlik  Duyarhhk B AP MAP mAP@0.5
GELAN:-s 0.536 0.524 0.445 0.528 0.486
GELAN-s + SE 0.575 0.536 0.46 0.567 0.513
GELAN-s + ECA 0.599 0.506 0.457 0.60 0.529
GELAN-s + CBAM 0.558 0.521 0.51 0.56 0.535
GELAN-s + NAM 0.547 0.529 0.509 0.521 0.515
GELAN-s + CA 0.59 0.509 0.53 0.607 0.569
GELAN-s + EMA 0.591 0.452 0.478 0.538 0.508

Tablo 4.47. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo veri kiimesinde GELAN-m ve GELAN-m + dikkat modiillerinin
sifirdan egitim performans sonuglari

Model Kesinlik Duyarhhk B AP M AP mAP@0.5
GELAN-m 0.548 0.533 0.492 0.531 0.512
GELAN-m + SE 0.557 0.525 0.483 0.541 0.512
GELAN-m + ECA 0.609 0.521 0.50 0.571 0.535
GELAN-m + CBAM 0.48 0.575 0.466 0.537 0.502
GELAN-m + NAM 0.626 0.459 0.498 0.565 0.532
GELAN-m + CA 0.559 0.51 0.506 0.506 0.506

GELAN-m + EMA 0.57 0.521 0.485 0.551 0.518
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Tablo 4.48. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo veri kiimesinde GELAN-c ve GELAN-c + dikkat modiillerinin
sifirdan egitim performans sonuglari

Model Kesinlik Duyarhhk B AP MAP mAP@0.5
GELAN-c 0.589 0.525 0.507 0.566 0.536
GELAN-c + SE 0.551 0.537 0.483 0.558 0.52
GELAN-c + ECA 0.53 0.525 0.466 0.561 0.514
GELAN-c + CBAM 0.55 0.587 0.522 0.568 0.545
GELAN-c + NAM 0.598 0.521 0.522 0.577 0.55
GELAN-c + CA 0.542 0.482 0.483 0.56 0.521
GELAN-c + EMA 0.538 0.568 0.47 0.619 0.545

Tablo 4.46, Tablo 4.47 ve Tablo 4.48°de sunulan sifirdan egitim sonuglarina gore;

e GELAN modeline entegre edilen dikkat modiillerinin, tespit ve smiflandirma
basarisini ¢ogu durumda artirdig1 gézlemlenmistir.

e GELAN-s modelleri arasinda en iyi performans (mAP@0.5=0.569), GELAN-s +
NAM modeline aittir.

e  GELAN-m modelleri i¢inde en basarili performans (mAP@0.5=0.535), GELAN-m
+ ECA modeli ile elde edilmistir.

e GELAN-c modelleri arasinda ise en yiiksek performansa (mAP@0.5=0.550),
GELAN-c + NAM modeli ile ulasiimistir.

Ardindan, egitilen modellerin en 1yi agirliklar1 kullanilarak INBreast veri kiimesi
tizerinde amaciyla 5 kath capraz dogrulama stratejisi ile ince ayar gergeklestirilmistir.
Onceki analizlerde, 6zellikle mixup ve flipud gibi veri artirma parametrelerinin model
performansi iizerindeki etkileri detayli sekilde incelenmistir. GELAN egitiminde, mixup
parametresi  varsayillan  konfigiirasyon igerisinde yer aldi§i i¢in  yeniden
degerlendirilmemistir. Bu nedenle, yalnizca goriintlii yukari-asagi ¢evirme (flipud = 0.5)
parametresi analizlere dahil edilmistir. Bununla birlikte, degrees, shear ve perspective gibi
parametrelerin  de model performansi iizerinde anlamli bir etkisi olmadig
gozlemlendiginden, bu parametreler analiz disinda tutulmustur. GELAN-s/m/c modelleri
i¢cin gerceklestirilen ince ayar analizleri ve elde edilen sonuglar sirasiyla Tablo 4.49, Tablo

4.50 ve Tablo 4.51°de sunulmaktadir.
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Tablo 4.49. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo - INBreast: GELAN-s ve GELAN-s + dikkat modiilleri i¢in veri artirma parametresinin (flipud) ince ayar performansina etkisi

Veri artirma

Model parametresi Kesinlik Duyarhhk B AP M AP mAP@0.5
flipud (0.5)
GELAN-s - 0.80 0.756 0.73 0.865 0.798
v 0.719 0.707 0.752 0.822 0.787
- 0.842 0.738 0.764 0.865 0.814
GELAN-s + SE
v 0.862 0.758 0.76 0.858 0.809
- 0.767 0.759 0.68 0.879 0.78
GELAN-s + ECA
v 0.825 0.749 0.739 0.883 0.811
- 0.74 0.756 0.696 0.864 0.78
GELAN-s + CBAM
v 0.778 0.74 0.694 0.876 0.785
- 0.842 0.721 0.74 0.88 0.81
GELAN-s + NAM
v 0.831 0.725 0.739 0.869 0.804
- 0.823 0.747 0.729 0.887 0.808
GELAN-s + CA
v 0.739 0.779 0.745 0.867 0.806
- 0.854 0.765 0.776 0.891 0.833
GELAN-s + EMA
v 0.839 0.684 0.714 0.89 0.80
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Tablo 4.50. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo - INBreast: GELAN-m ve GELAN-m + dikkat modiilleri i¢in veri artirma parametresinin (flipud) ince ayar performansina

etkisi

Veri artirma

Model parametresi Kesinlik Duyarhhk B AP M AP mAP@0.5
flipud (0.5)
GELAN-m - 0.832 0.748 0.733 0.897 0.815
v 0.782 0.714 0.674 0.873 0.773
- 0.788 0.787 0.739 0.895 0.817
GELAN-m + SE
v 0.783 0.759 0.764 0.862 0.813
- 0.75 0.776 0.736 0.882 0.809
GELAN-m + ECA
v 0.769 0.777 0.707 0.878 0.792
- 0.764 0.741 0.721 0.871 0.796
GELAN-m + CBAM
v 0.80 0.72 0.708 0.864 0.786
- 0.889 0.677 0.724 0.892 0.809
GELAN-m + NAM
v 0.722 0.725 0.696 0.875 0.786
- 0.769 0.79 0.703 0.889 0.796
GELAN-m + CA
v 0.72 0.75 0.736 0.855 0.796
- 0.761 0.752 0.725 0.857 0.791
GELAN-m + EMA
v 0.816 0.704 0.726 0.855 0.79




Tablo 4.51. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo - INBreast: GELAN-c ve GELAN-c + dikkat modiilleri i¢in veri artirma parametresinin (flipud) ince ayar performansina etkisi

Veri artirma

(49!

