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OZET

Karm bolgesine ait acil bilgisayarli tomografi (BT) goriintiilerinde goriilen patolojilerin hizli
ve dogru bigcimde saptanmasi, Ozellikle acil servis kosullarinda klinik karar siirecini
dogrudan etkileyen kritik bir gereksinimdir. Bu tiir sistemler, acil servis diginda da rutin
klinik pratikte radyologlara yardimci bir tan1 destek araci olarak kullanilabilir ve gézden
kacabilecek bulgularin azaltilmasina katki saglayabilir. Bu ¢alismada, akut kolesistit, akut
pankreatit, bobrek/iireter tas1 ve abdominal aort anevrizmasi/diseksiyonu bulgularinin BT
kesitleri iizerinden otomatik olarak tespiti ve siniflandirilmasi i¢in derin 6grenme tabanh bir
nesne tespit yontemi onerilmektedir. Calismada, Teknofest Saglikta Yapay Zeka Yarigmasi
kapsaminda yayimlanan veri seti kullanilmigtir. Veri setinin farkli hastaneler, farkli BT
cihazlar1 ve farkli ¢ekim protokollerinden kaynaklanan heterojen yapisini azaltmak amaciyla
giris goriintiilerine yogunluk donilisiimii ve pencereleme, giiriiltii azaltma ve geometrik
standardizasyon adimlarini igeren ¢ok asamali bir 6n isleme hatti uygulanmistir. Nesne
tespiti icin YOLOvI11 tabanli mimari ile model egitilmis ve basarim hem rastgele goriintii
bazli hem de klinik genellenebilirligi daha iyi temsil eden hasta bazli veri kullanim
senaryolart altinda degerlendirilmistir. Goriintii bazli veri kullanimi senaryosunda genel
basarim mAP@0.5 degeri 0,94 ve mAP@0.5:0.95 degeri 0,67 olarak elde edilirken, hasta
bazli veri kullaniminda bu degerler sirastyla 0,77 ve 0,44 olarak bulunmustur. Sinif bazinda
en yliksek basarim AAA/AAD smifinda gézlenmis; bobrek/iireter tasi sinifi ise kiiclik lezyon
yapisi ve sinirli 6rnek sayis1 nedeniyle en zor sinif olarak 6ne ¢ikmistir. Gergekei bir klinik
senaryoyu yansitmak amaciyla hasta bazli veri kullanimi benimsenmis ve bu kapsamda
mimari EMA, SimAM ve CA dikkat mekanizmalari ile gelistirilmistir. Bu mimaride dikkat
modiilleri, omurga iizerindeki C3k2 bloklarina kademeli olarak entegre edilerek modelin
ozellikle kiiciik ve diisiik kontrastli patolojilere odaklanma yetenegi artirilmistir. Gelistirilen
model, ayni1 veri seti lizerinde raporlanan mevcut calismalarla karsilastirildiginda, hasta bazl
degerlendirmede tutarli ve rekabet edebilir bir performans sergilemistir. Elde edilen
sonuglar, onerilen yaklagimin abdominal acil patolojilerin hizli 6n degerlendirilmesi icin
kullanilabilecegini gostermektedir.
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ABSTRACT

Rapid and accurate detection of pathologies observed in emergency abdominal computed
tomography (CT) images is a critical requirement that directly affects the clinical decision-
making process, particularly under emergency department conditions. Such systems can also
be used as computer-aided diagnostic support tools in routine clinical practice outside
emergency settings, contributing to the reduction of overlooked findings. In this study, a
deep learning-based object detection method is proposed for the automatic detection and
classification of acute cholecystitis, acute pancreatitis, kidney/ureter stones, and abdominal
aortic aneurysm/dissection findings from CT slices. In this study, the dataset published
within the scope of the TEKNOFEST Health Atrtificial Intelligence Competition was used.
To reduce the heterogeneity of the dataset arising from different hospitals, different CT
scanners, and different acquisition protocols, a multi-stage preprocessing pipeline was
applied to the input images, including intensity transformation and windowing, noise
reduction, and geometric standardization. For object detection, a model was trained using a
YOLOv11-based architecture, and its performance was evaluated under both random image-
based and patient-based data usage scenarios, the latter of which better represents clinical
generalizability. In the image-based data usage scenario, overall performance was achieved
with an mAP@0.5 value of 0.94 and an mAP@0.5:0.95 value of 0.67, while in the patient-
based data usage scenario these values decreased to 0.77 and 0.44, respectively. Class-wise
evaluation showed that the highest performance was observed in the AAA/AAD class,
whereas the kidney/ureter stone class emerged as the most challenging due to its small lesion
size and limited number of samples. To reflect a realistic clinical scenario, patient-based data
usage was adopted, and within this framework the architecture was enhanced using EMA,
SimAM, and CA attention mechanisms. In this architecture, attention modules were
gradually integrated into the C3k2 blocks of the backbone, thereby improving the model’s
ability to focus particularly on small and low-contrast pathologies. The developed model
exhibited a consistent and competitive performance in patient-based evaluation when
compared to existing studies reported on the same dataset. The results indicate that the
proposed approach can be used for the rapid preliminary assessment of abdominal
emergency pathologies.
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1. GIRIS

Abdominal bélge (karin bolgesi); karaciger, bobrekler, dalak, pankreas gibi hayati organlari
icerdigi igin insan viicudunun klinik agidan 6nemli bir anatomik bolgesidir. Bu organlar
travma, enfeksiyon, tiimor, damar tikanikligi, tas hastaligi veya iltihaplanma gibi
nedenlerden etkilenebilir. Tibbi goriintiilleme yontemleri ise bu organlarin ayrintili
goriilmesini saglar. Goriintiileme sayesinde hastaliklarin anatomik yeri, boyutu ve sekli
degerlendirilebilir. Bu bilgiler, dogru tant konulmasi agisindan biiyilk 6nem tagir.
Abdominal degerlendirmede semptomlara ve klinik siipheye bagli olarak ¢esitli yontemler
kullanilabilir. Abdominal organlarin detayli incelenmesinde bilgisayarli tomografi (BT) ve

manyetik rezonans (MR) goriintiileme en sik bagvurulan yontemlerdir [1].

Abdominal organlarda meydana gelebilecek hastaliklar, tiim viicut sistemini etkileyen ciddi
saglik sorunlarma yol acabilir. Akut karin agrisi, acil servis basvurularimin yaygin
nedenlerinden biridir. Bu agrilarin sebebi insan yasamini tehdit eden bir durum olabilir. En
sik nedenler akut gastroenterit ve belirgin bir nedeni olmayan karin agrisidir. Bunlar1 safra
tas1 hastaligi, bobrek tasi, divertikiilit ve apandisit gibi durumlar izlemektedir. Bir¢ok
organin bulunmasi doktorlarin dogru tanty1 koymasini zorlagtirir. Goriintiileme yontemi

secilirken agrinin yeri ve klinik siiphe dikkate alinir [2].

BT, abdominal bolgeden organlari kesitsel olarak ayrintili bigimde gdsteren bir goriintiileme
yontemidir. Ozel X-1511 tiipii ve dedektorler kullanilarak abdominalden ¢ok sayida kesit
halinde goriintii alinir. Bu kesitler bilgisayar ortaminda yeniden islenerek karaciger, bobrek,
pankreas, dalak, bagirsaklar ve damar yapilar1 net bir sekilde goriintiilenir. BT, farkh
dokularin X-151n1 sogurma 6zelliklerini algiladigi i¢in, doku yogunlugundaki kiigiik farklari
ortaya cikarabilir. Boylece tiimorler, kistler, taslar, apseler, kanamalar, inflamatuvar
degisiklikler ve travmaya bagli hasarlar kolayca degerlendirilebilir. Yiiksek uzaysal
¢Oziinilirliige sahip kesitsel goriintiiler tiim batin1 ayn1 anda gosterdigi i¢in, hem kiiglik
lezyonlarin hem de hafif yogunluk degisimlerinin erken donemde saptanmasina katk1 saglar.
Bu 6zellikler, akut karin agrisi ile bagvuran hastalarda apandisit, bagirsak tikaniklig gibi acil
durumlarm = hizli  tanisinda, travma olgularinda i¢ organ yaralanmalarinin
degerlendirilmesinde ve kronik hastaliklarda hastaligin izlenmesinde BT yi vazge¢ilmez bir
yontem haline getirmektedir. BT incelemesi kontrastsiz olarak yapilabildigi gibi, bazi

durumlarda damar yolu ile kontrast madde verilerek yapilabilir. Temel olarak, abdominal



BT dahi genis bir hastalik yelpazesinin tan1 ve tedavi planlamasinda doktora giivenilir ve

hizl1 bilgi sunan bir goriintiileme aracidir [3].

Akut pankreatit, pankreas dokusunun ani baglayan ve yasami tehdit edebilen bir iltihap
hastaligidir. Klinik olarak hastalarda ¢ogunlukla ani baslayan ve siddetli iist karin agrisi,
bulanti, kusma ve sistemik inflamatuvar yanit bulgular1 goriilmektedir. En sik nedenleri
arasinda safra taslarmma bagl safra yolu tikanikligi ve asiri alkol kullanimi yer alir.
Hiperlipidemi, ilaglar, endoskopik miidahaleler ve genetik yatkinlik da nedenler arasinda
sayilabilir. Hastalik siddetine gore hafif, orta ve agir akut pankreatit seklinde siiflandirilir.
Agir akut pankreatit hastaliginda ¢coklu organ yetmezligi goriilebilir ve mortalite orant %20—
40’a ulasabilir. Bu nedenle hastaligin erken donemde dogru belirlenmesi biiylik 6nem
tasimaktadir. BT, hastaligin tanisinda, siddetinin degerlendirilmesinde ve komplikasyonlarin

saptanmasinda temel goriintiileme yontemlerinden biri olarak dnemli bir rol oynamaktadir

[4].

Bobrek taglari, diinya genelinde sik karsilagilan saglik sorunlari arasinda yer almakta olup,
bobrek kanallarinda biriken sert mineral yapidaki olusumlarla tanimlanir. Siddetli agr
ataklarina yol agmasinin yani sira, is giicli kaybina neden olarak dnemli bir sosyoekonomik
yiik olusturur. Ancak bu hastalifin esas tibbi dnemi, yol agabilecegi komplikasyonlardan
kaynaklanmaktadir. Ozellikle idrar akisim engellemesi durumunda, bébrek dokusunda kalici
hasar ve buna bagli olarak bobrek fonksiyon kaybi riski ortaya ¢ikabilir. Bu nedenle, bobrek
taslarinin dogru sekilde tanilanmasi ve uygun sekilde tedavi edilmesi, hem yagsam kalitesinin
korunmasi hem de Onlenebilir bobrek hasarlarinin engellenmesi acisindan kritik dneme
sahiptir. Bobrek tasi, bobreklerin toplayict sisteminde veya pelvis bolgesinde olusan, sert
mineral birikintileri olarak tamimlanir. Ureter tas1 ise bobrekte olusan tasin zamanla asagiya
dogru ilerleyerek iiretere diismesi veya dogrudan iireter i¢inde tas olusmasi durumudur. Bu
taglar, idrarda ¢oziinmiis minerallerin ve tuzlarin asirt doygunluga ulasip kristallesmesi,
bliylimesi ve bir araya toplanmasiyla ortaya ¢ikar. Siddetli akut agri, hematiiri, bulanti—
kusma, enfeksiyon ve obstriiksiyona bagli bobrek fonksiyon kaybi gibi sonuglara yol
acabilir. Tas hastalig1 tekrarlamaya egilimli olup, yasam boyu risk erigkinlerde %10’lara
ulagmaktadir. Tas hastaliginin dogru ve zamaninda tedavisi bu nedenle biiyiik 6nem tagir.
Bobrek ve tireter taglarinin BT ile dogru 6l¢limii, diisme olasiligini, miidahale gereksinimini

ve secilecek yontemi 6ngdrmede rol oynar. Uygun tedaviyle agr1 ve akut ataklarin kontrolii,



enfeksiyon, obstriiktif hidronefroz, kalic1 bobrek fonksiyon kaybi gibi komplikasyonlarin

onlenmesiyle hastanin yagam kalitesi ve bobrek sagligi korunmus olur [5-6].

Akut kolesistit, safra kesesinin aniden iltihaplanmasidir. Bu durumun en biiyiik nedeni, safra
taginin kesenin c¢ikis yolunu tikamasidir. Bu tikaniklik nedeniyle safra kesesi siser ve
icindeki basing artar. Zamaninda tedavi edilmezse bu durum kan dolasimini bozarak doku
Oliimiine veya kesenin delinmesine kadar gidebilir. Bazi durumlarda hastalik bir safra tasi
agris1 veya mide rahatsizligi ile karistirilabildigi i¢in tanist zorlayici olabilir. Teshis i¢in
genellikle ilk olarak ultrasona bagvurulsa da kesenin duvar yapisini, olasi bir delinmeyi veya
cevre dokulardaki iltihabi tam olarak gorebilmek icin BT gibi daha detayli yontemlere
ihtiya¢ duyulur. Ozellikle durumu karmasik olan hastalarda BT, hastaligin ciddiyetini net bir

sekilde ortaya koyarak doktorun en dogru tedavi kararin1 vermesini saglar [7].

Abdominal aort anevrizmasi (AAA), abdominal aort ¢apinin 3 cm’nin lizerine ¢ikmasi ya da
normalden %50 fazla genislemesiyle tanimlanan, riiptiir durumunda ytiksek 6liim oraniyla
seyreden ciddi bir damar hastaligidir. Baslica risk faktorleri arasinda ileri yas, erkek cinsiyet,
sigara kullanimi, yiiksek tansiyon ve aile oykiisii yer almaktadir. Ancak birgok olgu, riiptiir
gerceklesene kadar belirti vermeden ilerleyebilir. Bu nedenle AAA'nin erken teshis edilmesi
ve diizenli takip edilmesi, 6liim riskinin azaltilmasinda kritik rol oynar. Mevcut kilavuzlara
gore, tarama ve kiiclik anevrizmalarin izleminde ilk basamak yontem olarak ultrasonografi
onerilmektedir. Ancak cerrahi ya da endovaskiiler miidahale planlanan hastalarda detayli
anatomik degerlendirme icin bilgisayarli tomografi anjiyografi (CTA) altin standart olarak
kabul edilir. Bobrek fonksiyon bozuklugu olan hastalarda ise manyetik rezonans anjiyografi
(MRA) tercih edilebilecek bir alternatiftir. Son donemde yapay zeka destekli analizler,
intravaskiiler ultrason ve PET-BT gibi ileri goriintileme yontemlerinin kullanimiyla
anevrizma biiyiime hiz1 ve riiptiir riski daha dogru bi¢imde tahmin edilmekte, buna bagl

olarak daha kisisellestirilmis tedavi kararlari alinabilmektedir [8].

Yapay zeka (YZ), ozellikle derin 6grenme ve evrisimsel sinir aglart (CNN) gibi gelismis
yontemlerin kullanimiyla, tibbi gériintiilemede yalnizca yardime1 bir ara¢ olmaktan ¢ikmus;
hastaliklarin tani, tedavi planlama ve izlem siireclerini doniistiiren temel bir bilesen haline
gelmistir. Radyolojik goriintiilerdeki karmagik oriintiileri analiz ederek lezyon saptama,
hastalik siniflandirma ve organ boliitleme gibi gorevlerde klinisyenlere yiiksek duyarlilikli

bir ikinci goz destegi sunarken insan goziiniin fark edemeyebilecegi mikroskobik doku



Ozelliklerini sayisallastirarak tanisal siireci daha nesnel ve tekrarlanabilir kilmaktadir. YZ,
meme kanseri taramalarinda yanlis pozitiflerin azaltilmasindan akciger nodiillerinin erken
saptanmasina ve kardiyovaskiiler risklerin dngoriilmesine kadar genis bir yelpazede tani
dogrulugunu artirirken; cerrahi navigasyon gibi alanlarda ger¢ek zamanli goriintli analizi
saglayarak operasyonlarin giivenligini de desteklemektedir. Bu otomasyon, uzmanlarin is
yiikiinii hafifletip raporlama stirelerini kisaltmanin yani sira, ¢eligkili olgularda karar destek
mekanizmasi olarak tibbi hata riskinin azaltilmasima da katkida bulunmaktadir. Ote yandan,
veri mahremiyeti, algoritmalarin seffafligi, farkli cihazlar arasinda genellenebilirlik ve etik
boyutlar gibi tartismali alanlar halen 6nemini korumaktadir. Goriintii verilerinin genetik,
patolojik ve klinik kayitlarla birlikte degerlendirildigi ¢cok modlu fiizyon yaklasimlar ile
veriyi paylasmadan modeli egitmeye imkan veren federatif 6grenme yoOntemleri ise,
gelecekte her hastaya 6zgii, biitiinciil ve kisisellestirilmis tedavi planlarinin olusturulmasinda

YZ’nin vazgegilmez bir rol tistlenecegini gostermektedir [9-11].

YOLO (You Only Look Once) serisi, tek asamal1 bir nesne tespit yaklasimi olarak, gercek
zamanli ¢alisma kapasitesi ve yiiksek dogruluk diizeyi sayesinde tibbi goriintiileme alaninda
onemli bir konuma sahip olmustur. Geleneksel nesne tespit yontemlerinden farkli olarak, tek
bir ileri beslemeli ag iizerinden hem nesne smiflandirmasini hem de sinirlayict kutu
tahminini ayn1 anda gerceklestirmesi, 6zellikle zamanin kritik oldugu klinik senaryolarda
belirgin bir hiz ve verimlilik avantaji sunmaktadir. Bu sayede YOLO tabanli modeller;
akciger nodiilii tespiti [12] , meme kanseri taramasi [13], kolorektal lezyonlarin endoskopik
goriintiilerden tespiti [14] gibi farkli tibbi goriintiilleme uygulamalarinda yaygin bigimde
kullanilmaktadir. Nitekim YOLO tabanli yaklagimlarin akciger BT goriintiilerinde nodiil
tespitinde yiiksek dogruluk sagladigi ve 6zellikle kii¢iik boyutlu nodiillerin saptanmasinda
etkili sonuglar verdigi literatiirde rapor edilmistir [12]. Benzer sekilde, YOLOv5
mimarisinin uzun-kisa vadeli bellek (LSTM) aglartyla birlikte kullanildigi ¢alismalarda,
meme manyetik rezonans goriintiilleme (MRG) incelemelerinde yanlis pozitif oranlarinin
azaldig1 ve tarama dogrulugunun arttig1 gosterilmistir [13]. Bu basarida yalnizca yiiksek hiz
degil, oOzellik piramit aglart (FPN), capraz oOl¢ekli ozellik entegrasyonu ve dikkat
mekanizmalart gibi mimari iyilestirmeler de etkili olmaktadir. Bununla birlikte, kii¢iik
yapilar1 saptamadaki kisitlar, diisiik kontrastli goriintiilerde simirli genelleme yetenegi ve
modelin yorumlanabilirligine iliskin sorunlar gibi zorluklar da mevcuttur. Yine de
YOLO’nun hafif siiriimlerinin (6rnegin YOLOvSs, YOLOvS8n) taginabilir tibbi cihazlara ve

gercek zamanli klinik sistemlere entegre edilebilmesi, 6zellikle acil durumlar ve tele-tip



uygulamalar1 agisindan dikkate deger bir potansiyel tagimaktadir [15]. Ayrica, YOLO
mimarisinin ¢ok modlu goriintii fiizyonu, 3B (3 Boyut) modelleme ve kendi kendine
O0grenme gibi yaklasimlarla birlikte kullanilmasi, gelecekte tibbi tani sistemlerinin dogruluk

ve gilivenilirliginin daha da artirilmasina olanak saglayabilir [15].

Dikkat mekanizmalari, insan gorsel sisteminin karmasik sahnelerdeki belirgin bolgeleri
segme yeteneginden esinlenerek gelistirilmis olup, giris verisindeki o6zniteliklere dayali
dinamik bir agirliklandirma siireci sunmaktadir. Bu mekanizmalar; goriintiilerdeki giirtiltiilii
alanlarin baskilanmasi, 6zniteliklerin daha hassas ¢ikarilmasi ve 6zellikle tibbi goriintiileme

verilerinde de kullanilmaktadir [16].

Karin bolgesindeki hastaliklar genellikle birbirine benzeyen belirtilerle ortaya c¢ikar. Bu
ylzden dogru ve hizli tan1 koymak, tedavi siirecinin bagarili olmasi i¢in ¢ok dnemlidir. Bu
calismanin amaci, BT goriintiilerinde abdominal patolojileri tespit edip konumlandirarak
ikincil bir tani aract gelistirmektir. Hastalik bdlgelerini belirleyip patolojik bulgulari
siniflandirarak, sistemin radyologlara gézden kacgabilecek durumlar1 en aza indirmede ve

tan1 surecini hizlandirmada destek olmasi hedeflenmektedir.

Bu tez calismasinda, abdominal hastaliklarin tespiti ve siniflandirilmasinda dogrulugu
artirmak amaciyla derin 6grenme tekniklerinden yararlanilmistir. Gelistirilen sistemin
temelinde, derin 6grenme tabanli YOLOvI1 mimarisi yer almaktadir. Mevcut standart
mimari lizerinde yapilan iyilestirmeler kapsaminda, modelin goriintii icerisindeki tanisal
acidan onemli bolgelere odaklanabilmesini saglamak amactyla farkli dikkat mekanizmalari
model omurgasina stratejik olarak entegre edilerek farkli mimariler olusturulmustur. Bu
sayede modelin hem siniflandirma hem de smirlayict kutu yerlestirme performansinin

artiritlmasi hedeflenmistir.






2. LITERATUR ARASTIRMASI

Son yillarda, bir¢ok arastirmaci karin bolgesi hastaliklarini tespit etmek i¢in derin 6grenme
yontemlerini kullanmaktadir. Literatiirde farkli modeller ve farkli veriler {izerinde

gerceklestirilmis bircok calisma bulunmaktadir.

Chih-Jui Yu ve arkadaslar1 [17], akut kolesistit ve safra tasi tespiti i¢in ultrason
goriintiilerinde ¢alisan derin 6grenme modelleri gelistirmistir. Taipei Medical University
Hospital veritabanindan elde edilen 89 000’den fazla abdominal ultrason goriintiisii
kullanilmistir. Goriintiilere rastgele kirpma, yatay ¢evirme ve renk degisimi gibi veri artirma
teknikleri uygulanmistir. Caligmada safra tasi nesne tespiti ve konumlandirmasi, akut
kolesistit tespiti icin ise siniflandirma yapilmistir. Safra tasi tespiti icin SSD-FPN-ResNet-
50, akut kolesistit tespiti i¢cin ise MobileNet V2 mimarileri kullanilmigtir. Calisma
sonucunda, SSD-FPN-ResNet-50 modeli ile safra tasi tespitinde %92 AUC, MobileNet V2
modeli ile akut kolesistit tespitinde ise %94 AUC orani elde edilmistir.

Yang ve arkadaslar1 [18], akut kolesistit hastaliginda abdominal BT kesitlerinde safra
kesesini otomatik olarak tanimlay1p ardindan hastaligi degerlendirmek tizere VGG-16 ve U-
Net tabanli tam otomatik bir derin 6grenme sistemi gelistirmistir. Onerilen sistem; VGG-16
ile safra kesesi igeren kesitlerin otomatik se¢ilmesi, U-Net ile safra kesesi bolgesinin
segmentasyonu ve Ozellik c¢ikarimi, c¢ikarilan Ozelliklerle akut kolesistit varliginin
siniflandirilmasi olmak iizere ii¢ asamadan olusmaktadir. Calisma, safra kesesi tanima
asamasinda %95,3 dogruluk (accuracy) elde etmistir. Segmentasyon performansini artirmak
i¢in bilateral filtre ile desteklenen U-Net modeli, %72,7 loU (Intersection over Union)
degerine ulagmistir. Model, akut kolesistit tespiti asamasinda ise %92,5 dogruluk, %90,4
duyarhilik (duyarlilik), %94,1 6zgiilliik (specificity) ve 0,97 AUC basar1 oran1 gdstermistir.

Chen ve arkadaslar1 [19], akut pankreatitli hastalarda hastaligin gidisatini tahmin etmek igin
BT temelli radyomik verileri klinik bilgilerle birlestiren bir model gelistirmistir. 2015-2022
yillar1 arasinda akut pankreatit tanisi almis 344 hastanin kontrastli BT goriintiileri
incelenmistir. Pankreas ve gevresinden ¢ikarilan 2 264 radyomik 6zellikten en anlamli 14
tanesi segilerek klinik verilerle birlestirilmistir. Bu ¢alismada bes farkli model test edilmis,
klinik + radyomik birlesik model en yiiksek performansi gostermistir. Modelin AUC

degerleri egitimde 0,9, dogrulamada 0,88 ve testte 0,74 olarak bulunmustur.



Zhang ve arkadaslar [20], akut pankreatit tanisi i¢in bir model gelistirmistir. Model, akut
pankreatit siniflandirma ve lezyon segmentasyon modiiliinden olusmaktadir. Bu ¢alismada,
Sichuan Provincial People’s Hospital’den 190 akut pankreatit hastasina ait BT goriintiileri
kullanilmistir. Siniflandirma modiilii, BT goriintiilerinde akut pankreatiti %99,1 dogruluk ve
%100 duyarlilikla tespit etmistir. Test setinde modelin AUC degeri 0,99, harici dogrulama
setinde ise 0,85 olarak hesaplanmistir. Segmentasyon modiilii ise pankreas ve gevresindeki
lezyonlarin (6dem, inflamatuar eksiida, eflizyon, abse/nekroz) simirlarin1 belirlemistir.
Ortalama IoU degerleri pankreas i¢in %86, inflamatuar eksiida i¢in %61,8, efiizyon i¢in

%57,7 ve abse/nekroz i¢in %66,4 olarak elde edilmistir.

Asif ve arkadaglar1 [21], bobrek taglarmin BT goriintiilerinde siiflandirilmasina yonelik
StoneNet adin1 verdikleri derin 6grenme modeli gelistirmistir. Model, MobileNet mimarisi
temel alinarak tasarlanmis ve depthwise separable convolution, kiiresel ortalama havuzlama
(global average pooling, GAP), Batch Normalization ve Dropout katmanlariyla optimize
edilmistir. Bu yap1 sayesinde hafif bir mimari elde edilmistir. Bu ¢alismada, Elazig Fethi
Sekin Sehir Hastanesi’nden alinan 1 799 BT goériintisii (790 tas, 1.009 normal)
kullanilmigtir. Goriintiiler radyologlar tarafindan etiketlenmis ve veri artirma teknikleri
kullanilmistir.  StoneNet modeli, %97,98 dogruluk, %96,98 duyarlilik, %98,78 kesinlik,
%98,91 6zgillik, %97,87 F1-skoru ve %98,83 AUC degerlerine ulagmistir.

Almuayqil ve arkadaslar1 [22], bobrek hastaliklarini siniflandirmak i¢in KidneyNet adli
derin 6grenme tabanl bir evrisimsel sinir agi (CNN) modeli gelistirmistir. KidneyNet, sekiz
konvoliisyon katmani, ii¢ havuzlama katmani, bir flatten katmani ve iki tam bagli katmandan
olusmaktadir. Gradient-weighted class activation mapping (Grad-CAM) tabanli
gorsellestirme kullanilarak modelin agiklayiciligt artirilmistir. Bu modelde goriintiilerden
ozellik ¢ikarimi yapilarak bobrek tasi, kist ve tiimor ayirt edilmistir. Sonuglara gore
KidneyNet modeli, %99,88 dogruluk, %99,76 duyarlilik, %99,58 kesinlik, %99,92 6zgiilliik

ve %99,67 F1-skoru degerleriyle iistiin performans sergilemistir.

Tang ve arkadaslar1 [23], bobrek tasi tespiti icin YOLO-C3AC adini verdikleri gelistirilmis
bir derin 6grenme modeli 6nermistir. Model, YOLOvS5 mimarisi temel alinarak olusturulmus
ve bobrek taslarmin BT goriintiilerinde tespit edilmesi amaciyla tasarlanmistir. Onerilen
modelde dort ana yenilik bulunmaktadir. C3AC modiilii ile baglamsal bilgi algist artirilmis

ve Fusion Block yapist ile ¢ok oOlgekli ozelliklerin etkili birlestirilmesi saglanmustir.



MPDIoU kayip fonksiyonu kullanilarak da siir kutusu tahminlerinin dogrulugu artirilmis,
Soft-NMS yontemiyle de oOrtiisen kutulardan kaynaklanan yanlis pozitif tespitler
azaltilmistir. Bu modelde, Kaggle platformundan alinan yaklasik 1 300 BT goriintiisii ve 3
000 tas ornegi iceren veri kiimesi kullanilmistir. Caligma sonucu, YOLO-C3AC modeli
mAP@0.5 %80,2 basar1 oran1 elde etmistir.

Abdimurotovich ve Cho [24] , bobrek tasi tespiti icin YOLOv5Sm-SE adli derin 6grenme
modeli 6nermistir. Bu model, standart YOLOv5m mimarisinin C3 bloguna Sikistirma ve
Uyarma (SE, Squeeze-and-Excitation) modiilii entegre edilerek olusturulmustur. Bu modiil
Ozellik haritalar1 arasindaki iligkileri giiclendirmis ve ozellikle kiiglik taslarin tespitinde
modelin duyarliligini artirmistir. YOLOvSm-SE, %81,6 kesinlik, %63,7 duyarlilik ve %66,
4 mAP@0.5 performans elde etmistir.

Xing ve arkadaslar1 [25], bobrek, iireter ve mesane taslarini kontrastsiz BT goriintiilerinden
otomatik olarak tespit edebilen bir derin dgrenme sistemi gelistirmistir. Onerilen model,
USm-FPNs (iiriner tas haritasi-6zellik piramit ag1) adi verilen basamakli bir yapiya sahiptir.
Yanlis pozitif oranin1 azaltmak icin {ireter mesafe 1s1 haritasi yontemi kullanilmistir. Tas
tespitinde ortalama 1,18 ortalama yanlis pozitif (mFP) degeri ve %97,7 duyarlilik
(sensitivity) orani elde edilmistir. Hasta diizeyinde degerlendirildiginde ise sistem %99,5
duyarlilik ve %99 kesinlik (precision) gostermistir.

Parakh ve arkadaslar1 [26], iiriner sistem taglari i¢in kademeli iki evreli bir CNN modeli
gelistirmistir. Modelin ilk ag1 (CNN-1) iiriner sistem bdlgesini belirlerken, ikinci ag (CNN-
2) tas1 belirlemek amacini tagir. Model, GrayNet adi verilen, CT goriintiileriyle énceden
egitilmistir. Elde edilen sonuclara gore, GrayNet-SB modeli, 0,95 AUC, %95 dogruluk, %94
duyarlilik ve %96 6zgiilliik oranlarina ulasmistir. Ozellikle 4 mm’den kiigiik taslarda yanlis

negatif oran1 diger modellere gore belirgin sekilde azalmistir.

Chatterjee ve arkadaslar1 [27], abdominal aort anevrizmalarini (AAA) tespit etmek igin bir
model gelistirmistir. Bu calismada, 66 manuel olarak segmentlenmis BT taramasi
kullanilarak egitilen 3D U-Net tabanli bir modelle aort segmentasyonu yapilmis ve ¢ap1 3
cm’nin lizerinde olan vakalar AAA pozitif olarak smiflandirilmigtir. Model, 9.172
semptomsuz hastaya ait BT goriintiileriyle dogrulanmistir. Model, %96 duyarlilik, %96
ozgiillik ve %99 AUC degeriyle yiiksek dogruluk gostermistir. Bu modelle tespit edilen
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AAA’larin, abdominal aorttaki kalsiyum skoruyla gii¢lii sekilde iliskili oldugu (p < 0,0001)
bulunmustur. Sadece plak skoruna dayali tahminde 0,86 AUC, %82 duyarlilik ve %81

Ozgiilliik degeri goriilmiistiir.

Baltaci ve arkadaglari [28], tarafindan yapilan ¢calisma, AAA ve abdominal aort diseksiyonu
(AAD) hastaliklarinin goriintiilerinden otomatik olarak teshisi, smiflandirilmasi ve
segmentasyonu iizerine odaklanmaktadir. Veri kiimesi T.C. Saglik Bakanlig1 Teleradyoloji
Sistemi’nden alinan 13 294 adet DICOM (Digital imaging and communications in medicine)
formatinda goriintii igermektedir. Caligmada oOnerilen model CNN tabanli hibrit bir
mimaridir. Bu mimari hem anevrizma hem de diseksiyon bolgelerinin tespiti ve sinirlarinin
belirlenmesi i¢in tasarlanmistir. Sonuglar, ResDenseUNet, INet ve C-Net gibi mevcut CNN
tabanli modellerle karsilastirilmistir. Onerilen model, %89,64 dogruluk, %87,55 F1 skoru
ve %83,76 ToU orani elde etmistir.

Bu calismada, abdominal BT goriintiilerinde birden fazla abdominal bdlge hastaliginin
otomatik olarak tespiti amaciyla YOLOv11 mimarisi temel model olarak secilmistir.
YOLOvI11’in mimarisi 6nceki YOLO mimarilerine kiyasla sadelestirilmistir ve diisiik
parametre sayist sayesinde kaynak kisitli ortamlarda dahi verimli bir ¢ikarim saglamaktadir.
Bu 6zellikleri nedeniyle ¢alismada YOLOV1 In siiriimii temel model olarak tercih edilmistir.
Literatiir incelendiginde, abdominal BT goriintiilerinde patoloji tespitine yonelik
calismalarin 6nemli bir kisminin tek bir hastalik tiiriine odaklandigi; ¢cok sinifli ve konum
bilgisi iceren neste tespit yaklasimlarinin ise gorece sinirlt sayida kaldigi goriilmektedir.
Mevcut ¢aligmalarin ¢ogunda siniflandirma veya segmentasyon temelli yontemler 6n planda
yer almakta, klinik ag¢idan kritik olan lezyonun hem tespiti hem de konumlandirilmasi
gereksinimi ise ikincil diizeyde ele alinmaktadir. YOLO tabanli mimarilerin tibbi
goriintiileme uygulamalarinda yaygin bi¢imde kullanilmasma karsin, abdominal BT de
ozellikle kiigiik boyutlu ve diisiik kontrastli patolojilerin tespitinde temel mimarilerin sinirl
kaldigi; bu kisitin giderilmesi amaciyla dikkat mekanizmalarinin omurga seviyesinde
kademeli ve sistematik bigimde entegre edilerek etkilerinin derinlik diizeylerine gore

karsilagtirildigr calismalarin literatiirde yeterince kapsamli olmadigt anlagilmaktadir.

Bu tez calismasinda s6z konusu eksiklikler dogrultusunda, abdominal BT goriintiilerinde
birden fazla acil patolojinin nesne tespit yaklasimiyla es zamanli olarak tespiti hedeflenmis

ve klinik kullanim senaryosuna daha yakin bir degerlendirme saglamak amaciyla hasta bazli
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veri kullanimi benimsenmistir. Temel YOLOv11n mimarisinin 6zellikle kiigiik boyutlu ve
diisiik kontrastli hastaliklarin tespitinde sinirl kaldig1 gézlenmistir. Bu eksikligi gidermek
amaciyla, model omurgasina EMA (Efficient Multi-scale Attention), SImAM (Simple,
Parameter-Free Attention Module) ve CA (Coordinate Attention) dikkat mekanizmalari
entegre edilerek modelin kiiciik ve diisiik kontrastli patolojiler lizerindeki performansi
arttirlmistir. Bu yonleriyle ¢aligma, hem yontemsel yaklasim hem de degerlendirme

stratejisi bakimindan literatiirdeki boslugu gidermeyi amaglamaktadir.
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3. MATERYAL VE METOTLAR

Materyal ve metotlar boliimiinde, BT goriintiileme teknigi, kullanilan veri seti, goriintii 6n
isleme, YOLO11 modelinde kullanilan yontemler, parametreler ve metotlar hakkinda bilgi

verilmektedir.

3.1. BT Goriintiileme Teknigi

BT, viicudun i¢ yapilarinin ayrintili goriintiilerini olusturmak i¢in X-1s1m1 teknolojisini
kullanan tibbi goriintiileme yontemidir. Bu islem sirasinda hasta, bir X-1s1n1 tiipti ve dedektor
barindiran tarayicinin i¢ine dogru kayan bir masaya yatar. X-1s1mi tiipii viicuttan farkl
acilardan gecen 1s1nlar yayarken, dedektorler gecen radyasyon miktarini 6lger. Toplanan bu
veriler bir bilgisayara gonderilir ve matematiksel algoritmalar kullanilarak kesitsel
goriintiilere doniistiirtiliir. Elde edilen bu kesitler tek tek incelenebilecegi gibi, birlestirilerek
3B goriintiller de olusturulabilir. BT cihazinin  genel goriinimi Sekil 3.1°de
gosterilmektedir. Modern BT tarayicilari, yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiileri saniyeler iginde

ve hastaya minimum radyasyon vererek tiretebilmektedir [29].

Bu siirecte yer alan X-151n1 dedektorii, goriintii olusturmak i¢in esas bilesendir ve hem elde
edilen goriintii kalitesi hem de hastanin maruz kaldig1 radyasyon dozu iizerinde 6nemli
etkiye sahiptir. Giiniimiizde kullanilan BT sistemlerinde g¢ogunlukla tamami kati hal
dedektorler kullanmaktadir. X-1511 tiipli ve dedektor dizisinin birbirine sikica bagli oldugu
ve hastanin etrafinda birlikte dondiigii ticiincli nesil tasarima sahiptir. Bu sistemlerde
dedektorler, dokulardan gegerek zayiflamis olan X-1s1n1 demetini algilamakta ve elde edilen
sinyaller bilgisayar tarafindan islenmek {izere dijital veriye doniistiiriilmektedir. Dedektor
teknolojilerindeki gelismeler, foton sayim dedektorleri gibi yeni nesil yaklasimlar ile

goriintii kalitesinin artirilmasina ve radyasyon dozunun azaltilmasina olanak saglamaktadir

[30].
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Sekil 3.1. Bilgisayarli tomografi [31]

Kontrast madde, goriintiilemede belirli doku ve damar yapilarini ¢evre dokulardan daha
belirgin hale getirmek amaciyla viicuda intravenéz (damar yolu) yolla verilen bir
maddedir. BT incelemelerinde kullanilan intravendz kontrast maddelerin temel amaci,
dokularin X-1g1m1 ile etkilesimini degistirerek hedef yapilarin daha net goriinmesini

saglamaktir. Bu islem su mekanizmalarla gergeklesir:

1. X-Isin1 attenuasyonu (zayiflama): X-1sinlar1 dokulardan gegerken enerji kaybeder. Yogun
yapilar, 6rnegin kemikler, bu 1sinlar1 daha fazla absorbe eder ve goriintiide daha parlak
olarak goriiniir.

2. Iyotun Etkisi: Kas, damar ve organ gibi yumusak dokular benzer yogunluklara sahiptir.
Yiiksek atom numarasina sahip iyot i¢ceren kontrast ajanlari, X-1sinlarini giiclii bir sekilde
emerek bu dokularin birbirinden ayirt edilmesini kolaylastirir.

3. Kontrast Tutulumu: Damar yoluyla verilen iyotlu madde, dolasim sistemiyle yayilir ve
kanlanan organlar1 gegici olarak yogunlastirir. Bu durum, tiimorler veya damar

yapilarinin normal dokulardan ayirt edilerek goriintiide daha parlak goriinmesini saglar
[32].

Kontrastli BT: Intravendz kontrastli BT, birgok abdominal patolojide tanisal bilgiyi artirmak
icin kullanilir ve ¢ogu senaryoda tek kontrastli faz ile yeterli tanisal bilgi elde edilebilir.
Ornegin; akut pankreatit, akut non-lokalize karm agris1 ve ates, divertikiilit siiphesi, Crohn
hastalig1 gibi durumlarda kontrastli abdomen—pelvis BT endikasyonlar1 listelenmektedir

[36].
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Kontrastsiz BT: Intravenéz kontrast verilemeyen hastalarda (6r. kontrast alerjisi veya
bobrek fonksiyon kisitliligl) secilmis endikasyonlarda tanisal bir alternatif saglayabilir.
Ayrica bazi klinik durumlarda ilk basamak inceleme olarak tercih edilebilir. Ornegin, akut

yan agrida iirolitiazis (tas) siiphesinde kontrastsiz BT onerilen yaklasimlar arasindadir [33].

BT sirasinda kontrast madde kullanimina, mevcut klinik bulgular, semptomlar ve diger tani
yontemlerinin sonuglarina gore karar verilir. Her hastaya 6zgii durum degerlendirilerek,
kontrastli veya kontrastsiz BT tercih edilir. Bu ¢alisma kapsaminda ise hem kontrastli hem

de kontrastsiz BT goriintiileri kullanilmistir.

Abdominal BT incelemelerinde kontrastsiz ve kontrastli ¢ekimlerin bir arada kullanilmast,
hastaliklarin daha kapsamli ve dogru sekilde teshis edilmesini saglar. Kontrastsiz fazlar;
Ozellikle tas, kalsifikasyon ve akut kanama gibi yogun yapilarin kolayca saptanmasina
yardimc olur. Kontrasth fazlar ise lezyonlarin damar yapilariyla olan iligkisini ve komsu
organlara yayilimint daha net bir sekilde gosterir. Bu iki yontemin birlikte uygulanmasi,
lezyon sinirlarinin belirlenmesine ve hastaliklarin birbirlerinden ayirt edilmesine 6nemli

katk1 sunar [34].

3.2. Veri Seti

Tiirkiye’de diizenlenen Teknofest Havacilik, Uzay ve Teknoloji Festivali, milli teknolojiye
yon veren c¢ok sayida kamu kurumu, {niversite, 6zel sektor kurulusu ve sivil toplum
oOrgiitiiniin destegiyle gergeklestirilen, havacilik, uzay ve ileri teknoloji odakli kapsamli bir
organizasyondur. Teknofest teknoloji yarigmalari, fuar alanlari, ugus gosterileri, seminerler
ve atOlye caligmalar1 gibi etkinlikler diizenleyerek teknolojiye olan ilgiyi artirmay1 ve Milli
Teknoloji Hamlesi vizyonunu yayginlastirmay1 amacglamaktadir. Teknofest kapsamindaki
yarismalar, Ozellikle gencglerin yenilik¢i projeler gelistirmesini tesvik ederek, iilkenin
teknolojik yetkinliginin artmasina ve nitelikli insan kaynaginin giiclenmesine 6nemli katki

sunmaktadir [35].

Bu kapsamda, Teknofest biinyesinde diizenlenen Saglikta Yapay Zeka Yarigmasi altinda,
karin bolgesine ait acil durum BT goriintilerini iceren, “TR ABDOMEN RAD
EMERGENCY?” adl1 veri seti Saglik Bakanlig1 tarafindan olusturulmustur. Bu veri seti, 2022
yilinda Ordu’da gergeklestirilen Teknofest Saglikta Yapay Zeka yarigmasi i¢in hazirlanmis
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olup, acil servise basvuran hastalarda goriilen c¢esitli abdominal patolojilerin
smiflandirilmasi ve tespitine yonelik BT kesitleri ile bunlara ait etiketleri igermektedir [36].
Veri seti yarisma sonrasinda arastirmacilarin kullanimina sunulmak iizere T.C. Saglik

Bakanlig1 A¢ik Veri Portali lizerinden herkese agik olarak paylagilmistir [37].

Veri seti, T.C. Saglik Bakanlifi’na bagli e-Nabiz Kisisel Saglik Sistemi ve Ulusal
Teleradyoloji Sistemi (NTS) kayitlarindan, 2019-2021 yillar1 arasin1 kapsayacak sekilde
merkezi olarak toplanmistir. Veri havuzunu olusturulurken ICD-10 (Uluslararas1 Hastalik
Siniflandirmasi) kodlart ve ilgili goriintiileme prosediir kodlar1 kullanilarak filtreleme

yapilmistir [36].

[lk asamada 16.143 olgu belirlenmis, bu olgular arasindan rastgele segilen 1.517 vaka,
yarismada kullanilacak ¢ekirdek veri setini olusturacak sekilde ayrintili incelemeye tabi
tutulmustur. Calismaya dahil edilen BT goriintiileri, Tiirkiye genelinde 459 farkli hastanenin
acil radyoloji boliimlerinden elde edilmistir. Bu genis kapsam, veri setinin gercek diinya

kosullarindaki hastalik dagilimini1 yansitmasini saglamaktadir [36].

Veri setinin demografik 6zellikleri incelendiginde, hastalarin yas dagiliminin 10 ile 97 yil

arasinda degistigi ve ortalama yasin 49,49 oldugu goriilmektedir. Cinsiyet dagilimi ise %62
erkek ve %38 kadin olacak sekilde heterojen bir yapidadir [36].