Model parametresi Kesinlik Duyarhhk B AP M AP mAP@0.5
flipud (0.5)
GELAN-c - 0.899 0.738 0.762 0.894 0.827
v 0.831 0.77 0.769 0.896 0.832
- 0.855 0.746 0.785 0.891 0.838
GELAN-c + SE
v 0.817 0.782 0.758 0.892 0.825
- 0.782 0.755 0.693 0.894 0.792
GELAN-c + ECA
v 0.786 0.783 0.779 0.893 0.836
- 0.863 0.705 0.707 0.89 0.798
GELAN-c + CBAM
v 0.846 0.702 0.728 0.862 0.795
- 0.813 0.776 0.777 0.882 0.83
GELAN-c + NAM
v 0.862 0.764 0.795 0.88 0.838
- 0.754 0.717 0.697 0.891 0.794
GELAN-c + CA
v 0.804 0.764 0.767 0.894 0.83
- 0.809 0.742 0.73 0.887 0.809

GELAN-c + EMA

v 0.836 0.707 0.74 0.854 0.797




Tablo 4.49, Tablo 4.50 ve Tablo 4.51 incelendiginde;

e GELAN-s ve dikkat modiilii iceren modellerde en yiiksek mAP@0.5 degeri 0.833 ile
GELAN-s + EMA modeli tarafindan elde edilmis olup, bu basar1 yalnizca varsayilan
veri artirma parametreleri kullanildiginda gézlemlenmistir.

e GELAN-m ve dikkat modiilii modelleri i¢in en 1yi performans, 0.817°lik mAP@0.5
degeri ile GELAN-m + SE modeline ait olup, bu sonug yine varsayilan veri artirma
konfigilirasyonunda elde edilmistir.

e GELAN-c ve dikkat modiilii modellerinde ise en yiiksek mAP@0.5 degeri olan
0.838, hem GELAN-c + SE (varsayilan veri artirma) hem de GELAN-¢c + NAM
(varsayilan + flipud) modelleri tarafindan saglanmistir.

e Bu sonuglar, flipud veri artirma parametresinin bazi modellerde kiiciik performans
artiglar1 saglarken, bazi modellerde ise performans diislistine neden oldugunu
gostermistir. Genel olarak, en iyi sonuglara ¢ogunlukla varsayilan veri artirma
konfigiirasyonu ile ulagilmistir.

GELAN + dikkat modiilii model varyantlari ile yapilan analizler sonucunda, en yiiksek
ince ayar performanst GELAN-c model varyantlarinda elde edilmistir. Bu dogrultuda,
Bagkent veri kiimesi iizerinde yalnizca GELAN-c ve GELAN-c + dikkat modiilii modelleri

ile ince ayar gerceklestirilmistir. Elde edilen ince ayar sonuglar1 Tablo 4.52°de sunulmustur.
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Tablo 4.52. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo - Bagkent: GELAN-c ve GELAN-c + dikkat modiilleri i¢in veri artirma parametresinin (flipud) ince ayar performansina etkisi

Veri artirma

Model parametresi Kesinlik Duyarhhk B AP M AP mAP@0.5
flipud (0.5)
GELAN-c - 0.763 0.756 0.818 0.819 0.819
v 0.825 0.72 0.823 0.817 0.82
- 0.753 0.753 0.793 0.823 0.808
GELAN-c + SE
v 0.808 0.748 0.776 0.81 0.793
154 - 0.764 0.714 0.765 0.809 0.787
GELAN-c + ECA
v 0.755 0.754 0.779 0.834 0.807
- 0.793 0.722 0.778 0.79 0.785
GELAN-c + CBAM
v 0.768 0.693 0.753 0.803 0.797
- 0.853 0.739 0.831 0.819 0.82
GELAN-c + NAM
v 0.771 0.72 0.812 0.78 0.797
- 0.801 0.766 0.842 0.814 0.828
GELAN-c + CA
v 0.756 0.73 0.767 0.796 0.78
- 0.805 0.745 0.84 0.811 0.826

GELAN-c + EMA
v 0.822 0.694 0.78 0.831 0.805




Tablo 4.52°de sunulan Bagkent veri kiimesi {lizerindeki ince ayar sonuglari
degerlendirildiginde, en yiiksek mAP@0.5 degeri 0.828 ile GELAN-c + CA modeli ve

varsayilan veri artirma parametreleri kullanildiginda elde edilmistir.

4.11. Dikkat Modiilii Entegre Edilmis GELAN Modellerinde DWConv Uygulamasi
Bu boliimde, GELAN + dikkat modiili model varyantlarinin performansini

iyilestirmek amaciyla, Sekil 4.23’te gosterildigi lizere, omurga katmanindaki 1 numarali

standart evrisim (Conv) blogu, DWConv blogu ile degistirilmistir. Bu yapisal degisikligin,

modelin genel performansi tizerindeki etkisi detayli olarak analiz edilmistir.

modila

—1 1,
modiili Detect

ij-kkat -
—1
odiilit : Detees

Sekil 4.23. GELAN + DWConv + dikkat modiilii model mimarisinin gosterimi.

Bu analiz kapsaminda, VinDr-Mammo + CBIS-DDSM birlesim veri kiimesi
kullanilarak once sifirdan egitim gerceklestirilmis, ardindan tiim model varyantlar1 i¢in
INBreast veri kiimesi lizerinde ince ayar analizleri uygulanmistir. Sifirdan egitim sonuglari
sirasiyla Tablo 4.53, Tablo 4.54 ve Tablo 4.55’te, elde edilen ince ayar sonuglari ise sirastyla

Tablo 4.56, Tablo 4.57 ve Tablo 4.58’de sunulmustur.
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Tablo 4.53. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo veri kiimesinde GELAN-s + DWConv + dikkat modiillerinin
sifirdan egitim performans sonuglari

Model Kesinlik Duyarhhk B AP MAP mAP@0.5
GlgléAN-s +DWConv (593 0.493 0.479 0.568 0.523
+

GELAN-s + DWConv 579 0.556 0.481 0.59 0.533
+ECA

GELAN-s + DWConv (494 0.49 0.439 0.487 0.463
+ CBAM

GELAN-s + DWConv 0.58 0.479 0.498 0.532 0.515
+ NAM

GELAN-s + DWConv () 637 0.486 0.461 0.559 0.51
+CA

GELAN-s + DWConv () 538 0.568 0.513 0.593 0.553
+ EMA

Tablo 4.54. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo veri kiimesinde GELAN-m + DWConv +dikkat modiillerinin
sifirdan egitim performans sonuglari

Model Kesinlik Duyarhhk B AP M AP mAP@0.5
GELAN-m + DWConv 0.518 0.496 0.491 0.529 0.51
+SE
GELAN-m + DWConv 0.606 0.476 0.48 0.57 0.525
+ECA
GELAN-m + DWConv 0.572 0.57 0.505 0.555 0.53
+ CBAM
GELAN-m + DWConv 0.53 0.529 0.47 0.55 0.51
+ NAM
GELAN-m + DWConv 0.582 0.498 0.475 0.576 0.526
+CA
GELAN-m + DWConv 0.548 0.531 0.498 0.555 0.527
+ EMA

Tablo 4.55. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo veri kiimesinde GELAN-c + DWConv + dikkat modiillerinin
sifirdan egitim performans sonuglari

Model Kesinlik Duyarhhik B AP M AP mAP@0.5
GELAN-c + DWConv 0.53 0.482 0.434 0.542 0.531
+ SE
GELAN-¢c + DWConv (601 0.573 0.542 0.605 0.574
+ ECA
GELAN-c+DWConv (552 0.519 0.466 0.572 0.519
+ CBAM
GELAN-c + DWConv 599 0.575 0.548 0.606 0.577
+ NAM
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Tablo 4.55. devam ediyor.

GELAN-c + DWConv 0.587 0.533 0.519 0.578 0.549
+ CA

GELAN-¢c + DWConv (604 0.575 0.53 0.609 0.569
+ EMA

Tablo 4.53, Tablo 4.54 ve Tablo 4.55’te sunulan DWConv uygulamasi ile elde edilen

sifirdan egitim sonuglarina gore;

GELAN-s modelleri arasinda, DWConv eklenmeden 6nce GELAN-s + CA modeli
0.569 mAP@0.5 degeri elde etmisken (Bkz. Tablo 4.46), DWConv sonrasi en
yiiksek mAP@0.5 degeri 0.553 ile GELAN-s + DWConv + EMA modelinde
gbzlemlenmistir.

GELAN-m modellerinde, DWConv eklenmeden 6nce GELAN-m + ECA modeli
0.535 mAP@0.5 degeri elde etmisken (Bkz. Tablo 4.47), DWConv sonrasi en
yiiksek mAP@0.5 degeri 0.53 ile GELAN-m + DWConv + CBAM modeline aittir.
DWConv entegrasyonu bazi GELAN-s ve GELAN-m model varyantlarinda
performans artis1 saglamis olsa da genel olarak DWConv 6ncesinde elde edilen en
iyi performans degerini asamamuistir.

GELAN-c modelleri arasinda ise DWConv eklenmeden 6nce GELAN-c + NAM
modeli 0.55 mAP@0.5 degeri elde etmisken (Bkz. Tablo 4.48), DWConv sonras1 bu
modelin mAP@0.5 degeri 0.577 ye yiikselmistir.
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Tablo 4.56. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo - INBreast: GELAN-s + DWConv + dikkat modiilleri i¢in veri artirma parametresinin (flipud) ince ayar performansina etkisi

Veri artirma

8S1

Model parametresi Kesinlik Duyarhhk B AP M AP mAP@0.5
flipud (0.5)

- 0.81 0.714 0.74 0.883 0.812
GELAN-s + DWConv + SE

v 0.839 0.73 0.719 0.87 0.794

- 0.833 0.749 0.759 0.874 0.816
GELAN-s + DWConv + ECA

v 0.796 0.686 0.686 0.884 0.785

- 0.79 0.73 0.77 0.866 0.818
GELAN-s + DWConv + CBAM

4 0.772 0.741 0.753 0.837 0.795

- 0.827 0.722 0.73 0.90 0.82
GELAN-s + DWConv + NAM

v 0.826 0.722 0.733 0.865 0.799

- 0.785 0.753 0.696 0.864 0.78
GELAN-s + DWConv + CA

4 0.837 0.77 0.775 0.876 0.826

- 0.825 0.762 0.767 0.861 0.814

GELAN-s + DWConv + EMA
v 0.822 0.732 0.723 0.876 0.80
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Tablo 4.57. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo - INBreast: GELAN-m + DWConv + dikkat modiilleri i¢in veri artirma parametresinin (flipud) ince ayar performansina etkisi

Veri artirma

Model parametresi Kesinlik Duyarhhk B AP M AP mAP@0.5
flipud (0.5)

- 0.848 0.74 0.765 0.881 0.823
GELAN-m + DWConv + SE

v 0.864 0.749 0.772 0.901 0.837

- 0.77 0.75 0.746 0.893 0.82
GELAN-m + DWConv + ECA

v 0.836 0.775 0.762 0.882 0.822

- 0.849 0.738 0.781 0.852 0.817
GELAN-m + DWConv + CBAM

v 0.82 0.67 0.692 0.856 0.774

- 0.812 0.767 0.721 0.897 0.809
GELAN-m + DWConv + NAM

v 0.775 0.745 0.729 0.889 0.809

- 0.865 0.81 0.824 0.903 0.864
GELAN-m + DWConv + CA

v 0.91 0.70 0.733 0.908 0.821

- 0.86 0.741 0.776 0.845 0.811
GELAN-m + DWConv + EMA

v 0.805 0.733 0.761 0.871 0.82
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Tablo 4.58. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo - INBreast: GELAN-c + DWConv + dikkat modiilleri i¢in veri artirma parametresinin (flipud) ince ayar performansina etkisi

Veri artirma

Model parametresi Kesinlik Duyarhhk B AP M AP mAP@0.5
flipud (0.5)

- 0.857 0.75 0.783 0.891 0.837
GELAN-c + DWConv + SE

v 0.83 0.751 0.784 0.893 0.838

- 0.844 0.789 0.771 0.899 0.835
GELAN-c + DWConv + ECA

v 0.79 0.812 0.755 0.894 0.824

- 0.86 0.793 0.853 0.90 0.878
GELAN-c + DWConv + CBAM

v 0.744 0.797 0.706 0.875 0.79

- 0.889 0.775 0.821 0.884 0.85
GELAN-c + DWConv + NAM

v 0.815 0.809 0.793 0.90 0.845

- 0.852 0.779 0.809 0.906 0.858
GELAN-c + DWConv + CA

v 0.832 0.779 0.746 0.902 0.82

- 0.845 0.80 0.80 0.91 0.855
GELAN-c + DWConv + EMA

v 0.764 0.809 0.78 0.869 0.822




Tablo 4.56, Tablo 4.57 ve Tablo 4.58’de sunulan DWConv uygulamasi ile elde edilen

ince ayar sonuclarina gore;

GELAN-s modelleri arasinda, DWConv eklenmeden 6nce GELAN-s + EMA modeli
0.833 mAP@0.5 degeri elde etmisken (Bkz. Tablo 4.49), DWConv sonrasi en
yuksek mAP@0.5 degeri 0.826 ile GELAN-s + DWConv + CA modelinde
gozlemlenmistir.

GELAN-m modellerinde, DWConv eklenmeden 6nce GELAN-m + SE modeli 0.817
mAP@0.5 degeri elde etmigken (Bkz. Tablo 4.50), DWConv sonrasi en yiiksek
mAP@0.5 degeri 0.864 ile GELAN-m + DWConv + CA modeline aittir.

GELAN-c modelleri arasinda ise DWConv eklenmeden énce GELAN-c + SE ve
GELAN-c + NAM modelleri 0.838 mAP@0.5 degeri elde etmisken (Bkz. Tablo
4.51), DWConv sonrast GELAN-c + DWConv + CBAM modeli 0.878 ile en yiiksek
mAP@0.5 degerine ulagsmstir.

Genel olarak degerlendirildiginde, DWConv uygulamast GELAN-s modellerinin
ince ayar performansina anlaml bir katki saglamasa da GELAN-m ve GELAN-c
modellerinde performansi belirgin sekilde arttirmistir. Bu sonuglar, DWConv
entegrasyonunun daha kiicik GELAN-s modeline kiyasla, daha biiyiik ve derin
mimarilere sahip GELAN-m ve GELAN-c modelleri lizerinde daha etkili oldugunu
gostermektedir. Ayrica, en yiiksek performansa varsayilan veri artirma
konfigiirasyonu ile ulagilmistir.