BT taramalariin yaklasik yarist (%49,45) intravendz (IV) kontrasth olarak ¢ekilmis, kii¢iik
bir kisminda (%3,99) pozitif oral kontrast kullanilmistir. Kesit kalinliklart 0,5 mm ile 5 mm
arasinda degismekte, seri basina diisen kesit sayisi ise 51 ile 2.051 arasinda genis bir aralikta
dagilim gostermektedir [36]. Bu teknik cesitlilik ve farkli patolojilerin birbirine yakin
goriiniimleri, veri setini yapay zeka modelleri i¢in olduk¢a zorlu ve karmasik bir test ortami

haline getirmektedir.

Veri setinin temel zorlugu, igerdigi patolojilerin BT kesitlerinde birbirine ¢ok yakin
radyolojik goriinlimlere sahip olmasidir. Performans degerlendirmesinde, yarismaci
algoritmalarin tahmin ettigi sinirlayict kutular ile yer isaretleri arasindaki kesisim-birlesim
oranina (IoU) dayali olarak farkli esik degerlerinde (0,25; 0,5; 0,75) F1 skoru hesaplanmastir.
Esik degeri ylikseldikge F1 skorlarinda belirgin bir diisiis gézlenmistir. Tiim smiflar 0,5 esik

dikkate alindiginda, veri setinin zorlugu daha belirgin hale gelmektedir. Analizler,



17

abdominal aort anevrizmasi/diseksiyonu sinifinin goreceli olarak daha kolay tespit edilebilir

oldugunu, akut divertikiilitin ise en gii¢ siniflardan biri olarak 6ne ¢giktigini gostermistir [36].

Veri seti olusturulurken farkli {iretici ve modelde (6 tretici, 55 farkli BT cihaz modeli)
cithazlarin kullanilmis olmasi, hem goriintii kalitesi hem de parametreler agisindan gesitlilik
olusturmaktadir. Bu teknik cesitlilik ile farkli patolojilerin BT de birbirine oldukca benzer
gorlinlimlere sahip olmas1 birlikte degerlendirildiginde,
“TR_ABDOMEN_RAD_EMERGENCY” wveri seti, yapay zekd tabanli modeller icin

oldukga zorlu ve karmagik bir test ortami sunmaktadir [36].

Etiketleme siireci, deneyimli on radyologdan olusan ekip tarafindan yiiriitilmistiir.
Tamamen anonimlestirilmis BT goriintiileri, ulusal teleradyoloji platformu iizerinde
gelistirilen 6zel bir anotasyon arayiizii kullanilarak incelenmistir. Her bir patolojik bulgu,
siirlayict kutu ve buna karsilik gelen sinif etiketi ile isaretlenmistir. Radyologlar, akut
apandisit, akut kolesistit, akut pankreatit, bobrek/iireter tasi, abdominal aort
anevrizmasi/diseksiyonu, akut divertikiilit gibi alt1 temel abdominal hastalig1 temsil eden

ctiketleri kullanmustir. [36].

Orijinal veri havuzunda toplam alt1 sinif tantmlanmistir. Bu ¢alismada kullanilan veri setinin
incelenmesi sonucunda, bazi hastalik siniflarina ait goriintiilere karsilik gelen etiket
bilgilerinin eksik oldugu belirlenmistir. Bu durum, derin 6grenme tabanli modellerin egitimi
ve performans degerlendirmesinde yanli ve giivenilir olmayan sonuglara yol
acabileceginden, analiz siirecinde goriintii—etiket eslesmesi eksiksiz ve tutarli olan siniflarin
kullanilmasina karar verilmistir [36]. Bu dogrultuda, veri setinde hem goriintii hem de
siirlayict kutu (bounding box) etiketleri tam ve dogrulanabilir nitelikte bulunan akut
kolesistit, akut pankreatit, bobrek/iireter tasi ve abdominal aort anevrizmasi/diseksiyonu
smiflar1 ¢alismaya dahil edilmistir. Bobrek/iireter tasi sinifi, veri setinde eksik goriintii ve
eksik/uyumsuz etiketler bulunmasina ragmen, klinik pratikte yliksek prevalansa sahip

yaygin bir patoloji olmasi nedeniyle ¢alismaya dahil edilmistir.

Cizelge 3.1.’de, her bir hastalik sinifi i¢in ayr1 ayr1 olmak lizere, egitim ve yarigma veri
setlerinde yer alan olgu sayilar1 ve bu olgulara karsilik gelen toplam goriintii sayilar

gosterilmektedir [36].
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Cizelge 3.1. Veri seti sinif dagilimlari

Lo Siif 4
s | Istatistik Sinif 1 Siif 2 Sinif 3 . - Siif 5 Sinif 6 (Aort -
Veri Seti | i (Apandisit) | (Kolesistit) | (Pankreatit) (BObrek/UTrzg (Divertikiilit) | Anevrizmasi) | 1 OP/am
<. Olgu

Egitim 221 124 146 283 76 159 1209
Sayis1

Egitim g:y]rf:‘“ 5 490 5085 6 668 2513 1084 9793 | 357428

Yansma | ©19U 83 34 48 97 16 49 308
Sayisi

Yarisma g;’yrlus?t” 2051 1260 2173 975 319 2874 98 101

Cizelge 3.1.de egitim veri seti, modelin 6grenme siirecinde kullanilmak {izere daha genis
ornek hacmi saglarken; yarigsma veri seti, yarisma siirecinde performansin ol¢iilmesine

yonelik ayr1 bir degerlendirme kiimesi olarak tanimlanmistir [36].

Egitim verisi, alt1 farkli hastalik sinifina ait 1.209 olgu ve toplam 357.428 goriintiiden
olusmaktadir. Simiflar arasinda olgu ve goriintii sayilar1 bakimmdan klinik gercekligi
yansitan belirgin bir dengesizlik bulunmaktadir. Veri setindeki bu dengesiz dagilim, model
egitimi sirasinda 6zel onlemler alinmasini ve degerlendirmede smif bazli performans
analizlerinin yapilmasimi gerekli kilmaktadir. Bununla birlikte, Teknofest kapsaminda
yayimlanan proje ve sonug raporlarinda degerlendirme ¢iktilarinin egitim veri seti lizerinden
raporlandigi, yarigma veri seti iizerinde ayrica bagimsiz bir test degerlendirmesine yer
verilmedigi goriilmektedir. Bu nedenle, bu tez kapsaminda raporlarla tutarliligi ve
karsilastirilabilirligi korumak amaciyla yarisma veri seti kullanilmamis; tiim deneysel
analizler egitim veri lizerinden gerceklestirilmigtir. Siniflar aras1 drnek sayisi dengesizligi
ise model egitimi siirecinde smif dengesizligi problemini giindeme getirmekte ve

degerlendirme agamasinda sinif bazli performans analizlerinin 6nemini artirmaktadir. [36].

Bu calismada kullanilan veri setine ait 6rnek goriintiiler hastalik siniflarina gore ayr1 ayri
sunulmustur. Akut kolesistit ve akut pankreatit siniflarina ait 6rnek gortintiiler sirastyla Sekil
3.2. ve Sekil 3.3 te gosterilmektedir. Bobrek/iireter tasit ve abdominal aort
anevrizmasi/diseksiyonu siiflarina ait 6rnek goriintiiler ise Sekil 3.4. ve Sekil 3.5.°te

sunulmustur.



Sekil 3.2. Akut kolesistit veri seti 6rnek goriintiisii

Sekil 3.3. Akut pankreatit veri seti 6rnek goriintiisii

19



20

Sekil 3.4. Bobrek/iireter tasi veri seti drnek goriintiisii

Sekil 3.5. Abdominal aort anevrizmasi/diseksiyonu Veri seti 6rnek goriintiisii

3.3. Goriintii On Isleme

Bu ¢alismada kullanilan ham BT kesitleri, standart DICOM formatinda temin edilmistir.
Ham BT kesitlerinin farkli cihaz, protokol ve hastane kaynakli heterojen yapisini azaltmak
ve derin 6grenme modelinin verimliligini artirmak amaciyla dort asamali sistematik bir 6n
isleme hatt1 uygulanmistir. On isleme hatti; yogunluk déniisiimii ve pencereleme, giiriiltii
azaltma, ilgi alani tespiti ve geometrik standardizasyon olusmaktadir. Goriintii 6n isleme

adimlar1 Sekil 3.6.’da gosterilmistir.



21

3.3.1. Yogunluk doniisiimii ve pencereleme

Veri 6n igleme protokoliiniin ilk ve en kritik agamasi, ham BT gorlintiilerinin yogunluk
degerlerinin tibbi goriintiilleme standartlarina uygun hale getirilmesidir. Oncelikle, DICOM
formatindaki ham piksel degerleri, dokularin X-151n1 absorpsiyon katsayilarini nicel olarak

ifade eden HU degerlerine doniistiiriilmiistiir [38].

Bu HU degerleri tizerinde, 6zellikle abdominal ve pelvik bolgeye ait yumusak doku, organ
sinirlar1  ve olast  patolojik bulgularin  kontrastin1  ve gOriintirliglinii  artirmak
amaciyla pencereleme (windowing) uygulanmistir. Pencereleme parametreleri Oncelikle
DICOM dosyasinda tanimli1 Pencere Merkezi (Window Level, WL) ve Pencere Genisligi
(Window Width, WW) degerlerinden okunmustur. Bu bilgilerin bulunmadigi durumlarda
ise, otomatik bir pencereleme araligi belirlenmistir. Bu yaklasim, hem cihazdan bagimsiz bir
On isleme siireci saglamis hem de asir1 u¢ degerlerin goriintii kontrastini bozmasini

engellemistir.

Pencereleme islemi sonrasinda elde edilen HU degerleri, 8-bit gri seviye standardina (0—255
aralig1) normalize edilmistir. Bu normalizasyon, Es. 3.1.’deki lineer doniisiim fonksiyonu

kullanilarak gergeklestirilmistir.

HU—(WL—(M

_ )

Gray = — x255 (3.1)
Burada orijinal HU skalasindaki giris piksel degerini, ise 0-255 araligindaki ¢ikis piksel
degerini temsil etmektedir. Burada Gray, 0-255 araligindaki ¢ikt1 piksel degerini temsil
etmektedir. Bu doniisiimle pencere araliginin alt siir1 0’a, {ist sinirt ise 255°e eslenmis;
aralik disindaki degerler alt/list sinirlara sabitlenmistir. Boylece model girdileri

standartlastirilirken, klinik agidan anlamli kontrast bilgisi korunmustur.
3.3.2. Giiriiltii azaltma

BT goriintiileme siirecine igkin olan diisiik seviyeli giiriiltiilerin (6rnegin, Speckle giiriiltiisii)
baskilanmasi amaciyla Anizotropik Diflizyon Filtresi [39] uygulanmistir. Bu tiir diisiik
seviyeli giirtiltiiler, derin 6grenme modelinin dogru 6znitelik ¢ikarimini zorlastirmaktadir.

Geleneksel izotropik (her yonde esit) piiriizsiizlestirme filtreleri (6rnegin Gauss filtreleri)
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kenar bilgilerini de bulaniklastirirken, anizotropik difiizyonun temel avantaji homojen
bolgeleri piirtizsiizlestirirken kritik anatomik smirlari ve kenar bilgilerini koruma

yetenegidir.

Bu ¢aligmada kullanilan anizotropik diflizyon yontemi, iistel iletkenlik fonksiyonuna dayali
olup asagidaki parametrelerle yapilandirilmigtir: iterasyon sayisi niter = 3, iletkenlik
katsayis1 k = 30 ve entegrasyon hiz sabiti y = 0,15 [40]. Parametreler, goriintiilerin asiri
diizlestirilmeden giirtiltiisiinlin azaltilmasi ve patolojik yapilarin kenarlarinin korunmasi
hedeflenerek deneysel olarak belirlenmistir. Filtreleme islemi, modelin daha kararli ve ayirt

edici Oznitelikler 6grenmesini destekleyen bir 6n isleme adimi olarak kullanilmastir.

Filtre parametreleri, deneysel gozlemler dogrultusunda optimal performans elde edilecek

sekilde asagidaki gibi belirlenmistir :

e iterasyon sayisi (Niter): 3
e iletkenlik katsayis1 (x): 30
e Entegrasyon hiz sabiti (y): 0,15

Bu konfigiirasyon ile doku i¢i homojenite artirilmis; buna karsin patolojik bulgularin

tespitinde kritik dneme sahip gradyan gegisleri ve kenar bilgisi basariyla korunmustur [41].
3.3.3. Ilgi alan tespiti

Bu calismada ilgi alan1 (Region of Interest, ROI), abdominal BT goriintiilerinde tan
acisindan kritik bilgileri barindiran pelvik ve abdominal bolgeyi temsil edecek sekilde
belirlenmistir. Ham BT kesitleri, genis goriis alanmi (field of view) nedeniyle tanisal agidan
Onemsiz arka plan bolgeleri icerebildiginden, dogrudan modele verilmesi 6grenme siirecini
olumsuz etkileyebilmektedir. Bu nedenle, modelin dikkatini anatomik olarak anlamli
bolgelere yonlendirmek amaciyla ROI tabanli bir 6n isleme adimi uygulanmigtir. ROI tespiti
asamasinda, oncelikle goriintiilerde hasta anatomisini igeren merkezi bolge hedeflenmis,
masa, hava bosluklar1 ve tanisal olmayan periferik alanlar diglanmistir. Bu islem, goriintii
koordinatlar1 iizerinde Onceden tanimlanan smirlar dogrultusunda kirpma (cropping)
uygulanarak gergeklestirilmistir. Boylece yalnizca ilgili anatomik yapilari igeren bolge

korunmus, giirtiltii ve gereksiz piksel bilgisi 6nemli Ol¢iide azaltilmistir. Bu yaklagim,
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Ozellikle derin 6grenme tabanli modellerde hesaplama yiikiinii azaltirken, modelin ayirt

edici 6zelliklere odaklanmasini kolaylastirmaktadir [42].

3.3.4. Geometrik standardizasyon

Kirpma isleminden sonra elde edilen ilgilenilen bdlge (Region of Interest, ROI) goriintiileri,
modelin giris gereksinimlerine uymast amaciyla 512x512 piksel ¢oziiniirliige yeniden
boyutlandirilmistir. Bu yeniden boyutlandirma islemi, goriintii kalitesini maksimum
diizeyde korumay1 hedefler. Yeniden 6rnekleme algoritmasi olarak bikiibik interpolasyon
yontemi kullanilmistir. Bu yontem, ¢evredeki pikselleri kullanarak yumusak ve siirekli bir
ylizey egrisi olusturarak piksel degerlerini ve goriintiideki ince detaylar1 korur. Bu siireg,
pelvik bélgeyi maksimum diizeyde 6n plana ¢ikarirken, goriintiiniin geometrik biitiinligtint
ve tanisal onem tastyan morfolojik 6zelliklerini koruyarak sonraki agsamalarda verimli model

egitimi ve dogru tespiti igin saglam bir temel olusturmaktadir [43].
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Yogunluk Doéniisimii ve
Ham DICOM Gorintisu Pencereleme (WL/WW)

v

ilgi Alani Tespiti
ve Geometrik Standardizasyon Gurulta Azaltma

Sekil 3.6. Goriintii 6n isleme adimlari

3.4. YOLOvV11

Bu calismada, karin bolgesi acil patolojilerinin tespiti ve siniflandirilmasi amaciyla,
Ultralytics tarafindan gelistirilen YOLOV11 (You Only Look Once - Version 11) mimarisi
kullanilmigtir. YOLOv11  modeli [44], Ultralytics ekibi tarafindan gelistirilmistir.
Literatiirdeki en giincel ger¢ek zamanli nesne tespit mimarilerinden biridir. Tek bir ag
tizerinden hem siniflandirma hem de sinirlayict kutu kestirimi yapabilen ¢ok goérevli (multi-

task) yapisiyla nesne tespit problemleri i¢in tasarlanmistir.

YOLOv11, geleneksel nesne algilamanin 6tesinde genis bir yelpazedeki bilgisayarl gorii

gorevlerini destekleyen c¢cok yonlii bir aragtir. YOLOv11l; nesne algilama, 6rnek
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segmentasyonu, durus tahmini, yonlendirilmis nesne algilama (OBB), goriintii siniflandirma

ve nesne takibi gibi temel bilgisayarli gorii gorevlerini desteklemektedir [45].

YOLOvI11, mimari iyilestirmeleri ve aerodinamik egitim siiregleri araciligiyla daha hizlh
islem hizlar1 elde ederken dogruluk ve hesaplama verimliligi arasinda bir dengeyi korur.
Kiyaslama analizlerinde, YOLOv11 varyantlari, COCO veri setinde {istiin puanlar1 elde
ederken daha hizli bir ¢ikarim hizim1 koruyarak onceki modelleri tutarli bir sekilde geride
birakmistir. Ayrica, verimlilik agisindan, YOLOv11m varyanti, YOLOv8m muadilinden
%22 daha az parametre kullanirken iistiin ortalama hassasiyet (mAP) puanlar1 elde etmistir.
Modelin azaltilmig parametre sayisi, genel dogrulugu 6nemli dlgiide etkilemeden daha hizli
model performansina katkida bulunur. Model, nano'dan ekstra biiylik boyutlara kadar uzanan
farkli model boyutlarinda mevcut olup, kaynak kisith ug¢ cihazlardan yiiksek performansli
bilgi islem ortamlarina kadar ¢esitli uygulama ihtiyaglarina cevap verebilen bir
Olceklenebilirlik sunmaktadir. YOLOVI11 ailesi, genel performansta tutarli bir sekilde en
iyiler arasinda siralanmustir [46]. Bu tez ¢alismasinda en az parametreye ve diisiik hesaplama
karmasikligina sahip olmasi nedeniyle YOLOvI1’in nano siirlimii temel model olarak
secilmistir. Bu dzellikleri sayesinde YOLOv11n, kaynak kisith ortamlarda kullanim igin
oldukc¢a uygun olup, gorece yiiksek bir tespit verimliligini korumaktadir [47].

YOLOvV11’in bu evrimsel gelisimi, YOLOv3’ten en son YOLOv12’ye kadar olan stirlimleri
kapsayan kapsamli bir karsilagtirmali degerlendirme caligmasinin bir pargasi olarak
incelenmistir [48]. Bu ¢alismalar, degisen nesne boyutlari, farkli en-boy oranlari ve kiigiik
nesne tespiti gibi gesitli zorluk senaryolarinda performansi; hassasiyet (kesinlik), geri
cagirma (duyarlilik), ortalama hassasiyet (mAP), islem siiresi, islem karmasiklig1 (GFLOPs)
ve model boyutu gibi metrikler iizerinden degerlendirmektedir. Bu kiyaslama calismasinda,
YOLOv11 ailesi, dogruluk ve GFLOPs sayis1 agisindan birinci sirada yer alarak ve hiz ve
boyut acisindan da en {ist siralarda bulunarak en dengeli model ailesi olarak ortaya ¢ikmistir.
Genel olarak, YOLOvV11 ailesi, YOLOv3, YOLOv5, YOLOvVS, YOLOV9 ve YOLOv10
ailelerinden olan muadillerini, degisen boyutlardaki nesnelerin tespitinde hassasiyet ve hiz1
etkili bir sekilde dengeleme yetenekleri acisindan 6nemli Ol¢lide geride birakmuistir.
YOLOv11'in bu basarisi, daha iyi 6zellik ¢ikarma, ¢ikarim hizi ve dogruluk sunarak
YOLOvS8'e iistiin bir alternatif olarak ortaya c¢ikmasini saglamis ve hiz ve hassasiyet
gerektiren gercek diinya uygulamalari i¢in ideal bir model olarak yeni bir referans noktasi
belirlemistir. Ozellikle, YOLOv11 ailesi kiiciik ve minik nesnelerin tespitinde YOLO

ailesinin performansini artirmada ve verimli islemeyi saglamada giivenilirligini ve
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saglamligini kanitlamistir [48]. Bu modelin ¢ok gorevli yapisi ve kiigiik nesne tespitindeki
basarimi, abdominal BT goriintiilerinde yer alan kiiglik ve diisiik kontrastli patolojik

bulgularin tespiti agisindan bu ¢alisma i¢in uygun bir temel olusturmustur.
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Sekil 3.7. YOLO 11 mimarisi [49]

YOLO mimarisinin temelinde bir omurga (backbone), bir boyun (neck) ve bir kafa (head)
bileseni bulunur. YOLOvI11’in omurga yapisi, goriintiiden yiiksek seviyeli 6znitelikleri
cikarmak icin optimize edilmistir. Derin katmanlardan elde edilen anlamsal bilgi ile s1g
katmanlardaki doku ve kenar bilgisi, 6zellikle kiigiik ve diisiik kontrastli patolojik yapilarin

temsil edilmesine katki sunmaktadir [45].

YOLOvIT’in boyun kismi, farkli c¢oziiniirliiklerdeki Oznitelikleri birlestirerek kafa
katmanina aktarir. Bu c¢ok Olgekli birlestirme siireci, kiiclik patolojik bulgularin farkl

derinlik seviyelerinde tutarli bicimde temsil edilmesine olanak tanimaktadir [45].

Kafa bileseni, rafine edilmis Ozellik haritalarina dayanarak nesne lokalizasyonu ve

siniflandirmasi i¢in nihai ¢iktilar1 iireten tahmin mekanizmasidir. Bu katman, tespit
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isleminin gergeklestigi kisimdir. Bu boliimde, c¢apasiz yaklagim kullanilmaktadir. Tahmin
asamasinda gorlintli grid adi verilen hiicrelere boliiniir ve her grid hiicresi, nesnenin
merkezine, boyutuna ve sinifina ait tahminleri dogrudan {iretir [50]. Bu yap1, 6nceki YOLO
stiriimlerine gére hem egitim siiresini kisaltir hem de kiiclik nesnelerdeki konum hatalarin
azaltir. Cikis katmaninda sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilarak koordinatlar
normalize edilir. Ayrica, kayip fonksiyonu olarak Complete IoU (CloU) veya Generalized
loU (GloU) tercih edilmektedir [46].

YOLOv11, ozellikle YOLOvS8'in temelleri iizerine insa edilmis ve gelismis algilama
performansi elde etmek i¢cin mimari yenilikler ve parametre optimizasyonlart getirmistir.

YOLOv11'deki temel mimari gelistirmeler, modelin 6zellik ¢ikarma yeteneklerini gelistiren

yeni bloklarin eklenmesini igerir [45].