GELAN + DWConv + dikkat modiilleri ile yapilan analizler sonucunda, en yiiksek

ince ayar performanst GELAN-c modellerinde elde edilmistir. Bu dogrultuda, Bagkent veri

kiimesi tizerinde yalnizca GELAN-c + DWConv + dikkat modiilii iceren modeller ile ince

ayar gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 4.59°da sunulmustur.
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Tablo 4.59. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo - Bagkent: GELAN-c + DWConv + dikkat modiilleri i¢in veri artirma parametresinin (flipud) ince ayar performansina etkisi

Veri artirma

Model parametresi Kesinlik Duyarhhk B AP M AP mAP@0.5
flipud (0.5)

- 0.821 0.75 0.823 0.841 0.832
GELAN-c + DWConv + SE

v 0.79 0.766 0.795 0.871 0.833

- 0.789 0.734 0.794 0.818 0.806
GELAN-c + DWConv + ECA

v 0.79 0.717 0.794 0.806 0.80

- 0.776 0.772 0.797 0.823 0.81
GELAN-c + DWConv + CBAM

v 0.799 0.71 0.782 0.806 0.794

- 0.814 0.755 0.82 0.812 0.816
GELAN-c + DWConv + NAM

v 0.76 0.711 0.763 0.81 0.785

- 0.852 0.706 0.808 0.795 0.802
GELAN-c + DWConv + CA

v 0.801 0.69 0.783 0.776 0.779

- 0.873 0.715 0.826 0.848 0.837
GELAN-c + DWConv + EMA

v 0.789 0.772 0.833 0.844 0.838




Tablo 4.59°da sunulan Bagkent veri kiimesi {lizerindeki ince ayar sonuglari
degerlendirildiginde, DWConv oncesinde en yiiksek mAP@0.5 degeri GELAN-c + CA
modeliile 0.828 olarak elde edilirken (Bkz. Tablo 4.52), DWConv sonrasi en yiiksek
performans GEAN-c + DWConv + EMA modeli ve varsayilan + flipud kombinasyonu ile
0.838’lik mAP@0.5 degerine ulagsmustir.

4.12. Dikkat Modiilleri Entegre Edilmis GELAN Modellerinde DWConv

Uygulamasinin Performans Karsilastirmasi

Bu boliimde, GELAN-s/m/c + dikkat modiilii modellerine DWConv uygulanarak
olusturulan model varyantlarinin, kitle tespiti ve siniflandirma performanst tlizerindeki
etkileri degerlendirilmistir. Bu kapsamda, birlesim veri kiimesi (CBIS-DDSM + VinDr-
Mammo) {lizerinden DWConv entegrasyonu Oncesi ve sonrasi elde edilen sonuglar
karsilastirmali olarak analiz edilmistir. Karsilastirmalar mAP@0.5 performans Olgiitii
iizerinden gerceklestirilmistir. INBreast ve Baskent veri kiimeleri iizerinde elde edilen
kargilastirmali en iyi ince ayar sonuglart sirasiyla Sekil 4.24 ve Sekil 4.25°te

gorsellestirilmistir.
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Sekil 4.24. DWConv entegrasyonu dncesi ve sonrasi en basarilt GELAN + dikkat modiilii model
varyantlarinin INBreast iizerindeki performans karsilastirmasi.
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Sekil 4.25. DWConv entegrasyonu Oncesi ve sonrasi en bagarilt GELAN-c + dikkat modiilii model

varyantlarinin Bagkent tizerindeki performans karsilagtirmasi.

Sekil 4.24’te INBreast veri kiimesi tlizerinde sunulan karsilastirmali sonuclar

incelendiginde;

DWConv entegrasyonu dncesi ve sonrasi en basarilt GELAN + dikkat modiilii model
varyantlar1 degerlendirildiginde, DWConv uygulamas1 GELAN-s modelinde
performans diislisiine neden olurken, GELAN-m ve GELAN-c modellerinde belirgin
bir performans artis1 saglamistir.

Ayrica, DWConv entegrasyonu ile birlikte en yiiksek basariyr saglayan dikkat
modiillerinde farklilik gézlemlenmistir.

Ozellikle, GELAN-c + DWConv + CBAM modeli varsayilan veri artirma
konfigiirasyonu ile 0.878’lik mAP@0.5 degerine ulasmis ve simdiye kadar INBreast
veri kiimesi lizerinde elde edilen en yliksek performansi gostermistir.

Sekil 4.25°te Bagkent veri kiimesi iizerinde sunulan sonugclar incelendiginde ise;
Karsilagtirilan en basarili model varyantlar1 dikkate alindiginda, DWConv
entegrasyonu GELAN-c + dikkat modiilii modelinde performans artis1 saglamistir.
DWConv 6ncesinde GELAN-c modeli CA ile en iyi performansi verirken, DWConv
sonrast EMA ile daha yiiksek bir basar1 elde edilmistir. Bu durum, DWConv sonrast

en basarili dikkat modiiliiniin degistigini gostermektedir.
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4.13. YOLO Tabanh En Basarih Model Varyantlarinin Performans Karsilastirmasi

Bu boliimde, yiiriitiillen deneysel ¢alismalar sonucunda her bir YOLO versiyonu
(YOLOvVS5, YOLOv8 ve GELAN) icin uygulanan dikkat modiilleri ve DWConv
entegrasyonu sonrasi elde edilen en yiliksek performansa sahip model varyantlar
sunulmaktadir. En basarili sonuglar, CBIS-DDSM ve VinDr-Mammo veri kiimelerinin
birlesimi ile gerceklestirilen egitimler sonucunda elde edilmistir. ilgili model varyantlarmin
INBreast ve Bagkent veri kiimeleri lizerindeki performanslari sirasiyla Tablo 4.60 ve Tablo
4.61°de Ozetlenmistir.

Bu karsilastirmada, GELAN-c modelleri i¢in yalnizca flipud veri artirma parametresi
ayr1 olarak degerlendirilmistir. Bunun nedeni, mixup parametresinin GELAN mimarilerinde
varsayilan veri artirma konfigiirasyonuna dahil edilmis olmasidir. Dolayistyla, GELAN-c
model varyantlarinda mixup sabit tutulmus, yalmizca ek olarak uygulanan flipud
parametresinin etkisi analiz edilmistir.

Ayrica, bu modellerin farkli veri kiimeleri iizerindeki basarilarinda gozlemlenen
degisikliklerin yalnizca mimari yapidan degil, ayn1 zamanda goriintii 6zelliklerinden de
kaynaklanmis olabilecegi diistiniilmektedir. Sekil 3.1°de sunulan histogram analizine gore,
INBreast veri kiimesinde piksel yogunlugu dagiliminin daha dengeli ve genis aralikli oldugu;
buna karsilik, Baskent veri kiimesinin daha sinirlt bir dinamik araliga ve diisiik kontrasta
sahip oldugu goriilmektedir. Bu farklilik, modelin 6znitelik 6grenme kapasitesini ve
dolayistyla genel performansini dogrudan etkileyebilecek ©Onemli bir unsur olarak

degerlendirilebilir.
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Tablo 4.60. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo - INBreast i¢in en basarili model varyantlarinin performans karsilastirmasi

Veri artirma

Model parametresi Kesinlik Duyarhhk B AP MAP mAP@0.5
flipud mixup
0.5 (0.1
YOLOv5s + SE v v 0.801 0.814 0.79 0.917 0.854
YOLOv8s + DWConv + CBAM v v 0.857 0.804 0.799 0.916 0.858
GELAN-c + DWConv + CBAM - varsayilan 0.86 0.793 0.853 0.90 0.878

Tablo 4.61. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo - Bagkent i¢in en bagarili model varyantlarinin performans karsilagtirmasi

Veri artirma

Model parametresi Kesinlik Duyarhhk B AP M AP mAP@0.5
flipud mixup
(0.5) (0.1)
YOLOvS5s + EMA - v 0.856 0.757 0.849 0.848 0.848
YOLOvV8s + DWConv + EMA v - 0.826 0.755 0.811 0.842 0.827

GELAN-c + DWConv + EMA v varsayilan 0.789 0.772 0.833 0.844 0.838




Tablo 4.60’da INBreast veri kiimesi iizerinde elde edilen en basarili model

varyantlarina ait sonuglar incelendiginde;

GELAN-¢c + DWConv + CBAM model varyanti, 0.878 mAP@0.5 degeriyle en
yiiksek performansi gostermistir. Bu model, ek veri artirma yontemi uygulanmadan
dahi diger modelleri geride birakmistir. Bu durum, GELAN mimarisinin gii¢lii yapisi
ile CBAM ve DWConv kombinasyonunun etkili bir sekilde calistigim
gostermektedir.