[ SPPF j =5

N
[ C2PSA -
J

"
[ C3K2 ) | YoLovi1l
5

Sekil 3.8. YOLOv11 mimarisinde kullanilan temel yap1 taslar1 [45]

YOLOv11 mimarisinde dnceki siirlimlere kiyasla yapilan baglica yapisal yenilikler; daha
verimli evrisim bloklarinin kullanilmasi, dikkat mekanizmalarinin mimariye entegre
edilmesi ve ¢ok dlgekli 6znitelik birlestirme yapisinin optimize edilmesidir. Bu kapsamda,
onceki stirlimlerde kullanilan C2f blogu yerine C3k2 blogu tercih edilmistir. CSP tabanli bu
yapi, iki kiiclik evrisim katmani kullanarak hesaplama maliyetini azaltirken temsil giiclinii
korumay1 hedeflemektedir. Bu sayede model, daha az parametre ile benzer veya daha iyi

performans sunabilmektedir [45].
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Buna ek olarak, SPPF blogundan sonra konumlandirilan C2PSA (Parallel Spatial Attention)
yapisi, Oznitelik haritalar1 iizerinde uzamsal dikkat mekanizmasini gii¢clendirerek modelin
goriintii igerisindeki ayirt edici bolgelere odaklanmasini saglamaktadir. SPPF blogu ise
onceki siirimlerde oldugu gibi korunarak ¢ok 6l¢ekli baglam bilgisinin birlestirilmesine
katk1 sunmaktadir [46].

Son olarak, YOLOvVI11 ¢apasiz (anchor-free) ve ayrik (decoupled) tespit kafasi yapisin
benimsemektedir. Bu yaklagim, dnceden tanimlanmis ¢apa kutularina olan ihtiyaci ortadan
kaldirarak parametre sayisini1 azaltmakta ve ¢ikarim hizini artirmaktadir. Siniflandirma ve
konum regresyonu islemlerinin ayrik katmanlarda ele alinmasi, bu iki gorevin birbirini

olumsuz etkilemeden 6grenilmesini saglamaktadir.

3.5. Dikkat Mekanizmalari

Derin 6grenme tabanli nesne tespiti modellerinde dikkat mekanizmalari, agin hangi
ozelliklere odaklanmasi gerektigini 6grenmesini saglayarak hem temsil giiciinii hem de
genelleme kabiliyetini artirmay1 amaglamaktadir. Abdominal BT goriintiilerinde patolojiler
lokal yogunluk farklar1 ve ¢evre dokularla baglamsal ve uzamsal iliskileriyle ayirt
edildiginden, dikkat mekanizmalar1 model performansinda kritik rol oynamaktadir [51]. Bu
calismada, farkli seviyelerde etki gosteren Verimli Cok Olgekli Dikkat Mekanizmasi
(Efficient Multi-scale Attention, EMA), Basit Parametresiz Dikkat Mekanizmasi (Simple,
Parameter-Free Attention Module, SImAM) ve Koordinat Dikkati (Coordinate Attention,
CA) yaklasimlari ele alinmstir.

3.5.1. Verimli ¢ok ol¢ekli dikkat mekanizmasi (efficient multi-scale attention, EMA)

EMA mekanizmasi, giris 6zellik haritas1 XERNCxHxW) iizerindeki uzamsal ve kanal bazl
bagimliliklar1 verimli bir sekilde yakalamay1 amaclar. Burada C, H ve W sirasiyla kanal
sayisini, yliksekligi ve genisligi temsil etmektedir. Mekanizma, yonlii uzamsal bilgiyi
ayristirmak ve kiiresel baglami korumak amaciyla paralel 6zetleme yollar1 kullanir. Her
bir c. kanalda (i’j) konumundaki piksel degeri x.(i,j) ile gosterilir. Kanal ¢ igin yatay
dogrultudaki (yiikseklik ekseni boyunca) uzamsal dagilim, her satir lizerindeki piksellerin
ortalamasi alinarak kodlanir. Bu islem, 6zellik haritasinin yatay yondeki kiiresel baglamini

temsil eden bir 6zet vektdr iiretir ve Es. 3.2°deki gibi tanimlanir.
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28 (h) = - X xe (), (32)

Benzer sekilde, kanal c i¢in dikey dogrultudaki (genislik ekseni boyunca) uzamsal dagilim,
her siitun iizerindeki piksellerin ortalamasi alinarak elde edilir. Bu temsil, dikey yondeki

uzamsal bagimliliklar1 ve konumsal varyasyonlari yakalamaya yardimer olur (Es. 3.3).
2 (w) ==L, xe (G, w) (33)

Yatay ve dikey eksenler boyunca elde edilen bu iki ¢ikarim, EMA’nin y6n bagimli uzamsal
bilgiyi ayrigtirarak modellemesini saglar. Bunun yani sira, kanal ¢ i¢in tiim uzamsal bolgeyi
kapsayan kiiresel baglam bilgisini elde etmek amaciyla iki boyutlu global ortalama
havuzlama uygulanir. Bu islem, 6zellik haritasindaki tiim piksellerin ortalamasini alarak

kanal bazli tek bir kiiresel temsil iiretir (Es. 3.4).

. 1 H v,

Zc = HXW Zj=1 21{1 Xc (lr]) (3-4)
Yatay (z]), dikey (zY) ve iki boyutlu kiiresel (z,.) 6zet temsillerin birlikte kullanilmasi, EMA
modiiliiniin hem yonlii uzamsal bagimliliklar1 hem de tiim goriintiiye ait kiiresel baglami es
zamanl olarak dikkate almasini saglar [52]. Bu yaklasim sayesinde, arka plan giiriiltiisiiniin

baskilanmasi ve patolojik yapilarin bulundugu boélgelerin daha belirgin hale getirilmesi

amaglanmaktadir. Sekil 3.9°da EMA dikkat mekanizmasinin sematik gosterimi verilmistir.
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Iutput | CxHxW
Grouns C/IGxHxW
S|

C/IGY1xW C//GyHx1 C//IGXHxW
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Sekil 3.9. EMA dikkat mekanizmasinin sematik gosterimi [52]

3.5.2. Basit parametresiz dikkat mekanizmas1 (simple, parameter-free attention
module, SIMAM)

SIMAM, 6grenilebilir parametre icermeyen ve hem uzamsal hem de kanal boyutlarinda ayni
anda dikkat agirliklari iireten bir dikkat modiiliidiir [53]. Insan gorsel sistemindeki "uzamsal
baskilama" olgusundan esinlenerek, bir 6zellik haritasindaki her bir ndronun (piksel)

cevresine kiyasla ne kadar ayirt edici oldugunu olger.

Mekanizma, her bir néron igin bir enerji fonksiyonu tanimlar. Bu fonksiyon, hedef néron ile
aym kanaldaki diger ndronlar arasindaki dogrusal ayrilabilirligi 6lgmeyi amaglar. Ikili
etiketler (hedef noron igin +1, digerleri icin -1) ve bir diizenlilestirme terimi kullanilarak

enerji fonksiyonu asagidaki gibi formiile edilmistir: (Es. 3.5)

_ 2 2
ec(We, be,y, x;) = ﬁzli\ill(_l — (Wex; + bt)) + (1 — (wet + bt)) + Awf (3.5)
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Burada t hedef noéronu, x; aynm1 kanaldaki diger ndéronlari, w; ve b, dogrusal doniisiim
parametrelerini, M kanaldaki toplam ndron sayisint (H X W), Aise diizenlilestirme
katsayisini temsil eder. Bu enerji fonksiyonunun minimizasyonu kapali bir form ¢ézlimiine
sahiptir. Tiim noronlarin ayni1 dagilimdan geldigi varsayimiyla, kanal genelindeki ortalama
() ve varyans (62) kullanilarak her bir t néronu i¢cin minimum enerji degeri asagidaki gibi

hesaplanabilir: (Es. 3.6).

oF = 4(02+1)
L™ (t-)2+202+21

(3.6)

Bu ifadede, paydanin biiyiik olmasi (néronun ortalamadan uzak ve/veya varyansin yliksek
olmasi) enerjiyi diigiiriir. Diistik e; degeri, o néronun daha ayirt edici ve dnemli oldugunu

gosterir.

Norobilimdeki dikkat temelli 6l¢eklendirme etkisine dayanarak, bu enerjilerin tersi bir
sigmoid fonksiyonundan gecirilerek [0,1] araliginda dikkat agirliklarina doniistiiriiliir. Bu
agirliklar, orijinal 6zellik haritas1 X ile ¢arpilarak iyilestirilmis ¢ikt1 elde edilir: (Es. 3.7)

X = sigmoid (%) OX (3.7)

Burada E, tiim noronlar i¢in hesaplanan e; degerlerini igeren 3B tensordiir ve © eleman
bazinda ¢arpimu ifade eder [53]. Sekil 3.10.’da SimAM dikkat mekanizmasinin sematik

gOsterimi verilmistir.

3-D weights

Generation WWW Expansion

/ﬁﬁ%\gﬂﬂw

x | %%ﬁw

C C
Sekil 3.10. SimAM dikkat mekanizmasinin sematik gosterimi [53]
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3.5.3. Koordinat dikkat mekanizmasi (coordinate attention, CA)

CA mekanizmasi, kanal dikkat mekanizmalarinda yaygin olan iki boyutlu global ortalama
havuzlamanin uzamsal konum bilgisini kaybetmesi sorununa ¢oziim olarak

gelistirilmis; yon duyarli ve konum bilingli bir dikkat modiiliidiir [54].

CA mekanizmasinda giris Ozellik haritast Es.3.8’deki gibi tanimlanir. Burada C kanal

sayisini, H 6zellik haritasinin yiiksekligini ve W ise genisligini ifade eder.
X € RExHXW (3.8)

Kanal bazinda ele alinir ve uzamsal bilgi, yiikseklik ve genislik eksenlerinde ayr1 ayri
uygulanan bir boyutlu global ortalama havuzlama islemleri ile kodlanir. Kanal ¢ i¢in
yiikseklik dogrultusunda (yatay eksen boyunca) elde edilen 6zet temsil su sekilde tanimlanir.
Burada x.(h, i), ¢ kanalda (A’ i) konumundaki piksel degeridir ve z?(h), h satir boyunca

genislik tizerinden alinan ortalamay1 temsil eder (Es. 3.9).
zl(h) = =YW, x, (h 1), (3.9)

Benzer bicimde, genislik dogrultusunda (dikey eksen boyunca) elde edilen 6zet temsil Es.
3.10°daki gibi tanimlanir. Burada z? (w), w siitun boyunca ylikseklik iizerinden alinan

ortalamay1 gosterir
1 .
zf (W) = =31 xc (,w) (3.10)

Bu iki 6zet temsil, 6zellik haritasindaki bilgiyi yatay ve dikey uzamsal yonler boyunca ayri
ayr1 kodlayarak, patolojik yapilarin goriintii igerisindeki konum bilgisinin korunmasini

saglar.

Elde edilen yatay (z?) ve dikey (zY) temsiller, dgrenilebilir dogrusal doniisiimlerden
gecirilerek kanal bazli dikkat agirliklar1 g? ve g iiretilir. Son asamada, giris 6zellik haritas

bu iki yonli dikkat agirligi ile yeniden 6l¢eklendirilerek ¢ikt1 6zellik haritasi elde edilir (Es.
3.11).
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Ye(@, 1) = x(0,)) - g2 @ - g2 () (3.11)

Bu yap1, CA’nin uzun menzilli bagimliliklar1 yakalarken kesin konum bilgisini korumasini
saglar. Ozellikle anatomik konumun kritik oldugu tibbi goriintii analizi gibi gorevlerde,
nesnelerin hem kanal iligkilerini hem de uzamsal yerlesimini ayn1 anda modelleyerek daha
ayirt edici temsiller sunar. Sekil 3.11.’da CA dikkat mekanizmasinin sematik gdsterimi

verilmistir.

l Input

Residual CxHxW
CxHN1 X Avg Pool YA\?gPooI Cx1xW
v v
Concat + Conv2d Clrx 1 x (W4H)
v
BatchNorm + Non-linear Clr x 1 x (W+H)
L 2 spl v
CxHA1 Conv2d Conv2d Cx1xW
v v
CxH*1 SIngId SIngId Cx1xW
Re-Welght CxHxW

l Output

Sekil 3.11. CA dikkat mekanizmasinin sematik gosterimi [54]

3.5.4. Kayip fonksiyonlari

Bu bdéliimde nesne tespiti ve siniflandirma problemlerinde kullanilan kayip fonksiyonlar
tanitilmistir. Bu kayiplar, tahmin edilen sinirlayict kutunun gercek konumla ne kadar iyi

eslestigini dlger.

Bu calismada, YOLOv11 mimarisinin ¢ok bilesenli kayip fonksiyonu yapist kullanilmistir.
Model egitimi sirasinda sinirlayict kutu regresyonu ve siniflandirma gorevleri es zamanli
olarak optimize edilmektedir. Sinirlayict kutu regresyonunda Complete Intersection over
Union (CIoU) kaybi tercih edilmistir. CloU, tahmin edilen ve gercek simnirlayict kutular

arasindaki Ortiisme oranina ek olarak, kutu merkezleri arasindaki 6klidyen uzakligi ve en—
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boy orani uyumsuzlugunu da dikkate alarak konum, 6lgek ve sekil uyumunu birlikte
optimize etmektedir. Bu 6zellik, 6zellikle kii¢iik ve diizensiz sekilli nesnelerin yer aldigi

tibbi goriintiilerde daha kararli ve hizli yakinsama saglamaktadir [55].

Buna ek olarak, smirlayic1 kutu kenarlarinin daha hassas tahmin edilebilmesi amaciyla
Distribution Focal Loss (DFL) kullanilmistir. DFL yaklagimi, kutu koordinatlarinit dogrudan
tek bir deger olarak tahmin etmek yerine, bunlar1 ayrik bir olasilik dagilimi iizerinden
modelleyerek 6zellikle kiiciik nesnelerde ve diisiik kontrastli bolgelerde konum dogrulugunu
artirmaktadir. Bu yontem, modern YOLO mimarilerinde (YOLOVS ve sonrasi) standart hale

gelmis olup, bounding box regresyon performansina 6nemli katki saglamaktadir [56].

Smiflandirma gorevinde ise her bir tahminin ilgili sinifa ait olma olasilig1 Binary Cross
Entropy (BCE) tabanli siniflandirma kaybi ile optimize edilmistir. YOLO11 mimarisinde
simiflandirma tarafinda Focal Loss kullanilmamakta, bunun yerine DFL ile desteklenen
hassas konum tahmini ve dengeli 6rnekleme stratejileriyle siif dengesizliginin etkisi dolayli

olarak azaltilmaktadir.

Model performansinin degerlendirilmesinde ise bir tahminin dogru kabul edilmesi, tahmin
kutusu ile gergek kutu arasindaki loU degerinin belirli bir esigi agmasina dayanir. Bu
temelde, Ortalama Kesinlik Degeri (Average Precision) belirli bir IoU esiginde ilgili sinif
i¢in kesinlik—duyarlilik egrisi altindaki alan1 6lger. Genel Ortalama kesinlik degeri (Mean
average precision) ise tiim siniflar i¢in hesaplanan AP degerlerinin ortalamasidir. COCO
gibi protokollerde 0.50’den 0.95’e kadar farkli IoU esiklerinde AP ortalamasi alinarak daha
kapsamli bir degerlendirme yapilir [57].

Bu ¢alismada kullanilan CloU + DFL + BCE bilesenlerinden olusan kayip fonksiyonu
yapisi, sinif dagilimi dengesizligi ve kiicilik lezyon tespiti gibi abdominal BT goriintiilerine

0zgl zorluklar goz 6niinde bulundurularak tercih edilmistir.

3.5.5. Optimizasyon algoritmalar:

Derin 6grenme modellerinin egitimi sirasinda, modelin basarimi biiyiik 6l¢iide secilen
optimizasyon algoritmasina baglhdir. Bu baglamda gradyan inis (gradient descent), kayip

(hata) fonksiyonunu minimize etmek amaciyla model parametrelerinin, kayip
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fonksiyonunun gradyaninin ters yoniinde iteratif olarak giincellenmesine dayanan en temel
yaklagimdir. Uygulamada gradyan inis; tiim veri kiimesi kullanilarak giincelleme yapilan
Batch Gradient Descent (BGD), her adimda tek bir 6rnekle giincelleme yapan Stochastic
Gradient Descent (SGD) ve kii¢iik 6rnek gruplariyla giincelleme yapan Mini-batch Gradient
Descent (Mini-Batch GD) bigimlerinde uygulanir; bu yontemler arasindaki temel fark, her

parametre giincellemesinde kullanilan veri miktaridir [58].

Bununla birlikte, temel gradyan inis yontemleri her problemde yeterince hizli ve kararli
yakinsama saglayamayabilir. Bu nedenle 6grenme siirecini hizlandirmak, salinimlari
azaltmak ve farkli Olceklerdeki parametreler icin daha dengeli giincellemeler yapmak
amaciyla cesitli optimizasyon algoritmalari gelistirilmistir. Ornegin Momentum,
gradyanlarin iistel agirlikli ortalamasini kullanarak giincellemeleri atalet etkisiyle hizlandirir
ve Ozellikle dar vadilerdeki zikzak hareketlerini azaltir. Nesterov hizlandirilmis gradyan
(NAG), bir sonraki adim1 dngorerek gradyani ileriden hesaplar ve bu sayede daha kontrollii
bir yakinsama saglayabilir. AdaGrad, her parametre i¢in gecmis gradyanlara bagli olarak
O0grenme oranmni uyarlayarak seyrek oOzelliklerde avantaj saglayabilir; ancak zamanla
Ogrenme oranlarinin asir1 kii¢iilmesi nedeniyle RMSProp bu sorunu iistel hareketli ortalama
ile dengeler. Adam ise Momentum ve RMSProp yaklasimlarini birlestirerek hem birinci
moment (ortalama) hem ikinci moment (varyans) tahminleri {izerinden adaptif bir
giincelleme yapar; bu nedenle pratikte genis bir problem smifinda giiclii ve yaygin bir
varsayilan segenek olarak kullanilir. Optimizasyon siirecini desteklemek i¢in erken
durdurma (early stopping), veri sirasinin her epokta yeniden diizenlenmesi (shuffling), batch
normalization gibi yontemler ve bazi senaryolarda gradyana kontrollii giiriiltii eklenmesi gibi
stratejiler de uygulanabilir. Biiylik 6l¢ekli veri kiimelerinde ve dagitik egitim senaryolarinda
ise Hogwild!, Downpour SGD ve Elastic Averaging SGD gibi paralel/dagitik SGD tiirevleri,
egitim stiresini kisaltmaya yonelik yaklasimlar olarak degerlendirilebilir. Sonug olarak, en
uygun optimizasyon algoritmasi se¢imi; veri kiimesinin yapisina, model mimarisine,
hesaplama kisitlarina ve hedeflenen yakinsama davranisina baghdir. Adam ve benzeri
adaptif yontemler bir¢ok senaryoda gii¢lii bir baglangi¢ noktast sunarken, baz1 problemlerde
SGD tabanli yontemlerin daha iyi genelleme performansi saglayabilecegi de dikkate

alinmalidir [58].

Bu tez ¢aligmasinda, YOLO11 tabanli modelin egitiminde SGD optimizasyon algoritmasi

kullanilmistir. SGD, uygun 6grenme orani planlamasi ile birlikte kullanildiginda, adaptif
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yontemlere kiyasla daha giiclii bir genelleme performansi sunabilmekte ve modelin egitim
verisine asirt uyum gostermesini azaltabilmektedir. Ayrica momentum terimi, gradyan
yoniindeki salinimlari azaltarak daha kararli bir yakinsama saglamaktadir. Bu nedenlerle,
smif dagilimi dengesizligi ve kiiclik o6rneklem kaynakli asir1 uyum riskinin bulundugu
abdominal hastalik tespiti probleminde, daha dengeli ve genellenebilir bir model egitimi elde

etmek amaciyla SGD tercih edilmistir.

3.5.6. Epok, kiime boyutu ve 63renme orani

Derin 6grenme modellerinin egitim siirecinde, epok, kiime (batch) boyutu ve 6grenme orani

birbiriyle iliskili ti¢ temel kavramdir ve optimizasyonun davraniginit dogrudan etkiler.

Epok, egitim verisinin tamaminin aga bir kez gosterilmesini ifade eder. Egitim sirasinda
genellikle birden fazla epok kullanilir ve her epok basinda verinin karistirilmasi (shuffling),
modelin veri sirasindan etkilenmesini azaltarak daha saglikli bir 6grenme siireci saglar. Bazi
durumlarda ise Orneklerin zorluk seviyesine gore siralandigi “curriculum learning”

yaklagimlartyla epok yapisi bilingli olarak diizenlenebilir.

Kiime boyutu (batch / mini-batch size), her parametre giincellemesinde kag 6rnegin birlikte
kullanildigin1 belirler. Tiim veri kiimesinin kullanildigi durumda “batch gradyan inisi”, tek
bir 6rnegin kullanildig1 durumda “SGD”, aradaki durumda ise “mini-batch” yaklagimindan
s0z edilir. Mini-batch yonteminde, kiiclik kiimeler lizerinden gilincelleme yaparak hem
hesaplama verimliligi artar hem de giincellemelerdeki rastgelelik (varyans) bir miktar azalir.

Uygulamada yaygin mini-batch boyutlarinin 50-256 araliginda se¢ildigi ifade edilmektedir.

Ogrenme oran1 (learning rate), her giincellemede gradyan yoniinde ne kadar biiyiik adim
atilacagini belirleyen en kritik hiperparametrelerden biridir. Cok kiigiik bir 6grenme orani,
modelin parametrelerini ¢ok yavas giincellemesine ve yakinsamanin yavas olmasina yol
acarken; cok biiyiik bir 6grenme orani, kayip fonksiyonunun minimum ¢evresinde
dalgalanmasina veya tamamen iraksamasina neden olabilir. Bu nedenle, zamanla kademeli
olarak azaltilan 6grenme orani ¢izelgeleri sik¢a kullanilir; ancak bu ¢izelgelerin ve esik
degerlerinin 6nceden belirlenmesi gerekir ve veri kiimesinin 6zelliklerine kendiliginden

uyum saglayamaz.
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Sonug olarak, epok sayisi, kiime boyutu ve 6grenme orani birlikte ele alindiginda, modelin
ne kadar hizli, ne kadar kararli ve ne diizeyde genelleyici bir ¢éziim bulacagini belirleyen

temel egitim ayarlarini olusturur [58].

Bu tez c¢alismasinda, YOLOI11 tabanli modelin egitimi 100 epok boyunca
gergeklestirilmistir. Epok sayisi, modelin veri setindeki Oriintiileri yeterli diizeyde
ogrenebilmesini saglarken asir1 uyum (overfitting) riskini artirmayacak sekilde
belirlenmistir. Egitim siirecinde mini-toplu gradyan inisi kullanilmis ve kiime (batch) boyutu
8 olarak ayarlanmistir. Kiiciik batch boyutu ise hem donanim kisitlart hem de tibbi goriintii
veri setlerindeki smirli 6rnek sayisi dikkate alinarak secilmistir. Bu hiperparametre
kombinasyonu, sinif dengesizligi ve kiiciik boyutlu patolojilerin bulundugu abdominal

hastalik tespiti probleminde dengeli ve kararli bir egitim siireci saglamistir.

Optimizasyon sirasinda baslangic 6grenme orani (learning rate) 0,01 olarak belirlenmis,
egitim ilerledik¢e daha kararli bir yakinsama elde edebilmek amaciyla 6grenme oraninin
etkisi kontrollii bigimde azaltilmistir. Bu hiperparametre ayarlari, sinif dagilimi dengesizligi
ve sinirlt 6rnek sayisinin bulundugu tibbi goriintii veri setlerinde genellenebilir bir model

egitimi saglamak amaciyla tercih edilmistir.

Tiim model egitimleri ve deneyler, Google Colab platformu {izerinde gergeklestirilmistir.
Deneylerde, NVIDIA T4 GPU ile hizlandirilmis bir ¢alisma ortami kullanilmistir. Bu
donanim, YOLOvl1l tabanli modellerin egitimi ve c¢oklu dikkat mekanizmalarinin
entegrasyonu i¢in gerekli hesaplama kapasitesini saglamistir. Deneysel ortamin
tekrarlanabilirligini saglamak amaciyla Python 3.10, PyTorch 2.1 ve Ultralytics YOLO

kiitiiphanesi kullanilmustir.

3.6. Model Performansinin Degerlendirilmesi

Bu calismada modelin smiflandirma basarisin1 degerlendirmek ve elde edilen sonuglari
detayli bir sekilde yorumlamak amaciyla Karmasiklik Matrisi yontemi kullanilmigtir.
Karmagiklik Matrisi, makine 6grenimi ve smiflandirma modellerinin performansini
degerlendirmek i¢in kullanilan temel bir aragtir [59]. Model tahminlerinin gergek siniflarla
karsilagtirmasini yapilandirilmisg bir 6zet halinde sunar. Bu matris, yalnizca dogru tahminleri

degil, aym1 zamanda yanlis siniflandirmalarin niteligini de yakalayarak Hassasiyet
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(Kesinlik), Geri Cagirma (Duyarlilik), F1-skoru ve Dogruluk (Accuracy) gibi genis bir

performans metrigi yelpazesinin temelini olusturur.
3.6.1. Temel bilesenlerin tanimi

Ikili (Binary) veya coklu smiflandirma senaryolarinda, her veri ornegi (6rnegin
pozitif/negatif) tahmin edilen sinif ile gergcek sinifin karsilagtirilmasiyla asagidaki dort

karsilikl1 6zel ve toplu olarak kapsamli bolgeye ayrilir:

e Gergek Pozitif (TP - True Positive): Modelin, pozitif sinifina ait bir 6rnegi dogru bir
sekilde pozitif olarak tahmin etmesidir. Dogru siniflandirilmis pozitif sinifi sayisini ifade
eder.

e Gergek Negatif (TN - True Negative): Modelin, negatif sinifina ait bir 6rnegi dogru bir
sekilde negatif olarak tahmin etmesidir. Dogru siniflandirilmis negatif sinif sayisini ifade
eder.

e Yanlis Pozitif (FP - False Positive): Modelin, negatif sinifa ait bir 6rnegi yanlis bir
sekilde pozitif olarak tahmin etmesidir (Yanlis Alarm). Yanhs simiflandirilmis pozitif
siif sayisini ifade eder.

e Yanlis Negatif (FN - False Negative): Modelin, pozitif simifa ait bir 6rnegi yanlis bir
sekilde negatif olarak tahmin etmesidir (G6zden Kagirma). Yanlis siniflandirilan negatif

smif sayisini ifade eder [59].

Dogruluk ve Performans Metrikleri (TP—TN-FP—FN’ye gore) Bu dort durum (TP, TN, FP,

FN) iizerinden ikili siniflandirma performansi nicel olarak dl¢iilebilir.

Dogruluk (Accuracy): Modelin tiim 6rnekler i¢inde dogru tahmin ettigi 6rneklerin oranidir

(Es. 3.12).
Dogruluk = (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN) (3.12)

Ancak sinif dengesizliginin oldugu durumlarda (6rnegin pozitif sinif 6rneklerinin az oldugu
veri setleri) dogruluk degeri tek basina yaniltici olabilmektedir. Bu nedenle, 6zellikle pozitif
sinifa ait 6rnekleri dogru yakalama ve yanlis alarmlar1 kontrol etme agisindan kesinlik ve

duyarhilik gibi dlgiitler siklikla kullanilir.
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Kesinlik: Modelin pozitif tahmin ettigi 6rneklerin ne kadarimin gergekten pozitif oldugunu

gosterir (Es. 3.13).

Kesinlik = TP / (TP + FP) (3.13)

Duyarlilik: Gergek pozitif orneklerin ne kadarinin model tarafindan dogru bicimde

yakalandigimi ifade eder (Es. 3.14).

Duyarlilik= TP / (TP + FN) (3.14)

Duyarlilik, 6zellikle tibbi uygulamalarda “gdzden kagirma” (FN) maliyetinin yiiksek oldugu

senaryolarda kritik neme sahiptir.

Ozgiilliik (Specificity): Modelin negatif drnekleri dogru belirleme basarisini dlger (Es. 3.15).

Ozgiilliik = TN/ (TN + FP) (3.15)

F1 Skoru (F1-Score): Kesinlik ve duyarlilik arasinda dengeyi tek bir degerle 6zetlemek

amactyla kullanilir; Kesinlik ve duyarlilik’un harmonik ortalamasidir (Es. 3.16).

F1 Skoru = (2 * Kesinlik * Duyarlilik) / (Kesinlik + Duyarlilik) (3.16)

Bu metrikler birlikte degerlendirildiginde, modelin yalnizca genel dogrulugu degil; aym
zamanda yanlis alarm (FP) iiretme egilimi ve pozitif 6rnekleri kagirma (FN) riski de daha

kapsamli bi¢imde analiz edilebilmektedir [59].

Bu ¢aligmada, model tahminleri ile uzman radyologlar tarafindan olusturulan gergek (ground
truth) anotasyonlar arasindaki uyum, asagida tanimlanan ve literatiirde yaygin kabul goren
metrikler kullanilarak kapsamli  bir sekilde Olglilmiistiir. Modelin  performans

degerlendirmesi i¢in kesinlik, duyarlilik, mAP metrikleri kullanilmistir.

3.7. Gelistirilen Nesne Tespit Modeli

Bu tez calismasinda, karin BT goriintiilerinde ¢ok smifli patoloji tespiti problemi i¢in

YOLOVI11 tabanli bir nesne tespit modeli gelistirilmistir. Secilen temel mimari, tek asamali
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yapisi sayesinde yiiksek ¢ikarim hizi sunarken, ¢ok 6lgekli 6zellik ¢ikarimi sayesinde farkl
boyutlardaki patolojik yapilarin tespitine olanak saglamaktadir. Bununla birlikte, abdominal
BT goriintiilerinde yer alan patolojilerin boyut, kontrast ve gorsel belirginlik agisindan
onemli farkliliklar gostermesi, temel mimarinin dogrudan kullaniminda bazi sinirlamalar:

beraberinde getirmektedir.

Bu dogrultuda, kullanilan model yalnizca standart YOLOv11 mimarisiyle sinirli tutulmamas;
hata bazli analizler ve hasta bazli test sonuglar1 1s1¢1inda mimari diizeyde ¢esitli iyilestirmeler
yapilmugtir. Ozellikle kiigiik ve diisiik kontrastli patolojiler (6rnegin bobrek/iireter taslari) ile
daha genis ve belirgin anatomik yapilar (6rnegin abdominal aort anevrizmasi/diseksiyonu)
arasinda farkli temsil ihtiyag¢lar1 oldugu gz 6niinde bulundurularak, modelin 6zellik ¢ikarim

kapasitesini artirmaya yonelik diizenlemeler gerceklestirilmistir.

Gelistirilen modelin omurgasi, YOLOv11 mimarisinde yer alan C3k2 bloklar1 temel alinarak
yapilandirilmistir. Bu bloklar, hesaplama maliyetini sinirlt tutarken yeterli temsil giicii
saglamasi nedeniyle tercih edilmistir. Ancak hasta bazli deneylerde elde edilen sonuglar,
bazi siniflarda modelin yerel detaylar1 yeterince vurgulayamadigini ve siif bazli kagirma
(false negative) hatalarinin arttigini gdstermistir. Bu bulgular dogrultusunda, dikkat

mekanizmalari omurga tizerindeki C3k2 bloklarina kademeli olarak entegre edilmistir.
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Sekil 3.12. EMA mekanizmasinin C3k2 bloklarina entegre edildigi YOLOvV11n mimarisi

Tez kapsaminda {i¢ farkli dikkat yaklagimi degerlendirilmistir: YOLOv11 tabanli nesne
tespit mimarisinde, dikkat mekanizmalarinin omurga yapisina entegrasyonunun model
performansina etkisi ayrintili olarak incelenmistir. Bu dogrultuda, farkli dikkat
yaklagimlarinin mimari {lizerindeki konumlandirmalar1 ve yapisal etkileri gorsel olarak
sunulmustur. Sekil 3.12.°de, Verimli Cok Olgekli Dikkat (EMA) mekanizmasinin
YOLOv11 mimarisine entegre edildigi yap1 gosterilmekte olup, bu mimaride 6zellikle erken
ve orta seviye oOzellik haritalarinda ¢ok Olcekli baglamsal bilginin giiclendirilmesi
Sekil 3.13.’de ise,

hedeflenmistir. parametresiz yapistyla dikkat ¢eken SimAM

mekanizmasinin ' YOLOvI1 omurgasina kademeli olarak entegre edildigi mimari
sunulmakta ve noron seviyesinde Onemlendirme yoluyla uzamsal ayrimin artirilmasi
amaglanmaktadir. Son olarak, Sekil 3.14.’de CA mekanizmasimin entegre edildigi
YOLOVI11 tabanli mimari yer almakta olup, bu yapida kanal ve uzamsal bilginin koordinat
temelli olarak birlikte modellenmesi sayesinde ozellikle kiiciik ve konumsal hassasiyeti
yiiksek patolojilerin daha etkin tespit edilmesi hedeflenmistir. Bu ii¢ farkli mimari yaklagim,
tez kapsaminda Onerilen nesne tespit modelinin tasarim siirecini ve dikkat mekanizmalarinin

performansa olan katkisini biitiinciil bir sekilde ortaya koymaktadir.
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Sekil 3.13. SimAM mekanizmasiin C3k2 bloklarina entegre edildigi YOLOv1 1n mimarisi

Dikkat mekanizmalarinin entegrasyonu sirasinda, modelin genel karmagikliginin asiri
artmamasina 0zellikle dikkat edilmistir. Bu nedenle, tiim omurgaya yayilmis dikkat yerine
erken katmanlara odaklanan ve kademeli olarak genisleyen yapilarin performans iizerindeki
etkisi Oncelikli olarak degerlendirilmistir. Dikkat mekanizmalarinin kademeli olarak
yerlestirilmesinde birinci asamada, ilgili dikkat modiilii omurganin baslangicinda yer alan
ilk C3k2 bloguna (C3k2:) entegre edilmistir. Bu diizenleme ile, girise yakin katmanlarda
yogun olarak bulunan diisiik seviyeli 6zelliklerin daha etkili bigimde vurgulanmasi ve bu
bilgilerin sonraki katmanlara daha ayirt edici bir temsil olarak aktarilmasi hedeflenmistir.
Ikinci asamada dikkat mekanizmasinin kapsam genisletilerek modiil, C3k2: ve onu takip
eden ikinci C3k2 bloguna (C3k2:) uygulanmistir. Bu asama, erken katmanlarda 6grenilen
lokal ozelliklerin yani1 sira orta seviyede olusmaya baslayan daha yapilandirilmis ara
temsillerin de yeniden agirliklandirilmasini saglayacak bi¢cimde kurgulanmistir. Boylece
hem yerel detaylarin hem de daha genis baglami yansitan ara diizey o6zelliklerin dikkat
mekanizmasi tarafindan diizenlenmesi amaclanmistir. Uciincii asamada dikkat modiilii,
omurga lizerinde ardisik bi¢imde konumlanan ilk ti¢ C3k2 blogunu kapsayacak sekilde

(C3k2,—C3k2s) entegre edilmistir. Bu senaryo, dikkat mekanizmasinin yalnizca girise yakin
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ve ara katmanlarda degil, daha derin temsillerin olusmaya basladig seviyelerde de etkisini
stirdiirmesini saglayarak, hiyerarsik 6zellik 6grenimi {lizerindeki katkisinin daha kapsamli
bi¢gimde incelenmesine imkan tanimaktadir. Dordiincii ve son agsamada dikkat mekanizmasi,
omurga boyunca yer alan tim C3k2 bloklarina yaygimlagtirilmistir. Bu asama, dikkat
modiillerinin omurganin her seviyesinde etkinlestirilmesiyle en genis kapsamli entegrasyon
senaryosunu temsil etmektedir. Sonug¢ olarak, EMA, SimAM ve CA modiillerinin
YOLOVvI 1n omurgasina entegrasyonunda; dikkat mekanizmalarin C3k2 bloklar iizerinde
konumlandirilma kapsami adim adim genisletilerek (i) yalnizca C3k2:, (i1) C3k2:—C3k2-,
(ii1)) C3k2:—C3k2s ve (iv) tim C3k2 bloklar1 olacak sekilde dort farkli yapilandirma
tanimlanmistir. Bu kademeli yaklasim, dikkat mekanizmalarinin modelin farkl
derinliklerindeki etkisini kontrollii bir deney tasarimi ile degerlendirmeye olanak

tanimaktadir.

Yapilan deneyler, erken katmanlara entegre edilen dikkat mekanizmalarinin kiiglik
patolojilerin tespitinde daha belirgin katki sagladigini, buna karsin dikkat modiiliiniin tiim
omurgaya yayillmasmin bazi smiflarda temsil giiriiltiisiinii artirarak performansi

siirlayabildigini gostermistir.
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Sekil 3.14. CA mekanizmasinin C3k2 bloklarina entegre edildigi YOLOv11n mimarisi

Sonug¢ olarak, bu tez c¢alismasinda gelistirilen nesne tespit modeli; YOLOvI1 tabanli
omurgay1, sinif bazli hata analizleriyle yonlendirilen dikkat destekli mimari iyilestirmeler
ile birlestiren hibrit bir yap1 sunmaktadir. Model, yalnizca yliksek dogruluk degerleri elde
etmeyi degil, ayn1 zamanda hasta bazli ayrim senaryolarinda genellenebilir ve klinik agidan

daha giivenilir sonuglar tiretmeyi hedefleyecek sekilde tasarlanmaistir.
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4. DENEYLER VE SONUCLAR

Bu tez calismasinda, karin BT goriintiilerinde ¢ok sinifl1 patoloji tespiti amaciyla gelistirilen
YOLOvV11n tabanli nesne tespit modelinin deneysel degerlendirmesi sunulmaktadir.
YOLOv11n en az parametreye ve diisiik hesaplama karmasikligina sahip olmasi nedeniyle
temel model olarak secilmistir. Bu ozellikleri sayesinde YOLOvlln, kaynak kisith
ortamlarda kullanim i¢in olduk¢a uygun olup, gorece yiiksek bir tespit verimliligini

korumaktadir.

Bu calismada karin BT goriintiilerinde ¢ok smifli patoloji tespiti amaciyla kullanilan
YOLOv11n, farkl veri kullanim1 senaryolari altinda degerlendirilmistir. Deneylerin temel
amaci, modelin hem 6l¢iilen performansini hem de bu performansin gercek diinya genelleme
kabiliyetini temsil etme diizeyini ortaya koymaktir. Bu nedenle, veri setindeki goriintii bazli
ve hasta bazli veri kullanimi1 olacak sekilde iki farkli senaryo ele alinarak hastalik tespiti

yapilmistir ve bu senaryolarin model performansi tizerindeki etkileri incelenmistir.

Daha sonra hasta bazli veri ayrimi deneylerinde YOLOv1 1n tabanli mimari iizerinde EMA,
SimAM ve CA dikkat mekanizmalarinin etkisi sistematik olarak incelenmistir. Bu kapsamda
her bir dikkat modiiliiniin, omurga iizerindeki C3k2 bloklarina kademeli bigimde Boliim
3.7°de detaylar1 verilen sekilde entegre edilerek; yalnizca erken seviye Dbloklara
uygulanmasi, erken—orta seviyeye genisletilmesi ve tim omurga boyunca yayilmasi gibi
farkli konfigilirasyonlar test edilmistir. Elde edilen sonuglar, hem veri seti geneline ait
metrikler hem de hastalik bazli dlgiitler lizerinden Kesinlik , Duyarlilik , mAP@0.50 ve
MAP@0.50-0.95 kriterleri kullanilarak karsilagtirmali bi¢imde degerlendirilmistir.

Egitim ve test siireclerinde aynt mimari, egitim hiperparametreleri ve degerlendirme
metrikleri kullanilmistir. Modelin basarimi, nesne tespit literatiirlinde yaygin olarak
kullanilan Kesinlik, Duyarlilik mAP@0.5 ve mAP@0.5:0.95 metrikleri ile raporlanmistir.
Ayrica smif bazli performans farkliliklarini gorebilmek i¢in sinif bazli AP degerleri

incelenmistir. Egitim hiperparametreleri deneysel olarak belirlenmistir (Cizelge 4.1).
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Cizelge 4.1. Model egitiminde kullanilan hiperparametreler

Parametre Deger
Epoch Sayisi 100
Kiime Boyutu 8
Optimizasyon SGD
Baslangig 0,01
Ogrenme Orani

Bu calismada kullanilan veri setinin temel zorlugu; patolojilerin kii¢iik boyutlu olabilmesi,
kontrast/¢cekim protokollerinin degiskenligi, anatomik varyasyonlar, artefaktlar ve siniflar
aras1 gorsel benzerlik gibi faktorlerden kaynaklanmaktadir. Bu nedenle, yalnizca tek bir veri
kullanimi1 senaryosu ile elde edilen sonuglarin mutlak basar1 olarak yorumlanmasi yerine,
goriintli bazli ve hasta bazli veri kullanim1 senaryolarinin sonuglar1 genelleme iizerindeki
etkisi Ozellikle analiz edilmistir. Tiim egitimler Google Colab platformunda GPU destekli
oturumlarda gerceklestirilmistir. Egitim/ dogrulama dongiileri Python tabanli olarak
ylritiilmiis; kullanilan kiitiiphane siiriimleri ve temel hiperparametreler sabitlenerek
deneylerin karsilastirilabilirligi saglanmistir. Egitim ¢iktilar1 (kayip egrileri, metrikler ve

model agirliklart) her deney i¢in ayr1 kosu dizinlerinde kaydedilmistir.

4.1. Goriintii Bazh Veri Kullammm Deneyleri

Ilk asamada veri setindeki tiim goriintiiler hangi hastaya ait oldugu dikkate alinmadan
rastgele olacak sekilde %80 egitim ve %20 test olarak ayrilmistir. Bu yaklasim, hizli bir ilk
degerlendirme saglamasi agisindan pratik olsa da medikal goriintiileme problemlerinde
onemli bir risk tagimaktadir. BT verilerinde ayni hastaya ait ardigik kesitler, doku yapilari
ve patoloji gorliniimleri agisindan birbirine yiiksek derecede benzer oldugundan, goriintii
bazli veri kullanimi sirasinda egitim setine giren kesitlerin ¢ok benzerlerinin test setinde yer
almas1 miimkiindiir. Bu durum, modelin ger¢ek anlamda genelleme yapmasindan ziyade,
egitimde gordiigii Orneklerin ¢ok benzerlerini testte de gormesi sonucunda oOlgiilen

performansin yapay olarak yiiksek ¢ikmasina neden olabilir.

Bu ¢alismada goriintii bazli veri kullanimi ile elde edilen sonuglarin belirgin bicimde yiiksek
oldugu gozlenmistir. Bu durum, modelin ger¢ek performansinin ¢ok yiiksek olduguna isaret

edebilecegi gibi; veri sizintisi veya degerlendirme yanliligi kaynakli bir iyimserlik de
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olusturmus olabilir. Ozellikle hasta bazli bagimsizlik saglanmadiginda, 6lgiilen basari

gergek diinya senaryosunu temsil etmeyebilir.

Calismada kullanilan veri setinin genel yapisi, toplam goriintii sayilar1 ve yarisma
kapsaminda paylasilan orijinal sinifsal dagilimi Cizelge 3.1.’de sunulmustur. Bu tez
kapsaminda kullanilan goriintii sayilar1 ve smiflarin detayli dagilimi Cizelge 4.2°de

detaylandirilmstir.

Cizelge 4.2. Veri kiimesi stnif dagilimi

Boliim | Goriintii Akut Akut Pankreatit| Bobrek/Ureter Tas1 AAA
Sayisi Kolesistit Disseksiyon

Egitim 17 454 3746 5143 824 7741

Test 4 364 936 1286 206 1936

Cizelge 4.3. Gortintii bazli veri kullanimi deney performansi

Sinif (Class) |Keskinlik|Duyarlilik mAP@50mAP@50—

95
Tumu 0,93 0,91 0,94 0,67
Akut 0,97 0,97 0,99 0,76
Kolesistit
Akut 0,92 0,93 0,96 0,67
Pankreatit

Bobrek/Ureter| 0,82 0,76 0,82 0,38
Tas1

AAA 0,99 0,99 0,99 0,87
Disseksiyon

Cizelge 4.3.’te YOLOvVI1 1n modeli kullanilara elde edilen sonuglar verilmistir. Cizelge 4.3.
incelendiginde, goriintii bazli veri kullanimi senaryosunda modelin genel basari
metriklerinin olduk¢a yiiksek oldugu goriilmektedir. Sinif bazli degerlendirmede de benzer
sekilde yiiksek performans elde edilmis; 6zellikle AAA sinifinda hem kesinlik (0.99) hem
duyarlilik (0,99) degerleri dikkat ¢ekici seviyede gergeklesmistir. Akut kolesistit ve akut
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pankreatit siniflar1 da yiikksek mAP@0.5 degerleri ile (sirasiyla 0,99 ve 0,96) giiclii bir tespit
basarimi sergilemistir. Buna karsin, bobrek/iireter tasi sinifinda mAP@0.5:0.95 degerinin
gorece diisiik kalmasi (0,38), bu sinifin daha kii¢iik hedefler ve daha zor ayirt edilebilir gorsel

ipuglart icermesi ile iligkili olabilir.
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Tahmin Edilen Sinif

Sekil 4.1. Goriintii bazli veri kullanimina ait karigiklik matrisi

Sekil 4.1.°de verilen karisiklik matrisi de genel olarak yiliksek dogruluk egilimini
desteklemektedir. Diyagonal {izerindeki degerlerin yiiksek olmasi, modelin siniflar1 dogru

tahmin etme egiliminde oldugunu gostermektedir.