YOLOVS ve YOLOVS tabanlt modellerde ise performans artisi, flipud ve mixup veri
artirma  parametrelerinin  varsayilan  konfiglirasyonlara dahil edilmesiyle
saglanmistir. Bu parametrelerin 6zellikle daha hafif mimarilerde basariy1 artirmada
onemli katki sundugu gozlemlenmistir.

Tablo 4.61°de, Bagkent veri kiimesi iizerinde elde edilen en basarili model

varyantlarina ait sonuglar incelendiginde;

YOLOvS5s + EMA model varyanti, 0.848 mAP@0.5 degeriyle en yiiksek
performanst gostermistir. Bu sonug, YOLOvVS mimarisinin daha kii¢iik ve hafif
yapisinin, klinik veri kiimesi iizerinde daha iyi genelleme yapabildigini
gostermektedir.

Ayrica tim model varyantlarinda en yiiksek basari, EMA dikkat modiili ile elde
edilmistir. Bu durum, EMA’nin bu veri kiimesinde tutarli bir sekilde performansi
artirmada etkisi oldugunu gostermektedir.

Bu veri kiimesinde uygulanan modellerde, yalnizca tek bir veri artirma parametresi
(flipud veya mixup) kullanilmasi, performans acisindan yeterli olmustur. Bu durum,
veri artirma stratejilerinin etkisinin veri kiimesinin yapisina gore degisebilecegini
gostermektedir.

Elde edilen sonuglar, daha giincel veya karmagik mimarilerin her zaman daha yiiksek
performans saglamadigini gostermektedir. INBreast veri kiimesinde en iyi sonug
GELAN tabanli model ile elde edilirken, Baskent veri kiimesinde en yiiksek basari
YOLOVSs tabanli model ile saglanmistir. Bu durum, model performansinin veri
kiimesinin yapisal ozelliklerine bagl olarak degiskenlik gdsterebilecegini ortaya
koymaktadir.

Sekil 4.26’da INBreast veri kiimesine ait 6rnek mamografi goriintiileri iizerinde gercek

etiketler ile sirasiyla en basarili model varyantlarina ait tespit ¢iktilar1 karsilastirmali olarak

sunulmustur. Gorsel incelemeye gore, GELAN-c + DWConv + CBAM modeli, diger model
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varyantlarina kiyasla hem benign hem de malign kitleleri dogru bir sekilde tespit etme ve
siiflandirmada {stliin performans sergilemektedir. Ayrica bu modelin kiigiik boyutlu
kitlelerde dahi yiiksek olasiliklarla dogru tahmin yapabilmesi, GELAN-c mimarisinin hassas

hedef tespiti konusunda avantaj sagladigini géstermektedir.

X “

‘Benign Benign 0.6 IBenign 0.4 Benign 0.8
— A LIEN =N
» % 5 >

o - ~

e

'i"Benign 1 : ¥ ‘Bemgn 0.8 'i‘Benlgn 0.9

~Benign 0.4

=

Malign 0.8

@ (®) © (d)

Sekil 4.26. INBreast veri kiimesi i¢in farkli model varyantlarinin tespit sonuglarinin karsilastirilmasi: (a)

gercek etiket, (b) YOLOVSs + SE, (¢) YOLOv8s + DWConv + CBAM, (d) GELAN-c + DWConv + CBAM.

Sekil 4.27°de Baskent veri kiimesine ait 6rnek mamografi goriintiileri iizerinde gercek

etiketler ile sirasiyla en basarili model varyantlarina ait tespit ¢iktilar1 karsilastirmali olarak
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sunulmustur. Gorsele gore, YOLOvSs + EMA modeli hem benign hem de malign kitlelerde
genel olarak dogru tespit ve siniflandirma yaparak tutarli bir basar1 sergilemistir. Diger
model varyantlarinda ise baz1 kitlelerin hi¢ tespit edilemedigi 6rnekler dikkat cekmektedir.
Bu durum, 6zellikle kiigiik boyutlu kitlelerde model hassasiyetinin yetersiz kalabildigini

gostermektedir.
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Sekil 4.27. Baskent veri kiimesi igin farkli model varyantlarinin tespit sonuglarinin karsilastirilmast: (a)
gercek etiket, (b) YOLOvVSs + EMA, (¢) YOLOv8s + DWConv + EMA, (d) GELAN-c + DWConv + EMA.

169



5. SONUC, TARTISMA VE ONERILER

Meme kanseri, diinya capinda milyonlarca kadinin sagligini tehdit eden en yaygin
kanserlerden biri haline gelmistir. Son yillarda bu hastaligin goriilme siklig1 belirgin sekilde
artmaktadir. Ancak, erken tan1 ve tarama ydntemlerinin yayginlagsmasi sayesinde meme
kanserine bagli 6liim oranlari kiiresel diizeyde nispeten diisiik kalmaktadir. Meme kanserinin
semptomlar;; mimari bozulma, asimetri, kalsifikasyon ve kitle olmak iizere
siniflandirilabilir. Bu semptomlar arasinda, kitle en sik rastlanan ve tanisal agidan en 6nemli
bulgulardan biridir. Meme kanserinin erken taranmasi i¢in kullanilan goriintiileme
yontemleri arasinda, kullanim kolaylig1 ve maliyet etkinligi agisindan en ¢ok tercih edileni
mamografidir. Ancak, meme dokularinin karmasikligi, radyologlarin deneyim diizeyi ve
yorgunluk gibi faktorler nedeniyle mamogramlarin manuel yorumlanmasi zaman alic1 ve
hataya agik olabilir. Bu nedenle, mamografi degerlendirme siirecini desteklemek amaciyla
yapay zeka tabanli otomatik analiz sistemlerine duyulan ihtiya¢ giderek artmaktadir.

Bu tez calismasinda, mamografi goriintiilerinden kitle tespiti ve siiflandirmasi igin
YOLO tabanli bir model dnerilmistir. Bu ama¢ dogrultusunda, farkli YOLO versiyonlari
temel alinarak model varyantlar1 olusturulmus; cesitli dikkat modiillerinin ve evrisimsel
tyilestirmelerin bu modeller iizerindeki etkileri analiz edilmistir. Ayrica, YOLO egitimi
sirasinda kullanilabilecek farkli veri artirma parametrelerinin performans iizerindeki etkileri
de degerlendirilmistir. Onerilen yontemde, ii¢ farkli egitim senaryosu olusturularak CBIS-
DDSM, VinDr-Mammo ve CBIS-DDSM + VinDr-Mammo birlesim veri kiimeleri ile
modeller sifirdan egitilmis; ardindan transfer 6grenme yaklasimiyla INBreast veri kiimesi
tizerinde 5 kath capraz dogrulama yontemiyle ince ayar gercgeklestirilmistir. Son olarak,
modellerin klinik uygulanabilirligini degerlendirmek amaciyla Bagkent klinik veri kiimesi
tizerinde de ince ayar analizi yapilmistir.