Abdominal Aort Anevrizmasi/Diseksiyonu sinift 0,99 AP@0.5 ile en yiiksek performansi
sergilemistir. Biiylik ve belirgin bir anatomik yap1 olmasi ile, belirli kesitlerde daha ayirt
edilebilir bir goriiniim sunmasi, modelin bu smifi yiiksek dogrulukla tespit etmesine katki

saglamistir. Akut Kolesistit ve Akut Pankreatit siniflar1 sirasiyla 0,99 ve 0,96 AP@0.5
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degerleri ile giiglii bir performans gostermistir. Bobrek/Ureter Tas1 smifi 0,82 AP@0.5 ile
diger smiflara kiyasla en diisiik performansa sahiptir. Bu disiis; taslarin kiicliik boyutlu
olmasi, diigsiik kontrasthi bélgelerde yer alabilmesi ve benzer yogunluk yapilariyla
karigabilmesi gibi faktorlerle iligkili olabilir. Buna ragmen rastgele goriintii bazli veri

kullanim1 senaryosunda elde edilen sonuglar genel olarak yiiksek diizeydedir.

Gorintli bazli veri kullanimi senaryosunda bagimsiz test goriintiileri tizerindeki tahmin

basarimi Sekil 4.2.’de akut kolesistit, bobrek ve iireter tasi, abdominal aort anevrizmasi ve

diseksiyonu ve akut pankreatit ait test goriintiisii tahmin basarimi yer almaktadir.

Sekil 4.2. (a) AAA/ Diseksiyon (b) Bobrek/iireter tasi (¢) AAA/ Diseksiyon (d) Akut
Pankreatit test goriintiileri tahmin basarimi

BT goriintiilerinde ayni hastaya ait ardisik kesitler; anatomik yapi, doku yogunlugu ve

patolojik bulgular acisindan biiyiik Olclide benzerlik gostermektedir. Goriintii bazli veri
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kullanim1 senaryosunda, ayni hastaya ait ve gorsel olarak neredeyse 6zdes olan kesitlerin
egitim ve test kiimelerine birlikte dagilmasi olasidir. Bu durumda model, test asamasinda
yeni Orneklerle degil, egitim siirecinde gordiigii goriintiilere ¢ok benzeyen kesitlerle
karsilagmaktadir. Dolayisiyla 6l¢iilen mAP@0.5 = 0,94 degeri, modelin patolojik bulgulara
ait genel ve soyut 6zellikleri 6grenmesinden c¢ok, egitim verisindeki gorsel driintiilere giiclii

bicimde uyum sagladig1 goriilmektedir.

Bu nedenle, calismada goriintii bazli veri kullanimi sonuglar1 hizli bir 6n degerlendirme
olarak ele alinmig; modelin yeni ve bagimsiz hastalar {izerinde daha gercekei sekilde test
edilebilmesi i¢in sonraki agamada hasta bazli veri kullanim1 senaryosuna gecilmistir. Hasta
bazli veri kullanimi uygulanarak, ayn1 hastaya ait hi¢bir goriintiiniin farkl veri kiimelerinde
yer almamasi saglanmistir. Bu kapsamda, bir hastaya ait tiim goriintiiler yalnizca egitim
kiimesinde ya da yalnizca test veri kiimesinde bulunacak sekilde ayrilmistir. Boylece,
modelin egitim sirasinda gordiigii hasta bilgilerini test asamasinda dolayli olarak
kullanmasinin (veri s1zintis1) 6niine gecilmis ve elde edilen performans sonuglarinin gercek

klinik genelleme kabiliyetini daha giivenilir bigcimde yansitmas1 amag¢lanmustir.

4.2. Hasta Bazh Veri Kullanimi Deneyleri

Bu agamada veri seti, hasta kimligi esas alinarak %80 egitim ve %20 test olarak ayrilmigtir.
Hasta bazli veri kullanimi yaklasgiminda temel amag, ayni hastaya ait kesitlerin farkl veri alt
kiimelerine dagilmasin1 engelleyerek, modelin performansini tamamen bagimsiz hastalar
tizerinde 6l¢gmektir. Medikal goriintiileme problemlerinde bir hastaya ait ardisik BT kesitleri,
anatomik yapi, doku yogunlugu ve patoloji goriiniimii agisindan birbirine yliksek derecede
benzerlik gosterebildiginden, goriintii bazli veri kullanimi sirasinda ayni hastanin benzer
kesitlerinin hem egitim hem test kiimesine diigmesi miimkiindiir. Bu durum, modelin gercek
genelleme yeteneginden ziyade benzer 6rnekleri tekrar gormesine bagli olarak performansin

yapay bi¢imde yiikselmesine yol agabilir.

Hasta bazli veri kullanima ile bu risk azaltilmis ve ayni hastaya ait hicbir goriintiiniin farklh
kiimelerde yer almamasi saglanarak, modelin yeni hasta varyasyonlarina (farkli anatomik
yapi, farkli ¢ekim protokolii, kontrast seviyesi, artefaktlar ve patoloji sunum farkliliklar)
kars1 genelleme kapasitesi daha giivenilir bicimde degerlendirilmistir. Bu nedenle hasta bazl

veri kullanimi senaryosunda elde edilen performans degerleri, goriintii bazli veri kullanimi
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senaryosunda elde edilenlere gore daha diisiik olsa da, klinik kosullara daha yakin bir
degerlendirme sundugundan tez kapsaminda daha temsil edici kabul edilmistir. Cizelge

4.4.°de hastalarin sayilar1 ve goriintii sayilar1 gosterilmektedir.

Cizelge 4.4. Hasta bazli veri kiimesi dagilim1

Kiime | Goriintii | Hasta Akut Akut Bobrek/Ureter AAA
Sayisi Sayis1 | Kolesistit | Pankreatit Tast Disseksiyon

Egitim | 17 435 420 3729 5147 840 7719

Test 4 383 105 953 1282 190 1958

Cizelge 4.5.Hasta bazli veri kullanimi model performans sonuglari

Sinif (Class) Kesinlik Duyarlilik mAP@0.50 mAP@0.50-0.95
Genel 0,77 0,74 0,77 0,44
IAkut Kolesistit 0,88 0,85 0,91 0,58
IAkut Pankreatit 0,68 0,68 0,71 0,36
Bobrek/Ureter Tast 0,59 0,53 0,5 0,17
IAAA Disseksiyon 0,94 0,89 0,95 0,66

Cizelge 4.5. incelendiginde, hasta bazli bdlme senaryosunda modelin genel
basariminin kesinlik 0,77, duyarlilik 0,74, mMAP@0.5 0,77 ve mAP@0.5:0.95 0,44 oldugu
gorlilmektedir. Goriintli bazli veri kullanimi senaryosuna kiyasla 6zellikle mAP@0.5:0.95
degerinde belirgin diisiis gozlenmesi, hasta bazli veri kullanimi senaryosunda modelin kutu

lokalizasyon hassasiyetinin daha zorlayici bir genelleme problemine doniistiigiini
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gostermektedir. Bu sonug, hasta bazli veri kullaniminin daha gergekgi bir degerlendirme

sundugu gorisilini desteklemektedir.
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Sekil 4.3. Hasta bazl1 veri kullanimina ait karigiklik matrisi

Sekil 4.3.’de verilen karigiklik matrisi, hasta bazli degerlendirmede simiflar arasi
karigikliklarin ve hata tiplerinin (yanlis pozitif/yanlis negatif) daha net incelenmesine imkan
vermektedir. Goriintii bazli veri kullanim senaryosuna gore diyagonal dist degerlerin
artmasi, modelin daha oOnce hi¢ gormedigi hastalarda bazi smiflar1 ayirt etmede
zorlanabildigini gostermektedir. Bu gozlem, hasta bazli veri kullaniminin modelin Klinik

genelleme performansini 6lgmek i¢in daha giivenilir bir strateji oldugunu teyit etmektedir.

AAA/ Diseksiyon sinift 0,95 mAP@0.5 ile hasta bazli veri kullanim1 senaryosunda da en
yliksek performansi sergilemistir. Yiiksek kesinlik (0,94) ve yiiksek duyarlilik (0,89)

degerleri, AAA’nin daha biiyiik ve daha belirgin anatomik bir yap1 olmasi nedeniyle model
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tarafindan daha tutarli tespit edilebildigini dislindiirmektedir. Akut Kolesistit sinifi 0,91
mAP@0.5 ve 0,58 mAP@0.5:0.95 ile giiclii bir performans gostermistir. Bu sinifta hem
duyarliligin (0,85) hem de lokalizasyon hassasiyetinin goérece iyi seviyede olmasi, safra
kesesi ¢evresi bulgularinin model tarafindan daha iyi yakalanabildigini gostermektedir. Akut
Pankreatit sinifinda 0,71 mAP@0.5 ve 6zellikle duyarliligin (0,68) daha diisiik olmasi, bazi
olgularin kagirildigina isaret etmektedir. Pankreas ¢evresi inflamatuvar bulgularin kesitten
kesite degisebilmesi ve sinif i¢i varyasyonun yiiksek olmasi bu diisiisii agiklayabilir.
Bobrek/Ureter Tast smnifi 0,50 mAP@0.5 ve 0,17 mAP@0.5:0.95 ile en zorlayict sinif
olmustur. Taglarin kii¢iik boyutlu olmasi, diisiik kontrastli bolgelerde yer alabilmesi ve dogru
kutu yerlesimi gerektirmesi nedeniyle modelin lokalizasyon performansi1 daha fazla
etkilenmektedir. Bu durum, veri setinin zorlugunu, eksikligini ve hasta bazli genelleme
problemini en belirgin bi¢imde yansitan sinifin bobrek/iireter tagi oldugunu gostermektedir.
Sekil 4.4.°de, akut kolesistit, bobrek ve flreter tasi, abdominal aort anevrizmasi ve

diseksiyonu ve akut pankreatit ait test goriintiisii tahmin basarimi yer almaktadir.
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Sekil 4.4. (a) Bobrek/iireter tasi (b) AAA/ Diseksiyon (c) Akut Kolesistit (d) Akut Pankreatit
test gortintiileri tahmin basarimi

Goriintii bazli veri kullanimi1 senaryosunda daha yiiksek performans degerleri elde edilmesi,
ayn1 hastaya ait benzer kesitlerin egitim ve test kiimelerine dagilabilmesi nedeniyle
degerlendirmeyi iyimserlestirebilir. Buna karsilik hasta bazli veri kullanimi senaryosu,
modelin tamamen yeni hastalar iizerinde smanmasii sagladigindan, klinik kullanim
senaryosunu daha 1yi temsil eder. Bu calismada hasta bazli sonuglar, modelin gercek diinya
genelleme kabiliyetini daha giivenilir bigimde yansittig1 i¢in ana degerlendirme ¢iktist olarak

ele alinmistir.

Boliim 4.2.1., 4.2.2. ve 4.2.3’te sirasiyla SimAM, EMA ve CA dikkat mekanizmalarinin
YOLOv11n tabanli mimaride omurga iizerinde yer alan C3k2 bloklarina kademeli olarak

entegre edilmesinin model basarimi iizerindeki etkileri incelenmistir. Bu entegrasyon dort
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farklr strateji ile test edilmistir: (i) yalnizea ilk C3k2 bloguna (C3k2:), (ii) ilk iki bloga
(C3k21—), (iii) ilk ti¢ bloga (C3k2:—s) ve (iv) tiim C3k2 bloklarina entegrasyon. Bu yaklasim,
dikkat mekanizmasinin erken seviye yerel detaylar, orta seviye anlamsal temsiller ve derin

seviye baglamsal bilgi lizerindeki ayr etkilerinin sistematik analizine olanak tanimaistir.

4.2.1. SIMAM dikkat mekanizmasinin C3k2 bloklarina kademeli entegrasyonu

SiIMAM dikkat mekanizmasinin YOLOvI11n tabanli mimaride omurga iizerinde yer alan
C3k2 bloklarina kademeli olarak entegre edilmesinin model basarimi tizerindeki etkisi
incelenmistir. Bu kapsamda Boliim 3.7.°de de anlatildigi gibi, SIMAM modiilii, sirasiyla
yalnizca ilk C3k2 bloguna, ilk ve onu izleyen C3k2 bloklarina, ilk—orta—ileri seviye C3k2
bloklarina ve tim omurga boyunca yer alan C3k2 bloklarina uygulanarak
degerlendirilmistir. Boylece dikkat mekanizmasmin farkli derinlik  seviyelerinde
uygulanmasinin sinif bazli ve genel performansa etkisi sistematik olarak analiz edilmistir.
Cizelge 4.6.’de SIMAM dikkat mekanizmasinin C3k2 bloklarina kademeli entegrasyonunun
model basarimina etkisi gosterilmistir. Bu yap1 i¢in genel sinifta kesinlik 0,79, duyarlilik
0,76, mMAP@0.50 0,78 ve mMAP@0.50-0.95 0,45 degerleri elde edilmistir. Bu sonuglar temel
modele kiyasla kesinlikte yaklasik %2,6, duyarlilikta %2,7, mAP@0.50’de %1,3 ve
MAP@0.50-0.95’te %2,3 oraninda iyilesmeye karsilik gelmektedir. Base modele gore
mAP@0.50°deki bu sinirli artis, modelin genel tespit yetene§inde miitevazi bir giiclenme
saglarken, mAP@0.50-0.95’teki daha belirgin ylizdesel 1iyilesme, SiMAM’in

konumlandirma hassasiyetini gorece daha fazla olumlu etkiledigini diisindiirmektedir.
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Cizelge 4.6. SIMAM dikkat mekanizmasinin C3k2 bloklarina kademeli entegrasyonunun
model basarimina etkisi

Suif Konfigiirasyon Kesinlik Duyarhbk | mAP@0.50 | mAP@0.50-0.95
0,77 0,74 0,77 0,44
YOLOvlln
YOLOv11n + SiIMAM (Erken Seviye —[0:79 0,76 0,78 0,45
C3k2))
Genel YOLOV11n + SIMAM (Erken-Orta [0:78 0,76 0,78 0,45
Seviye — C3k2i—)
YOLOv11n + SiIMAM (Erken—Orta— [0:75 0,77 0,77 0,46
fleri Seviye — C3k21—s)
YOLOv11n + SiIMAM (Tam Omurga — 0,76 0.76 0,77 0,45
Tiim C3k2)
0,88 0,85 0,91 0,58
YOLOv11n
YOLOV11n + SIMAM (Erken Seviye —[0:92 0,83 0,92 0.6
C3k2))
YOLOV11n + SiMAM (Erken-Orta  [0:92 0,8 0.9 0,58
Akut Kolesistit Seviye — C3k2:1—2)
YOLOV11n + SiMAM (Erken-Orta— [0:87 0,86 0,91 0,61
Tleri Seviye — C3k21—)
YOLOV11n + SIMAM (Tam Omurga — 0,91 0,82 0.9 0.6
Tiim C3k2)
0,68 0,68 0,71 0,36
YOLOv11n
YOLOV11n + SIMAM (Erken Seviye — [0:69 0,68 0,71 0,35
C3k2))
i — 0,67 0,67 0,68 0,35
Akut Pankreatit YOLOv1ln + SiMAM (Erken-Orta
Seviye — C3k2:1—)
YOLOv11n + SiMAM (Erken-Orta— [0.65 0,69 0,68 0,34
fleri Seviye — C3k21—s)
YOLOV11n + SIMAM (Tam Omurga — [0:66 0,70 0,7 0,34
Tiim C3k2)
0,59 0,53 0,5 0,17
YOLOvlln
YOLOv11n + SiIMAM (Erken Seviye —[0,64 0,64 0,55 0,19
C3k2))
) . YOLOvV11n + SiMAM (Erken-Orta (0,65 0,66 0,6 0.2
Bobrek / Ureter Tast Seviye — C3k21—)
YOLOv11n + SiIMAM (Erken-Orta— [0:59 0,61 0,52 0,19
fleri Seviye — C3k21-s)
YOLOV11n + SiIMAM (Tam Omurga — [0:59 0,57 0,53 0.2
Tiim C3k2)
0,94 0,89 0,95 0,66
YOLOv11n
YOLOV11n + SIMAM (Erken Seviye —[0:91 0,91 0,95 0,67
C3k2))
o YOLOV11n + SiIMAM (Erken-Orta (0,89 0,89 0,95 0,68
AAA | Diseksiyon Seviye — C3k21—)
YOLOv11n + SiIMAM (Erken-Orta— [0:91 0,92 0,96 0,69
Tleri Seviye — C3k21—s)
YOLOV11n + SIMAM (Tam Omurga — [0:89 0,93 0,96 0,67
Tiim C3k2)
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Cizelge 4.6. SIMAM dikkat mekanizmasinin erken ve orta seviye C3k2 bloklarina kademeli
olarak entegre edildigi yapilandirmalarda, tiim omurgaya yaygin bi¢imde uygulanmasina

kiyasla daha dengeli ve kararli sonuglar iirettigini gostermektedir.

Akut Kolesistit sinifinda, tiim metrik degerler birlikte degerlendirildiginde, SIMAM dikkat
mekanizmasinin entegrasyon stratejisinin model performansi iizerinde belirleyici ve katman-
seviyeli bir etkiye sahip oldugu gézlemlenmistir. Temel YOLOv11n modeli, 0,88 kesinlik,
0,85 duyarlilik, 0,91 mAP@0.50 ve 0,58 mAP@0.50-0.95 degerleri ile zaten giiglii bir
baslangi¢ performansi sergilemektedir. Ancak, erken seviye (C3k2:) katmanina SIMAM
eklenmesiyle, kesinlik 0,92’ye ¢ikarak modelin yanlis pozitif oraninit minimize etmis;
duyarlilik 0,83’e diismekle birlikte klinik agidan kabul edilebilir bir seviyede tutulmus ve
MAP@0.50-0.95 metrigi 0,60’a yiikselmistir. Bu durum, erken katmanlarda islenen diisiik
seviyeli gorsel 6zniteliklerin akut kolesistit tanisindaki kritik rolii ile tutarlidir ve SIMAM’1n
bu temel ipuglarina odaklanma kapasitesini kanitlamaktadir. Dikkat mekanizmasinin erken
ve orta seviye (C3k21—) katmanlarina genisletilmesi ise farkli bir performans profili ortaya
koymustur: kesinlik 0,92 ile yiiksek kalirken duyarlilik 0,80’e diismiis ve mAP@0.50 degeri
0,90’a gerilemistir. Bu konfigiirasyon, modelin daha secici ve temkinli davranmasina,
dolayistyla daha az yanlis pozitif liretmesine karsin gergcek pozitif vakalarin da daha fazla
atlanmasina yol agmustir. Ileri seviye katmanlarin da (C3k2:—) dahil edildigi
konfigilirasyonda ise denge ters yonde degismis; duyarlilik 0,86’ya yiikselirken kesinlik
0,87’ye diismiis ve mAP@0.50-0.95 en yiiksek deger olan 0,61’e ulagsmistir. Bu sonuglar,
dikkatin ag geneline yayilmasinin lezyon lokalizasyonunu iyilestirebilecegini, ancak
siniflandirma kararlarinda istikrarsizliga neden olabilecegini diisiindiirmektedir. Son olarak,
SIMAM’1n tiim C3k2 katmanlarina uygulandigi konfigiirasyon, erken seviye uygulamasina
kiyasla daha diisiik bir genel performans (0,91 kesinlik, 0,82 duyarlilik, 0,90 mAP@0.50)
sergilemistir. Bu bulgu, dikkat mekanizmasinin her katmana eklenmesinin otomatik olarak
daha 1yi sonu¢ vermedigini, aksine dikkat kaynaginin sulandirilmasinin modelin odaklanma
yetenegini azaltabilecegini  gdstermektedir. Ozellikle mAP@0.50-0.95 degerleri
incelendiginde, SiMAM’mn erken katmanlara entegrasyonunun modelin konumlama
hassasiyetini artirdig1, ancak bu etkinin sinirl kaldigi goriilmiistiir. Temel modelde 0,58 olan
MAP@0.50-0.95, erken seviye SIMAM eklenmesiyle 0,60’a, ii¢ seviyeli (erken—orta—ileri)
konfigilirasyonda ise maksimum 0,61’¢ yiikselmistir. Bu artis, SIMAM’1n modelin yalnizca
nesneyi bulmasini degil, sinirlarint daha isabetli ¢izmesini de destekledigini gostermekle

birlikte, degerlerin genel olarak 0,58-0,61 bandinda kalmasi, akut kolesistit lezyonlarinin
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degisken morfolojisi ve komsu dokularla kontrast kaybi gibi dogal zorluklar nedeniyle
yiiksek IoU esiklerinde halen zorlayici oldugunu ortaya koymaktadir. Dolayisiyla, SIMAM
konumlama performansinda iyilesme saglasa da, 6zellikle yiiksek kesinlik gerektiren klinik
senaryolarda siir belirleme dogrulugunun gelistirilmesi i¢in ek mekanizmalara ihtiyag
oldugu sonucuna varilabilir. Sonug olarak, akut kolesistit tespiti 6zelinde en yiiksek klinik
giivenilirligi ve dengeli performansi saglayan konfigiirasyonun erken seviye SIMAM
entegrasyonu oldugu ortaya konmustur. Bu durum, tibbi goriintii analizinde dikkat
mekanizmalarinin basarisinin yalnizca varligina degil, patolojinin gorsel dogasina uygun
katman seviyesine stratejik yerlestirilmesine bagli oldugunu teyit etmekte ve dikkat tabanli

modellerin optimizasyonunda katman-seviyeli ayarlamanin 6nemini vurgulamaktadir.

Akut Pankreatit sinifinda, SIMAM’1n ilk C3k2 ve ilk—orta seviye C3k2 bloklarina entegre
edildigi yapilandirmalar arasinda smirl fakat tutarli bir iyilesme gozlenmis; base model
degeri olan 0,71 ile karsilastirildiginda, mAP@0.50’de belirgin bir degisiklik olmadig,
MAP@0.50-0.95 degerlerinin ise 0,36’dan 0,34-0,35 seviyelerine hafif bir diisiis gosterdigi
goriilmektedir. Buna karsilik dikkat mekanizmasinin daha derin C3k2 bloklarina ve tiim
omurgaya yayillmasiyla bu smifta belirgin bir kazanim elde edilememis, bazi
yapilandirmalarda kii¢iik performans diisiisleri meydana gelmistir. Bu durum, pankreatite ait
yaygin ve simirlar1 belirsiz gorsel oOriintiilerin, asir1 dikkat yogunlastirmasindan olumsuz
etkilenebilecegine isaret etmektedir. Akut Pankreatit sinifi i¢in elde edilen sonuglar, SIMAM
dikkat mekanizmasinin performans iizerindeki etkisinin patolojiye 6zgii oldugunu ve Akut
Kolesistit'te gozlemlenen belirgin iyilesmelerin bu sinif i¢in gecerli olmadigini ortaya
koymaktadir. Temel YOLOv11n modeli, Akut Pankreatit tespitinde 0,68 kesinlik, 0,68
duyarhilik, 0,71 mAP@0.50 ve 0,36 mAP@0.50-0.95 degerleri ile nispeten diisiik bir
performans sergilemistir. Dikkat c¢ekici olan, SiMAM'in herhangi bir katman
konfigiirasyonunda uygulanmasimin bu metriklerde anlamli bir iyilesme saglamamig
olmasidir. Ornegin, erken seviye SIMAM entegrasyonunda kesinlik 0,69'a minimum
diizeyde artarken, mAP@0.50-0.95 degeri 0,35'e diismiis; diger konfigiirasyonlar ise benzer
sekilde 0,34-0,35 bandinda kalmistir. Bu durumun temel nedeni, Akut Pankreatit'in
radyolojik goriinlimiiniin dogasindan kaynaklanmaktadir. Akut pankreatit bulgulari
genellikle diisiik kontrasta sahip, yaygin ve iyl tanimlanmamuis sinirlar1 olan lezyonlardir. Bu
ozellikler, Akut Kolesistit'teki gibi kesin kenarlara veya belirgin doku yogunlugu farklarina
dayali erken seviye Ozniteliklere kiyasla, daha ileri seviyeli, baglamsal ve sekil-tabanl

Ozniteliklerin analizini gerektirir. SIMAM'in erken katmanlarda diisiik seviyeli 6zniteliklere
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odaklanma stratejisi, bu nedenle Akut Pankreatit'in karmasik ve yaygin morfolojisi
karsisinda smirli bir etki gdstermistir. Ayrica, tim SiMAM konfigiirasyonlarinda
MAP@0.50-0.95 degerlerinin 0,34-0,36 araliginda kalmasi, modelin lezyon siirlarini
lokalize etmekte ciddi zorluk yasadigimi gostermektedir. Bu, patolojinin dogal olarak
yayilim gostermesi ve net bir geometrik sekle sahip olmamast ile tutarlidir. Sonug olarak,
Akut Pankreatit smifindaki bu bulgular, bir dikkat mekanizmasinin basarisinin
genellenemeyecegini ve hedef patolojinin gérsel karmasikligina siki sikiya bagh oldugunu
kanitlamaktadir. SIMAM'In Akut Kolesistit'teki basarisi, onun erken Ozniteliklere
odaklanma yeteneginden kaynaklanirken; Akut Pankreatit gibi yapisal olarak daha karmasik
ve diisiik kontrastli patolojilerde, daha ileri veya oOzellestirilmis dikkat stratejilerinin
gelistirilmesi gerekliligini ortaya koymaktadir. Bu durum, tibbi goriintii analizinde tek tip
bir dikkat yaklasimi yerine, patolojiye 0Ozgli mimari adaptasyonlarin G&nemini

vurgulamaktadir.

Bobrek/Ureter Tasi siifindaki sonuglar , SiMAM dikkat mekanizmasinin etkisinin seviyeye
bagl olarak degisen ve optimum bir noktaya sahip oldugunu gostermektedir. Temel
YOLOvV11n modeli, bu smif i¢in 0,59 kesinlik, 0,53 duyarlilik, 0,50 mAP@0.50 ve 0,17
MAP@0.50-0.95 degerleri ile sinirli bir baslangi¢ performansi sergilemistir. Erken seviye
SiIMAM entegrasyonu, tiim metriklerde belirgin bir iyilesme saglamis; kesinlik 0,64’e,
duyarlilik 0,64’e, mAP@0.50 0,55’ ve mAP@0.50-0.95 0,19’a yiikselmistir. Bu art1s,
taglarin yiiksek yogunluk ve genellikle iyi tanimli kenar Ozelliklerine sahip olmasiyla
aciklanabilir. SIMAM’in erken katmanlarda bu tiir diisiikk seviyeli kontrast ve kenar
bilgilerini vurgulamasi, modelin kiiciik ve keskin yapilar1 tespit etme yetenegini
giiclendirmistir. En yiiksek performans, erken ve orta seviye katmanlara birlikte SIMAM
eklenen konfigilirasyonda elde edilmistir. Bu konfigiirasyonda kesinlik 0,65, duyarlilik 0,66,
mAP@0.50 0,60 ve mAP@0.50-0.95 0,20 degerlerine ulasarak sinif 6zelinde en yiiksek
seviyeyi temsil etmistir. Bu durum, bobrek tasi tespitinin yalnizca erken seviye yogunluk
farklariyla degil, ayn1 zamanda orta seviye sekil, boyut ve konum baglami bilgisiyle de
desteklendigini diisiindiirmektedir. Ornegin, bir tagin iireter icindeki konumunun anlasilmas:
veya bobrek pelvisindeki seklinin degerlendirilmesi, orta seviye Ozniteliklerin dnemini
ortaya koyar. Ancak, dikkat mekanizmasinin daha fazla katmana yayilmasi (erken-orta-ileri
seviye ve tam omurga) performansin tekrar diismesine neden olmustur. Bu
konfigiirasyonlarda kesinlik 0,59’a, duyarlilik 0,57-0,61 bandina, mAP@0.50 0,52-0,53
seviyelerine gerilerken, mAP@0.50-0.95 degerlerinin 0,19-0,20 araliginda kaldig:
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goriilmiistiir. Bu bulgu, mAP@0.50 diizeyinde belirgin bir diisiis olmasina karsin, daha siki
IoU esikleri igeren mAP@0.50—0.95 metriginde iyilesmenin siirli kaldigini gostermektedir.
Bu diisiis, asir1 karmasiklik veya dikkat dagilmasi olarak yorumlanabilir. Tas tespiti gibi
nispeten lokal ve iyi taniml1 bir gérevde, ileri seviye soyut 6zniteliklerin asir1 vurgulanmast,
modelin asil hedef olan kiiciik, yogun yapilara odaklanmasini zayiflatmig olabilir. Sonug
olarak, Bébrek/Ureter Tas1 tespitinde SIMAM 1 en etkili oldugu nokta, erken ve orta seviye
katmanlarin birlikte kullanildig1 dengeli konfigiirasyondur. Bu bulgu, tas gibi kiiciik ve
yiiksek kontrastli hedeflerin tespitinde, hem temel yogunluk/kenar bilgisinin hem de
baglamsal/sekil bilgisinin optimize edilmis bir sekilde dikkate alinmasi gerektigini ortaya
koymaktadir. Performansin ileri seviye katmanlarla birlikte diismesi ise, bu spesifik gorev

i¢in dikkat mekanizmasinin kapsaminin sinirlandirilmasinin 6nemini gostermektedir.

AAA/Diseksiyon sinifina ait sonuglar, bu patolojinin yiiksek kontrast ve belirgin anatomik
siirlara sahip olmasi nedeniyle tiim modellerde zaten ¢ok yiiksek bir temel performans
sergiledigini, ancak SIMAM dikkat mekanizmasinin entegrasyonunun bu performansi daha
da dengeleme ve optimize etme potansiyeli tasidigin1 gostermektedir. Temel YOLOv1In
modeli, bu sinif i¢in 0,94 kesinlik, 0,89 duyarlilik, 0,95 mAP@0.50 ve 0,66 mAP@0.50—
0.95 gibi klinik a¢idan oldukga giiclii degerlerle baslamaktadir. Erken seviye SIMAM
entegrasyonu, kesinlikte hafif bir diistise (0,94 ten 0,91°¢) neden olurken, duyarlilig1 aym
oranda artirarak (0,89°’dan 0,91’e) modelin kesinlik—duyarlilik dengesini daha simetrik bir
yapiya tagimistir. Bu konfigiirasyonda mAP@0.50 degeri 0,95 seviyesinde korunurken,
MAP@0.50-0.95 degeri 0,67’ye yiikselmistir. Bu artis, SIMAM’in erken katmanlarda
damar duvari, llimen ve komsu dokular arasindaki keskin yogunluk gecislerine odaklanarak,
yalmizca varlik tespitini degil, aym1 zamanda sinir dogrulugunu da iyilestirdigini
gostermektedir. Dikkat mekanizmasinin kapsami genisletildik¢e bu denge farkli bigimlerde
degismistir. Erken—orta seviye konfigiirasyonunda kesinlik ve duyarlilik 0,89 seviyesinde
esitlenmis, mAP@0.50 degeri 0,95 olarak korunmus, buna karsilik mAP@0.50-0.95 degeri
0,68’¢ yiikselmistir. Bu sonug, orta seviye Ozniteliklerin eklenmesiyle birlikte diseksiyon
flebinin ve liimen ayriminin daha hassas bi¢cimde lokalize edilebildigini diisiindiirmektedir.
En dikkat gekici iyilesme, erken—orta—ileri seviye ve tam omurga konfigiirasyonlarinda
gozlemlenmistir. Bu yapilarda mAP@0.50 degeri 0,96’ya, mAP@0.50—0.95 degeri ise
sirastyla 0,69 ve 0,67 seviyelerine ulasmistir. Ozellikle erken—orta—ileri seviye SIMAM
entegrasyonu, hem en yiiksek mAP@0.50 hem de en yiiksek mAP@0.50-0.95 degerini

saglayarak AAA Diseksiyon sinifi i¢in en dengeli ve en hassas konfigiirasyon olarak 6ne
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cikmigtir. Bu durum, AAA diseksiyonu gibi biiyiik ve kompleks vaskiiler yapilarin dogru
sekilde konumlandirilmasi ve siirlarinin hassas bigimde ¢izilebilmesi i¢in, yalnizca erken
seviye kenar bilgisinin degil, ileri seviyedeki anatomik baglam ve sekil bilgisinin de dikkat
mekanizmas1 aracilifiyla vurgulanmasmin kritik O6nem tasidigini  gostermektedir.
mAP@0.50 degerleri 0Ozelinde incelendiginde, AAA Diseksiyonu simifinin  tiim
konfigiirasyonlarda son derece yiiksek ve istikrarli bir performans sergiledigi goriillmektedir.
Ancak mAP@0.50-0.95 metrigi, bu sinif i¢in ayirt edici ve klinik agidan ¢ok daha anlamli
bir degerlendirme sunmaktadir. Elde edilen 0,66-0,69 araligindaki mAP@0.50-0.95
degerleri, modelin klinik karar siireglerini etkileyebilecek diizeyde hassas bir konumsal
tahmin Uretebildigini gostermektedir. SIMAM’1n ileri seviye katmanlarda sagladig: katka,
bu tlir sinir hassasiyeti gerektiren vakalarda modelin glivenilirligini artiran temel unsurlardan
biri olarak degerlendirilebilir. Sonug¢ olarak, AAA Diseksiyonu i¢gin sunulan mAP@0.50

sonuglari, modelin ve SIMAM'm genel tespit giiclinii kanitlamaktadir.

Genel performans agisindan degerlendirildiginde, ilk C3k2 ve ilk—orta seviye C3k2
bloklarina kademeli olarak entegre edilen SIMAM yapilandirmalarinin hem sinif bazli hem
de tiim veri seti genelinde en dengeli sonuglar1 sundugu goriilmektedir. Buna karsilik
SIMAM’1n tiim omurgaya uygulanmasi, baz1 siniflarda sinirli kazanimlar saglasa da genel
mAP ve performans stabilitesi acisindan anlamli bir ek avantaj sunmamaistir. Bu nedenle
calismada, erken katmanlara kademeli olarak entegre edilen SIMAM yaklagimi tercih
edilmis ve ilk C3k2 blogunu temel alan yapi, SIMAM i¢in en uygun konfigiirasyon olarak

belirlenmistir.

4.2.2. EMA dikkat mekanizmasimin C3k2 bloklarina kademeli entegrasyonu

Bu calismada, YOLOvI11n tabanli mimaride omurga iizerinde yer alan C3k2 bloklarina
kademeli olarak entegre edilmesinin model basarimi {izerindeki etkisi incelenmistir. Bu
kapsamda Bolim 3.7.’de de anlatildigr gibi, EMA modiilii, sirasiyla yalnizca ilk C3k2
bloguna, ilk ve onu izleyen C3k2 bloklarina, ilk—orta—ileri seviye C3k2 bloklarina ve tiim
omurga boyunca yer alan C3k2 bloklarina uygulanarak degerlendirilmistir. Boylece dikkat
mekanizmasinin farkli derinlik seviyelerinde uygulanmasimin siif bazli ve genel
performansa etkisi sistematik olarak analiz edilmistir. Bu kademeli yap1 sayesinde EMA
dikkat mekanizmasinin, erken seviye yerel detaylar, orta seviye semantik temsiller ve derin

seviye baglamsal bilgiler lizerindeki etkisi ayr1 ayr1 gozlemlenebilmistir.
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Bu calismada YOLOI11n tabanli temel mimari ile birlikte, EMA dikkat mekanizmasinin
farkli entegrasyon stratejileri degerlendirilmistir. Bu stratejiler, dikkat modiiliiniin yalnizca
erken seviye Ozellik ¢ikarim asamalarinda uygulanmasi, kademeli olarak orta seviye
temsillere genisletilmesi ve tiim omurga boyunca yayilmasi seklinde tasarlanmigtir. Bu
yaklagim sayesinde dikkat mekanizmasinin hem yerel detaylara hem de kiiresel baglama
olan etkisi sistematik olarak incelenmistir. Temel model ile karsilastirildiginda, yalnizca
erken seviye C3k2 bloguna uygulanan EMA entegrasyonu genel performans agisindan en
dengeli sonuclar1 iiretmistir. Bu yap1 i¢in genel sinifta precision 0,79, recall 0,75,
mAP@0.50 0,79 ve mAP@0.50-0.95 0,45 degerleri elde edilmistir. Bu sonuglar temel
modele kiyasla precision’da yaklasik %2,6, recall’da %1,4, mAP@0.50’de %2,6 ve
MAP@0.50-0.95’te %2,3 oraninda iyilesmeye karsilik gelmektedir. Elde edilen kazanimlar,
EMA’nin erken seviye 6zellik haritalarin1 yeniden agirliklandirarak hem tespit dogrulugunu

hem de genel dengeyi artirdigini gostermektedir (Cizelge 4.7.).



63

Cizelge 4.7. EMA dikkat mekanizmasinin C3k2 bloklarina kademeli entegrasyonunun

model basarimina etkisi

Simf Konfigiirasyon Kesinlik Duyarlihk mAP@0,5 |mAP@0,5-0,95
0,77 0,74 0,77 0,44
YOLOvl1ln
YOLOv11n + EMA (Erken Seviye — [0:79 0,75 0,79 0,45
C3k2))
Genel YOLOv1ln + EMA (Erken-Orta  [0:76 0,75 0,78 0,45
Seviye — C3k21—)
YOLOv11n + EMA (Erken—Orta—ileri [0:78 0,76 0,78 0,46
Seviye — C3k2:1—)
YOLOv11n + EMA (Tam Omurga — [0.74 0,72 0,77 0,44
Tiim C3k2)
0,88 0,85 0,91 0,58
YOLOv11n
YOLOv11n + EMA (Erken Seviye — 0,9 0.8 0,89 0,58
C3k2))
Akut Kolesistit | YOLOv11n + EMA (Erken-Orta [0.88 0,82 0.9 0,58
Seviye — C3k2:1—2)
YOLOv11n + EMA (Erken—Orta—ileri [0:91 0,81 0,9 0,59
Seviye — C3k21—)
YOLOv11n + EMA (Tam Omurga— [0:8 0,86 0,89 0,55
Tiim C3k2)
0,68 0,68 0,71 0,36
YOLOv11n
YOLOv11n + EMA (Erken Seviye — 0.7 0,69 0,73 0,36
C3k2))
4 0,64 0,69 0,7 0,35
Akut Pankreatit YOLOvllq + EMA (Erken—Orta
Seviye — C3k2:1—)
YOLOv11n + EMA (Erken—Orta—ileri 0,69 0,68 0,71 0,36
Seviye — C3k21—s)
YOLOv11n + EMA (Tam Omurga — [0.66 0,66 0,68 0,34
Tiim C3k2)
0,59 0,53 0,5 0,17
YOLOvl1ln
YOLOv11n + EMA (Erken Seviye — [0,68 0,62 0,61 0,21
i C3k2))
Bobree) UIeer | yoLoviin + EMA (Erken-Orta 063 0,59 0,58 02
3 Seviye — C3k21—)
YOLOv11n + EMA (Erken-Orta-ileri [0:63 0,65 0,55 0,19
Seviye — C3k21—)
YOLOv11n + EMA (Tam Omurga — [0:64 0,46 0,55 0,2
Tiim C3k2)
0,94 0,89 0,95 0,66
YOLOv11n
YOLOV11n + EMA (Erken Seviye — 0,91 0,91 0,95 0,66
C3k2))
DiﬁeAkg /On YOLOv11n + EMA (Erken—Orta  [0,9 0,92 0,95 0,68
Y Seviye — C3k21—)
YOLOv11n + EMA (Erken—Orta—ileri [0:91 0.9 0,95 0,68
Seviye — C3k2:1—s)
0,87 0,9 0,95 0,66

YOLOv1ln + EMA (Tam Omurga —
Tiim C3k2)
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Hastalik bazli degerlendirmede Akut Kolesistit sinifinda precision degeri %2,3 oraninda
artarak 0,9’a yiikselmis, buna karsin recall degeri yaklasik %5,9 oraninda azalarak 0,80
seviyesine gerilemistir; mAP@0.50 degeri ise degeri ise 0,91’den 0,89’a hafif diismiistiir.
Akut kolesistit sinifina ait sonuglar, EMA (Efficient Multi-scale Attention) dikkat
mekanizmasinin bu patoloji iizerinde genel olarak kesinlik—duyarlilik dengesini yeniden
ayarlayan, ancak temel modelin zaten yiiksek olan basarimi nedeniyle sinirli kazanim tireten
bir etkiye sahip oldugunu gostermektedir. Akut kolesistit, BT goriintiilerinde safra kesesi
duvar kalinlagsmasi, perikolesistik siv1 ve ¢evre yag dokusunda inflamatuvar degisiklikler
gibi hem lokal hem de gevresel bulgular igerdiginden, modelin yalnizca kenar/yogunluk
farklarini degil, ayn1 zamanda komsu anatomik yapilara iliskin baglamsal ipug¢larini da dogru
bicimde kullanmasi gerekir. Temel YOLOv11n modeli bu sinifta 0,88 kesinlik, 0,85
duyarlilik, 0,91 mAP@0.50 ve 0,58 mAP@0.50-0.95 degerleriyle gii¢lii bir baslangic
performansi sergilemistir; bu da kolesistit bulgularinin ¢ogu vakada yeterince belirgin
olmasi1 ve modelin bu oriintiileri etkili sekilde 6grenebilmesiyle uyumludur. EMA’nin erken
seviye katmanlara (C3k2.:) entegre edildigi konfigiirasyonda, kesinligin 0,90’a yiikselmesi
buna karsilik duyarliligin 0,80’e diismesi, modelin daha segici hale geldigini ve yanlis
pozitifleri azaltirken bazi gercek vakalari kacirabildigini diisiindiirmektedir. Bu yapi altinda
mAP@0.50’nin 0,89’a diismesi, erken seviye EMA ’nin diistik seviyeli 6zellikleri daha giiclii
vurgulamasina ragmen kolesistit gibi heterojen siir karakteristigine sahip bir problemde
tespit basariminin her zaman artmadigini gostermektedir. Buna karsin mAP@0.50-0.95’nin
0,58’de korunmasi, lokalizasyon hassasiyeti agisindan belirgin bir kayip olusmadigini, ancak
kazanimin da sinirli kaldigini isaret etmektedir. Erken—orta seviye EMA entegrasyonunda
kesinligin 0,88, duyarliligin 0,82, mAP@0.50 nin 0,90 ve mAP@0.50—0.95’nin 0,58 olmasi,
erken seviyeye gore duyarliligin kismen toparlandigin1 ancak temel modele kiyasla net bir
stlinliik olugsmadigini gostermektedir. Dikkat mekanizmasinin erken—orta—ileri seviyeye
genigletildigi konfiglirasyonda kesinlik 0,91, duyarlilik 0,81, mAP@0.50 0,90 ve
MAP@0.50-0.95 0,59 degerleri elde edilmistir. Burada mAP@0.50-0.95’te goriilen sinirl
artts, EMA’nin daha derin katmanlarda anatomik baglam ve sekil bilgisini giiclendirerek
siir hassasiyetine kiiciik bir katki saglayabildigini diisiindiirmektedir; ancak mAP@0.50
diizeyinde belirgin bir artis olusmamasi, kazanimin daha ¢ok ince ayar diizeyinde kaldigini
gostermektedir. EMA’nin tiim omurgaya yayildigi tam konfigiirasyonda ise kesinligin
0,80’e diismesi ve duyarliligin 0,86’ya yiikselmesi, modelin daha fazla vakay1 yakaladigini
fakat bunun daha fazla yanlis pozitif pahasina gergeklestigini ortaya koymaktadir. Bu yap1
altinda mAP@0.50’nin 0,89’a, mAP@0.50-0.95’nin 0,55’e gerilemesi 6zellikle daha siki
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IoU esiklerinde lokalizasyon dogrulugunun zayifladigini gdstermektedir. Bu sonug,
EMA’nin ¢ok genis bir katman aralifina yayilmasiyla modelin safra kesesine 6zgii ayirt
edici sinir ipuglari yerine ¢evresel inflamatuvar baglami asir1 vurgulayarak odak dagilmasi
yasayabilecegi seklinde yorumlanabilir. Genel olarak akut kolesistit sinifi 6zelinde EMA,
temel modelin zaten yliksek olan performansini radikal bicimde artirmaktan ziyade, farkli
entegrasyon seviyelerinde kesinlik—duyarlilik dengesini degistirmistir. mAP@0.50-0.95
degerlerinin 0,55-0,59 bandinda kalmasi, akut kolesistitte klinik agidan kritik olan sinir

hassasiyetinin EMA ile sinirli 6lgiide iyilestirilebildigini gostermektedir.