Calismanin ilk asamasinda, YOLOv5 modeli kullanilmistir. Bu kapsamda, ii¢ egitim
senaryosu altinda hem farkli YOLOvS modelleri (YOLOv5n, YOLOvSs, YOLOv5Sm ve
YOLOvSs-Transformer), hem de farkli veri artirma konfigiirasyonlar1 (diisiik ve orta seviye)
sifirdan egitim ve ince ayar siire¢lerinde kapsamli bir sekilde degerlendirilmistir. En yiiksek
performans, YOLOvS5s modeli ile orta seviye veri artirma konfiglirasyonunun birlikte
kullanildig1 kombinasyonda elde edilmistir. Devaminda, veri artirmanin etkisini daha
ayrintili incelemek amaciyla, varsayilan konfigiirasyonda yer almayan {ic parametre orta
(goriintii yukari-asagi ¢evirme (flipud), goriintii dondiirme (degrees) ve goriintii kesme

(shear)) analizlere dahil edilmistir. Sonu¢ olarak, en yiiksek mAP@0.5 skoru olan 0.848,
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CBIS-DDSM + VinDr-Mammo - INBreast senaryosuna ait olup, bu basari orta seviye veri
artirma konfigiirasyonuna ek olarak ii¢ parametrenin (flipud, degrees, shear) birlikte
uygulandigi kombinasyonda elde edilmistir. Ardindan, kitle tespit ve simiflandirma
performansini artirmak amaciyla, YOLOv5s modeline ¢esitli dikkat modiilleri (SE, ECA,
CBAM, NAM, CA ve EMA) entegre edilerek YOLOVS5s +dikkat modiilii model varyantlari
olusturulmustur. Bu modeller, yine ii¢ egitim senaryosu altinda varsayilan (diisiik seviye)
veri artirma konfiglirasyonu ile analizler gerceklestirilmistir. Ayrica bu asamada, veri
artirmanin etkisini incelemek amaciyla yalnizca goriintli yukari-asagi ¢evirme (flipud) ve
goriintli karigtirma (mixup) parametreleri kullanilmistir. Bu se¢imin nedeni, bu asamada
yapilan On analizlerde diger veri artirma parametrelerinin (degrees, shear, perspective)
model performansi iizerinde anlamli bir katki saglamamis olmasidir. ilk analizlerde daha
fazla veri artirma parametresiyle basari artist elde edilirken, dikkat modiillerinin
entegrasyonu sonrasinda daha az veri artirma parametresiyle daha yiiksek performansa
ulagilabildigi gézlemlenmistir. Yapilan analizler sonucunda, en yiiksek mAP@0.5 skoru
olan 0.854 yine CBIS-DDSM + VinDr-Mammo - INBreast senaryosuna aittir. Bu basariya
YOLOvS5s + SE modeli ve varsayilan + flipud + mixup veri artirma kombinasyonunda
ulagilmistir. Bu kapsamli deneyler sonucunda, YOLOvVS5s + dikkat modiilii model varyantlari
birlesim veri kiimesine ait senaryoda daha basarili oldugu i¢in Bagkent klinik veri kiimesi
tizerinde sadece bu basarili kombinasyon i¢in ince ayar siireci gergeklestirilmistir. CBIS-
DDSM + VinDr-Mammo - Bagkent senaryosunda, YOLOvSs + EMA modeli ve varsayilan
+ mixup veri artirma kombinasyonu ile 0.848 mAP@0.5 skoru elde edilmistir.

YOLOVS5s modeline dikkat modiillerinin entegre edilmesiyle elde edilen basarili
sonuclarin ardindan, ¢alismada ikinci model olarak YOLOvV8s se¢ilmistir. Bu kapsamda,
YOLOv8s modeline de farkli dikkat modiilleri entegre edilerek olusturulan YOLOvV8s +
dikkat modiilii model varyantlarinin, kitle tespiti ve simiflandirma performansi iizerindeki
etkileri degerlendirilmistir. Modeller, 6nceki asamalarda oldugu gibi ii¢ egitim senaryosu
altinda, varsayilan veri artirma konfigiirasyonu ile analiz edilmistir. Bu asamada yalnizca
goriintii  yukari-asag1 cevirme (flipud) ve goriintii karigtirma (mixup) parametreleri
kullanilmis; tipki YOLOvS analizlerinde oldugu gibi, bu iki parametrenin YOLOvVS8
modellerinde de performansa anlamli katk1 sagladigi, diger veri artirma parametrelerinin ise
belirgin bir etkisinin olmadig1 gézlemlenmistir. Bu sonug, her iki model mimarisi i¢in de
veri artirma agisindan benzer egilimler gosterildigini ortaya koymaktadir. Yapilan
degerlendirmeler sonucunda, en yiiksek mAP@0.5 skoru olan 0.837, CBIS-DDSM + VinDr-
Mammo > INBreast senaryosunda, YOLOv8s + CBAM modeli ve varsayilan + flipud +
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mixup veri artirma kombinasyonu ile elde edilmistir. Bununla birlikte, CBIS-DDSM +
VinDr-Mammo - Baskent senaryosunda ise YOLOvS8s + NAM modeli ve varsayilan +
flipud kombinasyonu ile 0.822 mAP@0.5 skoru gézlemlenmistir.

Her iki model i¢in INBreast ve Baskent veri kiimeleri iizerinde elde edilen en yiiksek
ince ayar performanslar1 degerlendirildiginde, en basarili sonuglarin CBIS-DDSM ve
VinDr-Mammo veri kiimelerinin birlesimiyle egitilen modeller tarafindan saglandigi
goriilmiistiir. Bu durum, kaynak veri kiimesinin sahip oldugu 6rnek sayisi ve ¢esitliliginin
model performansi lizerinde dogrudan etkili oldugunu ortaya koymaktadir. Bu nedenle,
calismanin devamindaki analizlerde yalnizca birlesim veri kiimesine dayali egitim senaryosu
kullanilmistir. YOLOvSs + dikkat modiilii model varyantlari, genel olarak YOLOvS8s +
dikkat modiilii yapilarina kiyasla daha yiiksek performans sergilemis; bu da YOLOv5S
modelinin, dikkat modiilleri ile birlikte daha etkili sonuglar {iretebildigini gostermistir.
Dikkat modiilleri 6zelinde degerlendirildiginde ise, en basarili modiiliin hem kullanilan veri
kiimesine hem de model mimarisine bagli olarak degistigi gozlemlenmistir. Bu bulgu, dikkat
modiillerinin etkisinin yalnizca mimari yapiya degil, ayn1 zamanda ince ayarin uygulandigi
hedef veri kiimesine bagli olarak degistigini ortaya koymaktadir. Veri artirma parametreleri
acisindan degerlendirildiginde ise, her iki modelde de INBreast veri kiimesi iizerinde en
yiiksek basari, varsayilan + flipud + mixup kombinasyonu ile elde edilmistir. Ote yandan,
Bagkent veri kiimesinde basariy1 artiran veri artirma parametresi, kullanilan modele gore
farklilik gostermistir. Bu durum, veri artirma parametrelerinin basarisinin model mimarisi
ve hedef veri kiimesinin 6zelliklerine bagl olarak degistigini géstermektedir.

Calismanin devaminda, YOLOv5s + dikkat modiilii ve YOLOvS8s + dikkat modiilii
model varyantlarinin performanslarin1 artirmak amaciyla, bu modellere DWConv
entegrasyonu uygulanmis ve omurga katmanlarmin yapisal olarak iyilestirilmesi
hedeflenmistir. Onceki analizlerde, en yiiksek performanslarin CBIS-DDSM + VinDr-
Mammo birlesim veri kiimesi kullanilarak elde edilmis olmasi nedeniyle, DWConv
entegrasyonu da yalnizca bu senaryo lizerinden degerlendirilmistir. CBIS-DDSM + VinDr-
Mammo -> INBreast senaryosunda DWConv entegrasyonu, YOLOvSs + dikkat modiilii
modellerinde performans diisiisiine neden olurken, YOLOvV8s + dikkat modiilii modellerinde
belirgin bir performans artist saglamistir. S6z konusu senaryoda, YOLOv8s + DWConv +
CBAM modeli ve varsayilan + flipud + mixup veri artirma kombinasyonu ile 0.858
mAP@0.5 skoru ile en yiiksek performans elde edilmistir. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo
-> Baskent senaryosunda ise, DWConv entegrasyonu sonrasinda YOLOVS5s + dikkat modiilii

modellerinde yine performans diisiisii gozlenmis; YOLOvS8s + dikkat modiilii modellerinde
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ise yalnizca siurh bir iyilesme saglanmistir. Ancak bu iyilesme, onceki analizlerde elde
edilen basar1 seviyesinin altinda kalmigtir. Bagkent veri kiimesi iizerinde halen en yiiksek
mAP@0.5 skoru olan 0.848, YOLOvV5s + EMA modeli ve varsayilan + mixup veri artirma
kombinasyonuna aittir.

DWConv entegrasyonunun bazi model varyantlarinda sagladigi basar1 {izerine,
alternatif hafif bir evrisim yapist olan GhostConv tabanli YOLOvS8s-Ghost modelinin de
kitle tespiti ve siniflandirma performansi arastirilmistir. Bu kapsamda, YOLOv8s-Ghost ve
YOLOv8s-Ghost + dikkat modiilleri model varyantlari, 6nceki deneysel kosullarla tutarh
sekilde yeniden degerlendirilmistir. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo -> INBreast
senaryosunda, YOLOV8s-Ghost modeli, varsayillan + flipud + mixup veri artirma
kombinasyonunda 0.861 mAP@0.5 skoru ile simdiye dek elde edilen en yiiksek basariya
ulagsmig; dikkat modiilii entegrasyonu olmadan da yiiksek performans sergileyebildigi
gozlemlenmistir. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo > Bagkent senaryosunda ise, en yiiksek
mAP@0.5 skoru olan 0.817, YOLOv8s-Ghost + ECA modeli ve varsayilan + flipud veri
artirma kombinasyonu ile elde edilmistir. Ancak bu deger, daha d6nce ayni1 veri kiimesinde
YOLOvSs + EMA modeli ve varsayillan + mixup kombinasyonu ile elde edilen 0.848
mAP@0.5 skorunun altinda kalmaistir.

Calismada son olarak, YOLOV9 ailesine ait GELAN model varyantlart (GELAN-s,
GELAN-m ve GELAN-c) kullanilmistir. Bu modeller ile farkli dikkat modiillerinin (SE,
ECA, CA, CBAM, NAM ve EMA) entegrasyonu sonucu olusturulan model varyantlarinin,
kitle tespiti ve smiflandirma performanslart degerlendirilmistir. Tiim analizler, yalnizca
birlesim veri kiimesine dayali egitim senaryosu altinda ve yiiksek seviye varsayilan veri
artirma konfigiirasyonu ile yiiriitiilmiistiir. Bu asamada, onceki analizlerden elde edilen
sonuglara dayanarak oOzellikle mixup ve flipud veri artirma parametrelerinin etkisinin
incelenmesi planlanmistir. Ancak mixup zaten varsayilan konfigiirasyona dahil oldugu i¢in
yalnizca flipud parametresinin katkisi analiz edilmistir. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo -
INBreast senaryosunda, en yliksek mAP@0.5 skoru olan 0.838, hem GELAN-c + SE
(varsayilan veri artirma) hem de GELAN-c + NAM (varsayillan + flipud) model
varyantlariyla elde edilmistir. Ardindan, omurga katmanlarin1 yapisal olarak iyilestirmek
amaciyla tiim model varyantlarina DWConv entegrasyonu uygulanmistir. Bu entegrasyon
sonucunda, GELAN-c + DWConv + CBAM modeli, varsayillan veri artirma
konfigiirasyonunda 0.878’lik mAP@0.5 skoru ile caligsmadaki en yiiksek basariya ulagmistir.
Elde edilen en basarili GELAN-c model varyantlari, Bagkent veri kiimesi {lizerinde de

degerlendirilmistir. CBIS-DDSM + VinDr-Mammo -> Baskent senaryosunda, DWConv
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oncesinde en yiiksek basari GELAN-c + CA modeli ile 0.828 mAP@0.5, DWConv
sonrasinda ise en yiiksek skor GELAN-c + DWConv + EMA modeli ve varsayilan + flipud
kombinasyonu ile 0.838 mAP@0.5 olarak elde edilmistir. Ancak bu sonu, halen Baskent
veri kiimesinde ulasilan en yiiksek skor olan 0.848 mAP@0.5’e sahip YOLOv5s + EMA
modelinin altinda kalmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda elde edilen sonuglar ile literatiirdeki YOLO tabanli meme kitlesi
tespiti ¢alismalar1 Tablo 5.1°de karsilastirilmistir. Literatiirde birgok calismada MIAS ve
DDSM gibi mamografi veri kiimeleri kullanilmistir, ancak bu veri kiimelerinin bazi temel
siirliliklart bulundugu bilinmektedir. MIAS veri kiimesi diisiik ¢oziintirliiklii goriintiiler
icermekte olup bu durum, 6zellikle derin 6grenme tabanli yontemlerde modelin 6grenme
kapasitesini kisitlayarak hatali sonuglara yol agabilmektedir. Benzer sekilde, DDSM veri
kiimesinde ise anotasyonlarin net olmamasi ve mamogram kalitesinin diisiik olmasi; hedef
bolgelerin yanlis tanimlanmasina, dolayisiyla tespit performansmin diismesine neden
olabilmektedir [35]. Bu nedenle, s6z konusu veri kiimeleriyle yapilan ¢aligmalar tabloya

dahil edilmemistir.
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Tablo 5.1. Literatiirdeki YOLO tabanli ¢calismalar ile tez kapsaminda elde edilen sonuglarin karsilastirilmasi

SL1

Calisma Veri kiimesi Model mAP@0.5
Prméig?t al. CBIS-DDSM - INBreast YOLOVS5s 0.835
Quiﬁone;](E);pin et al. VinDr-Mammo YOLOV5x 0.602
COSI}ZISI]et al. INBreast YOLOv5x + Swin dontistiirticti 0.947
Hassan et al. .

146] INBreast YOLOvV4 + ViT 0.844
Zha?f;]ﬂ al. INBreast OMHIB-YOLO 0.907
Al'TEg]et al. INBreast YOLOV8x + ViT 0.961
Mah;)srg]et al. VinDr-Mammo YOLOvV8 0.65
Maf‘[’;l;]et al. CBIS-DDSM YOLOV9e 0.677

CBIS-DDSM + VinDr-Mammo - INBreast GELAN-c + DWConv + CBAM 0.878

Tez caligmasi
CBIS-DDSM + VinDr-Mammo —> Baskent YOLOvVS5s + EMA 0.848



mailto:mAP@0.5

Tablo 5.1°deki INBreast veri kiimesi lizerinde sonu¢ sunan literatiir c¢aligmalar
incelendiginde, baz1 ¢alismalarin bu tez ¢alismasindan daha yiiksek basariya sahip oldugu
goriilse de bu caligmalar ortak bazi sinirliliklar barindirmaktadir.

Coskun et al. [45], INBreast veri kiimesi iizerinde gergeklestirdikleri deneylerde,
YOLOvV5x modeli ile Swin doniistiriiciyii birlestirerek 0.947 mAP@0.5 skoruna
ulagsmiglardir. Model, 5 kathi ¢apraz dogrulama yontemiyle degerlendirilmis ve egitim
setinde yer alan her mamogram, yalnizca dondiirme (90°, 180° ve 270°) islemleriyle manuel
li¢c yeni goriintiiye doniistiiriilerek artirilmistir.

Zhang et al. [47] tarafindan Onerilen OMHIB-YOLO modeli, INBreast veri kiimesi
tizerinde 0.907 mAP@0.5 dogruluk oranina ulasmistir. Calismada, INBreast veri
kiimesinden 112 goriintiiniin alinarak veri artirma yoluyla toplam 4480 goriintiiye ¢ikarildigt
belirtilmistir. Ancak bu veri kiimesinde kitle anotasyonuna sahip yalnizca 107 mamogram
bulundugu bilinmektedir. Hem bu sayisal tutarsizlik hem de veri kiimesinin 6énemli dl¢iide
artirlmasina ragmen kullanilan tekniklerin agik¢a belirtilmemis olmasi, ¢alismanin
metodolojik seffafligini azaltmaktadir.

Al-Tam et al. [49] ¢alismasinda, INBreast veri kiimesi %80 egitim ve %20 test olacak
sekilde rastgele ikiye ayrilmig, egitim kiimesinin %10’u da dogrulama seti olarak
kullanilmistir. Bu sabit bolme yontemi, 6zellikle diisiik 6rnek sayisina sahip INBreast veri
kiimesi gibi kiigiik boyutlu veri kiimelerinde, modelin gercek performansini yansitmakta
yetersiz kalabilir. Bu tilir sinirl verilerde genellikle 5-katli ¢apraz dogrulama yontemleri
kullanilarak modelin genellenebilirligi daha objektif bir sekilde test edilmelidir. Aksi halde
test kiimesinin rastgele se¢imi, ozellikle uygun 6rneklerin denk gelmesi durumunda model
basarimini oldugundan yiliksek gosterebilir. Ayrica hem egitim hem de dogrulama
kiimelerine veri artirma uygulanmasi, modelin daha 6nce gérmedigi 6zgiin 6rnekler yerine,
benzer tiiretilmis goriintiiler lizerinden degerlendirilmesine yol agabilir.

Bu c¢alismalarda dikkat ¢eken ortak bir unsur ise manuel yontemlerle artirilmig
verilerin, egitim siirecinde YOLO mimarisinin varsayilan olarak uyguladigi artirma
teknikleriyle de islenmis olmasidir. Bu ¢ifte artirma siireci, ayn1 mamogramlarin ¢ok sayida
varyasyonu seklinde modele tekrar tekrar sunulmasina yol agmis olabilir. Modelin gercek
goriintli cesitliligi yerine, biiyiik o6l¢iide tiiretilmis drnekler iizerinden 6grenmesi ise asiri
uyum (overfitting) riskini artirmakta ve elde edilen yiiksek basarilarin genellenebilirligini
tartismal1 hale getirmektedir.

Metodoloji agisindan sunulan tez calismasina en yakin calisma, Prinzi et al. [39]

tarafindan sunulmustur. Bu ¢alismada, transfer 6grenme yaklagimini temel alan CBIS-
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DDSM - INBreast senaryosu ve YOLOvSs modeli ile elde edilen mAP@0.5 degeri, bu tez
kapsaminda hem CBIS-DDSM hem de CBIS-DDSM + VinDr-Mammo veri kiimeleri ile
egitilen modellerin INBreast iizerindeki ince ayar performanslarinin gerisinde kalmistir.
Ayrica, yalnizca acik erisimli veri kiimelerinde degil, gergek klinik veriler igeren Baskent
veri kiimesi iizerinde elde edilen sonuclar da gelistirilen yaklasimin yiiksek basarisini ortaya
koymaktadir. Bu durum, yalnizca sinirl veri ve tek bir senaryo ile ulasilan basarilarin sinirlt
kalabilecegini; buna karsilik, veri c¢esitliligi ve farkli egitim stratejileriyle modelin hem
genellenebilirliginin - hem de klinik uygulanabilirliginin  artirilabilecegini  ortaya
koymaktadir. Ozellikle dikkat modiilleri ve evrisimsel yapilarin entegre edilmesiyle model
performansinda saglanan artiglar, bu tliir mimari iyilestirmelerin katkisin1 agikga
gostermektedir.

Bu calismanin en 6nemli kisitlarindan biri, daha giincel ve kapsamli veri kiimelerine
erisilememis olmasidir. Ozellikle daha fazla sayida ve cesitli ornekler igeren veri
kiimeleriyle yapilacak ¢alismalar, gelistirilen modelin genellenebilirligini ve giivenilirligini
artiracaktir. Bu nedenle, gelecekte yapilacak calismalarda daha genis ve ¢cok merkezli veri
kiimeleri kullanilmasi1 6nerilmektedir.

Ayrica, gelistirilen modelin klinik ortamda uygulanabilirligini artirmak i¢in farkl
hastanelerden elde edilen bagimsiz veri kiimeleri ile ek dogrulama c¢alismalar1 yapilmalidir.
Bunun yani1 sira, modelin radyologlarla birlikte kullanilabilirligini degerlendirmek amaciyla
kullanic1 dostu bir arayiiz gelistirilmesi ve sistemin klinik is akislarina entegre edilebilirligi
arastirilmalidir.

Bununla birlikte, YOLO tabanli modellerin performansini daha da iyilestirmek
amacuyla, ileriye doniik ¢esitli mimari gelistirme stratejileri degerlendirilebilir. Farkli dikkat
mekanizmalarimin kullanimi, doniistiiriicii (transformer) tabanli mimarilere gecis ve standart
evrisim katmanlar1 yerine daha hafif veya dinamik yapilarin entegrasyonu, modelin hem
verimliligini artirabilir hem de farkli veri kosullarina karsi genellenebilirligini
gliclendirebilir. Ayrica, mamografi disindaki goriintiileme modalitelerinin (ultrason veya
MR) entegre edilmesi, sistemin genel tanisal dogrulugunu ve klinik uygulanabilirligini

artiracak onemli bir adim olabilir.
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