Akut pankreatit smifina ait sonuglar, EMA (Efficient Multi-scale Attention) dikkat
mekanizmasinin  bu patoloji iizerinde belirgin ve tutarli bir performans artisi
saglayamadigini, hatta bazi entegrasyon seviyelerinde performans dalgalanmalarina yol
actigin1 gostermektedir. Akut pankreatit, BT goriintiilerinde pankreasin sinirlar1 net olmayan
ve ¢evre dokularla i¢ ice gecmis bulgular ile karakterizedir. Bu nedenle, net bir nesne sinir1
tanimlamak zor olup, modelin hem lokal yogunluk degisimlerini hem de genis ¢evresel
baglami birlikte yorumlamasi gerekmektedir. Temel YOLOvI11n modeli, bu sinif i¢in 0,68
kesinlik, 0,68 duyarlilik, 0,71 mAP@0.50 ve 0,36 mAP@0.50-0.95 degerleriyle goérece
siirl bir baglangi¢ performansi sergilemistir; bu durum, pankreatitin dogasi geregi tespiti
zor bir patoloji oldugunu dogrulamaktadir. EMA’nin erken seviye katmanlara entegre
edildigi konfigiirasyonda, kesinligin 0,70’e, duyarliigin 0,69’a yiikselmesiyle birlikte
mAP@0.50’nin 0,73 seviyesine ¢iktig1 gézlemlenmistir. Bu artis, EMA’nin erken seviyede
cok oOlcekli baglam bilgisi sunarak pankreas dokusundaki belirgin yogunluk farkliliklarini
daha 1y1 vurgulayabildigini diisiindiirmektedir. Ancak, mAP@0.50-0.95 degerinin 0,36
seviyesinde kalmasi, bu kazanimin daha c¢ok nesnenin kabaca bulunmasi diizeyinde
oldugunu; sinir hassasiyetine anlamli bir katki saglamadigini gostermektedir. Erken—orta
seviye EMA entegrasyonunda kesinlik 0,64’e diiserken, duyarliligin 0,69 seviyesinde
korunmasi ve mAP@0.50°nin 0,70’e gerilemesi, orta seviye baglam bilgisinin eklenmesinin
pankreatit icin net bir avantaj sunmadigini ortaya koymaktadir. Bu yap1 altinda mAP@0.50—
0.95’nin 0,35 seviyesine diigmesi, Ozellikle daha siki IoU esiklerinde lokalizasyon
dogrulugunun zayifladigini gostermektedir. Dikkat mekanizmasinin erken—orta—ileri seviye
katmanlara genisletildigi konfigiirasyonda kesinlik 0,69, duyarlilik 0,68, mAP@0.50 0,71
ve MAP@0.50-0.95 0,36 degerleri elde edilmistir. Bu sonuglar, EMA’nin derin katmanlara
yayilmasinin performansi istikrarli bicimde artirmadigini; kazanimin erken seviye ile sinirh

kaldigin diistindiirmektedir. EMA’nin tiim omurgaya uygulandigi tam konfigiirasyonda ise



66

kesinlik ve duyarliligin 0,66 seviyesine gerilemesi, mAP@0.50’nin 0,68’e, mAP@0.50—
0.95’nin 0,34’e¢ diismesi, dikkat mekanizmasinin asir1 yayilmasi sonucunda modelin
pankreasa 0zgii ayirt edici oriintiiler yerine genis inflamatuvar baglami fazla vurguladigini
ve bu durumun tespit dogrulugunu olumsuz etkiledigini gostermektedir. Genel olarak akut
pankreatit sinifi icin EMA dikkat mekanizmasi, erken seviye entegrasyonda sinirlt bir
mAP@0.50 artis1 saglamis olsa da, mAP@0.50-0.95 metrigi a¢isindan anlamli ve

siirdiirtilebilir bir iyilesme liretmemistir.

Klinik acidan en zorlayici siiflardan biri olan Bobrek/Ureter Tas1 icin EMA entegrasyonu
en belirgin kazanimlar1 sunmustur. EMA dikkat mekanizmasinin bu patoloji iizerinde
Ozellikle erken seviye entegrasyonda anlamli katki sagladigini, ancak daha derin katmanlara
yayilmasiyla birlikte bu etkinin zayifladigini gostermektedir. Temel YOLOv11n modeli bu
smif i¢in 0,59 kesinlik, 0,53 duyarlilik, 0,5 mAP@0.50 ve 0,17 mAP@0.50-0.95
degerleriyle oldukca sinirli bir baslangi¢ performansi sergilemistir; bu durum, kiiciik boyutlu
hedeflerin ve sinirli baglamsal ipuglarinin tespit siirecini zorlastirdigin1 gdstermektedir.
EMA’nin erken seviye katmanlara entegre edildigi konfigiirasyonda, performansin tiim
metriklerde belirgin big¢imde 1iyilestigi goriilmektedir. Bu yapi altinda kesinlik 0,68,
duyarlilik 0,62, mAP@0.50 0,61 ve mAP@0.50-0.95 0,21 degerlerine ulasiimistir.
Ozellikle mAP@0.50 ve mAP@0.50-0.95°deki artis, EMA ’nin erken katmanlarda sagladig1
cok olcekli baglam bilgisinin, taslarin yiiksek yogunluklu ve keskin kenarli yapisin1 daha net
bicimde one ¢ikardigini diislindiirmektedir. Bu sonu¢, EMA’nin erken seviyede kiiciik ve
kontrast1 yliksek yapilarin tespitinde etkili olabildigini ortaya koymaktadir. EM A nin erken—
orta seviye katmanlara genisletildigi konfigiirasyonda ise kesinlik 0,63, duyarhilik 0,59,
mMAP@0.50 0,58 ve mMAP@0.50-0.95 0,2 degerleri elde edilmistir. Erken seviye
konfiglirasyona kiyasla tiim metriklerde gozlemlenen diisiis, orta seviye baglamsal
Ozniteliklerin tas tespiti i¢in sinirh fayda sagladigini ve hatta bazi durumlarda modelin
odagimi dagitabildigini gostermektedir. Bu yap1 altinda tagin kendisine 6zgii yogunluk
ipuclar1 yerine, bobrek parankimi veya ¢evre yumusak dokularin gereksiz bigimde dikkate
alinmasi, tespit dogrulugunu olumsuz etkilemis olabilir. Dikkat mekanizmasinin erken—
orta—ileri seviye katmanlara yayilmasiyla birlikte kesinligin 0,63, duyarliligin 0,65,
mAP@0.50’nin 0,55 ve mMAP@0.50-0.95’nin 0,19 seviyelerine gerilemesi, EMA’nin daha
derin temsillerinin tas gibi lokal ve kiiciik hedefler i¢in avantaj saglamadigini acikca ortaya
koymaktadir. EMA’nin tiim omurgaya uygulandigi tam konfigiirasyonda ise kesinlik 0,64,
duyarhilik 0,46, mMAP@0.50 0,55 ve mMAP@0.50-0.95 0,2 degerleri elde edilmistir. Ozellikle
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duyarliliktaki belirgin diisiis, modelin ¢ok sayida gercek tasi kagirdigini ve asir1 baglamsal
dikkat nedeniyle lokal yogunluk sinyallerinin bastirildigini diistindiirmektedir. Genel olarak
bobrek/iireter tagi smifi icin EMA dikkat mekanizmasi, yalnizca erken seviye entegrasyonda
anlamlt ve klinik agidan yorumlanabilir bir katki sunmustur. EMA’nin daha derin
katmanlara yayilmasi, tas tespiti gibi lokal ve yiiksek kontrastli bir gérevde performansi
artirmak yerine, dikkat dagilmasina ve lokalizasyon dogrulugunun zayiflamasina yol
acmistir. mAP@0.50-0.95 degerlerinin tim EMA konfigiirasyonlarinda 0,19-0,21
araliginda kalmasi, smir hassasiyetinin EMA ile smirli Olclide iyilestirilebildigini
gostermektedir. Bu bulgular, bobrek tasi tespitinde ¢ok 6lgekli baglamdan ziyade erken
seviye yogunluk/kenar vurgusunun kritik oldugunu ve EMA gibi dikkat mekanizmalarinin
kontrollii ve smirli derinlikte uygulanmasinin daha uygun bir strateji oldugunu ortaya

koymaktadir.

AAA/Diseksiyon simifina ait sonuclar, EMA dikkat mekanizmasinin bu patoloji i¢in temel
modelde zaten yiiksek olan tespit basarimini korudugunu, ancak 6zellikle daha hassas yer
belirleme agisindan smurli fakat tutarli katkilar saglayabildigini gdstermektedir. Temel
YOLOvV11n modeli bu smif icin 0,94 kesinlik, 0,89 duyarlilik, 0,95 mAP@0.50 ve 0,66
MAP@0.50-0.95 degerleriyle olduk¢a giiclii bir baslangic performansi sergilemistir. Bu
durum, AAA diseksiyonunun BT goriintiilerinde genis, yiiksek kontrastli ve anatomik olarak
belirgin bir yap1 olarak yer almasiyla uyumludur. EMA ’nin erken seviye katmanlara entegre
edildigi konfigiirasyonda, kesinligin 0,91’e¢ diismesine karsilik duyarliligmm 0,91°e
yiikselmesi, modelin daha dengeli bir yap1 sergiledigini gostermektedir. Bu yap1 altinda
mAP@0.50 degeri 0,95 seviyesinde korunmus, mAP@0.50-0.95 ise 0,66 olarak
degismeden kalmistir. Bu sonu¢, EMA’nin daha fazla vakayir yakalamaya yardimci
oldugunu, ancak yer belirleme hassasiyetinde ek bir kazanim olusturmadigin
diistindiirmektedir. EMA’nin erken—orta seviye katmanlara genisletildigi konfigiirasyonda
duyarliligin 0,92’ye yiikselmesi, mAP@0.50-0.95 degerinin ise 0,68’e ¢ikmasi, bu sinif i¢in
elde edilen en iyi yer belirleme performansini temsil etmektedir. Bu artis, EMA’nin orta
seviye oOzellikler sayesinde damardaki anormal bdlgeyi ¢evresinden daha net ayirt etmeye
yardimci oldugunu gostermektedir. Buna karsin mAP@0.50 degerinin 0,95te sabit kalmasi,
kazanimin nesnenin bulunmasindan ziyade, konumunun daha dogru ¢izilmesine yonelik
oldugunu ortaya koymaktadir. Dikkat mekanizmasinin erken—orta—ileri seviye katmanlara
yayilmasi durumunda mAP@0.50-0.95 degerinin 0,68 seviyesinde korunmasi, ancak daha

ileri bir artig gostermemesi, EMA’nin bu noktadan sonra ek fayda iiretmedigini
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diistindiirmektedir. EMA ’nin tiim omurgaya uygulandigi tam konfigilirasyonda ise kesinligin
0,87’ye gerilemesi ve mAP@0.50—0.95’nin tekrar 0,66 seviyesine diismesi, dikkat
mekanizmasinin asirt yayilmasiin performansi artirmak yerine dengeyi bozabildigini
gostermektedir. Genel olarak AAA/Diseksiyon smifinda EMA, zaten ¢ok yiiksek olan
mAP@0.50 performansini artirmamis, ancak erken—orta seviye entegrasyonda mAP@0.50—
0.95 metrigi lizerinden daha hassas yer belirleme saglamistir. Bu bulgu, EMA ’nin bu patoloji
i¢in kontrollii ve sinirli derinlikte kullanildiginda en etkili sonuglar1 verdigini, tim omurgaya

yayilmasinin ise gerekli olmadigin1 géstermektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, EMA dikkat mekanizmasinin erken seviye C3k2
bloklarina odaklanan entegrasyon stratejisi hem genel metriklerde hem de hastalik bazli
degerlendirmelerde temel modele kiyasla en tutarli ve klinik agidan anlamli iyilestirmeleri
saglamistir. Ozellikle kiigiik lezyonlarda elde edilen yiiksek yiizdesel kazammlar, bu
yaklagimin klinik kullanim agisindan énemini vurgulamakta; bu nedenle ¢calismada EMA

icin referans yapi olarak erken seviye 6zellik odakli entegrasyon tercih edilmistir.

4.2.3. CA dikkat mekanizmasinin C3k2 bloklarina kademeli entegrasyonu

CA dikkat mekanizmasinin YOLOv11n tabanli mimaride omurga iizerinde yer alan C3k2
bloklarina kademeli olarak entegre edilmesinin model bagsarimi T{izerindeki etkisi
incelenmistir. Bu kapsamda Boliim 3.7.’de de anlatildig1 gibi, CA modiili, sirasiyla yalnizca
ilk C3k2 bloguna, ardindan ilk ve onu izleyen C3k2 bloklarina, daha sonra ilk—orta—ileri
seviye C3k2 bloklarina ve son olarak omurgadaki tiim C3k2 bloklarina uygulanarak
degerlendirilmistir. Bu yaklasim sayesinde koordinat tabanli dikkat mekanizmasinin erken,
orta ve derin seviye temsiller lizerindeki katkisi sistematik bicimde analiz edilmistir. Cizelge
4.8.°de CA dikkat mekanizmasimin C3k2 bloklarina kademeli entegrasyonunun model

basarimina etkisi gosterilmistir.

Cizelge 4.8. incelendiginde, akut kolesistit sinifinda, CA mekanizmasinin erken ve orta
seviye C3k2 bloklarina uygulanmasiyla base modele kiyasla performans artisi saglandigi
goriilmektedir. Temel modelde mAP@0.50 degeri 0,91 iken, CA’nin ilk C3k2 ve ilk—orta
seviye C3k2 bloklarina entegre edildigi yapilarda bu degerin 0,9-0,92 araliginda korundugu;
MAP@0.50-0,95 metriginin ise 0,58 seviyesinden bazi konfigiirasyonlarda 0,6 seviyesine
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yiikseldigi gozlenmistir. Bu durum, safra kesesi c¢evresindeki konumsal bilginin, CA

mekanizmasi sayesinde daha etkin bigimde temsil edilebildigini gostermektedir.

Cizelge 4.8. CA dikkat mekanizmasinin kademeli entegrasyonunun model bagsarimina etkisi

Simf Konfigiirasyon Kesinlik Duyarhihk mAP@0,5 mAP@0,5-0,95
0,77 0,74 0,77 0,44
YOLOv1ln
YOLOV11n + CA (Erken Seviye — 0,77 0,75 0,78 0,45
C3k21)
Genel YOLOvV11n + CA (Erken-Orta 0,77 0,75 0,78 0,45
Seviye — C3k21—)
YOLOv11n + CA (Erken—Orta— 0,78 0,76 0,79 0,46
Ileri Seviye — C3k21—s)
YOLOvV11n + CA (Tam Omurga — 0,78 0,74 0,78 0,45
Tiim C3k2)
0,88 0,85 0,91 0,58
YOLOv1in
YOLOV11n + CA (Erken Seviye — 0.9 0,84 0,92 0,6
C3k21)
... | YOLOv11n + CA (Erken-Orta 0,89 0,81 0.9 0,58
Akut Kolesistit Seviye — C3k21—)
YOLOvV11n + CA (Erken-Orta— 0.9 0,81 0.9 0,6
fleri Seviye — C3k21-3)
YOLOvV11n + CA (Tam Omurga — 0,86 0,81 0,89 0,57
Tiim C3k2)
0,68 0,68 0,71 0,36
YOLOv1in
YOLOV11n + CA (Erken Seviye — 0,67 0,7 0,72 0,35
C3k21)
.| YOLOv11in + CA (Erken-Orta 0,66 0,69 0,71 0,35
Akut Pankreatit Seviye — C3k212)
YOLOV11n + CA (Erken—Orta— 0,7 0,7 0,7 0,36
fleri Seviye — C3k21-3)
YOLOv11n + CA (Tam Omurga — 0,67 0,7 0,71 0,37
Tiim C3k2)
0,59 0,53 0,5 0,17
YOLOv1ln
YOLOV11n + CA (Erken Seviye — 0,61 0,58 0,53 0,19
C3k21)
Bébrek / Ureter | YOLOv11n + CA (Erken—Orta 0,64 0,62 0,58 0,21
Tast Seviye — C3k2:1—)
YOLOv11n + CA (Erken-Orta— 0,63 0,59 0,6 0,22
fleri Seviye — C3k21—s)
YOLOv11n + CA (Tam Omurga — 0,71 0,54 0,58 0,21
Tiim C3k2)
0,94 0,89 0,95 0,66
YOLOv1in
YOLOV11n + CA (Erken Seviye — 0,91 0,88 0,94 0,67
C3K21)
o YOLOv11n + CA (Erken-Orta 0.9 0,88 0,94 0,66
AAA | Diseksiyon Seviye — C3k21—)
YOLOV11n + CA (Erken-Orta— 0,92 0,92 0,96 0,67
fleri Seviye — C3k213)
YOLOv11n + CA (Tam Omurga — 0,93 0,89 0,95 0,66
Tiim C3k2)
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Akut kolesistit tespitinde, CA dikkat mekanizmasinin bu patoloji lizerinde 6zellikle erken
ve erken—orta seviye entegrasyonlarda sinirli fakat tutarli iyilestirmeler sagladigini, ancak
daha derin katmanlara yayilmasiyla birlikte bu kazanimin siirdiiriilemedigini
gostermektedir. Temel YOLOv11n modeli bu sinif i¢in 0,88 kesinlik, 0,85 duyarlilik, 0,91
MAP@0.50 ve 0,58 MAP@O0.50-0.95 degerleriyle giiglii bir baslangic performansi
sunmaktadir. Bu yiiksek temel seviye, akut kolesistitin BT goriintiilerinde ¢ogu vakada
belirgin duvar kalinlasmasi ve c¢evresel inflamatuvar bulgular olusturmasiyla uyumludur.
CA’nin erken seviye katmanlara entegre edildigi konfigiirasyonda, kesinligin 0,9’a
yiikselmesi ve mAP@0.50’nin 0,92’ye ¢ikmasi, dikkat mekanizmasinin safra kesesi
cevresindeki yapisal ipuglarin1 daha secici bigimde vurguladigini gostermektedir. Buna
karsilik duyarliligin 0,84’e¢ gerilemesi, modelin daha temkinli davranarak bazi gercek
vakalar1 kagirabildigini diisiindiirmektedir. Bu yap1 altinda mAP@0.50—0.95’nin 0,60’a
yilikselmesi, yalnizca nesnenin bulunmasinda degil, sinirlarin daha hassas ¢izilmesinde de
siirlt bir kazanim elde edildigini ortaya koymaktadir. Erken—orta seviye CA
entegrasyonunda kesinligin 0,89, duyarliligin 0,81, mAP@0.50’nin 0,9 ve mAP@0.50—
0.95’nin 0,58 olmasi, erken seviye konfigiirasyona kiyasla performansin dengelendigini
ancak ek bir iyilesme saglanamadigini gostermektedir. Bu sonug, kolesistit gibi heterojen ve
sinirlar1 kismen belirsiz patolojilerde, orta seviye konumsal bilginin tek basina belirleyici
olmadigin1 diisiindiirmektedir. CA’nin erken—orta—ileri seviye katmanlara yayilmasi
durumunda kesinligin tekrar 0,9 seviyesinde korunmasina karsin duyarliligin 0,81°de
kalmasi, mAP@0.50’nin 0,9 ve mAP@0.50-0.95’nin 0,6 degerlerinde sabitlenmesi, dikkat
mekanizmasinin daha derin katmanlarda ek bir fayda iiretmedigini gostermektedir. CA’nin
tim omurgaya uygulandigi tam konfigiirasyonda ise kesinligin 0,86’ya diismesi,
mAP@0.50’nin 0,89’a, mAP@0.50-0.95’nin 0,57’ye gerilemesi, dikkat mekanizmasinin
asir1 yayilmasiyla birlikte modelin safra kesesine 6zgii ayirt edici sinir ipuglari yerine daha
genis baglamsal bilgiyi vurguladigimi ve bunun performansit olumsuz etkiledigini
diistindiirmektedir. Genel olarak akut kolesistit sinifi i¢in CA dikkat mekanizmasi, erken
seviye entegrasyonda mAP@0.50 ve mAP@0.50—-0.95 metriklerinde sinirli fakat anlamli bir
artts saglamig, ancak daha derin katmanlara yayilmasi durumunda bu kazanimi
koruyamamustir. Bu bulgular, kolesistit gibi orta dlgekli ve ¢evre dokularla smir iligkisi
karmasik olan patolojilerde, CA’nin kontrollii ve sinirli derinlikte uygulanmasinin daha

uygun bir strateji oldugunu gostermektedir.
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Akut pankreatit sinifina ait sonuglar, CA dikkat mekanizmasinin bu patoloji tizerinde
belirgin bir performans artis1 saglamadigini, ancak bazi konfigiirasyonlarda sinirli ve yonlii
etkiler olusturdugunu gostermektedir. Akut pankreatit, net sinirlar1 olmayan ve cevre
dokularla i¢ ice gegmis bir yapiya sahiptir. Bu 6zellikler, nesne tespiti temelli yaklagimlar
icin zorlu bir problem olusturmaktadir. Temel YOLOvV1 1n modeli bu sinif i¢in 0,68 kesinlik,
0,68 duyarlhlik, 0,71 mAP@0.50 ve 0,36 mAP@0.50-0.95 degerleriyle gorece sinirli bir
baslangi¢ performansi sergilemistir. CA’nin erken seviye katmanlara entegre edildigi
konfigiirasyonda, duyarliligin 0,70’e yiikselmesine karsilik kesinligin 0,67’ye diismesi,
modelin daha fazla vakay1 yakalayabildigini ancak yanlis pozitiflerin arttigimn
gostermektedir. Bu yap1 altinda mAP@0.50’nin 0,72’ye ¢ikmasi, CA’nin erken seviyede
pankreas dokusundaki kaba yogunluk farkliliklarin1 daha goriiniir hale getirdigini
diisiindiirmektedir. Buna karsin mAP@0.50—0.95’nin 0,35’e gerilemesi, bu kazanimin sinir
hassasiyetine yansimadigini ve yer belirleme dogrulugunun zayif kaldigini gostermektedir.
Erken—orta seviye CA entegrasyonunda kesinligin 0,66, duyarliligin 0,69, mAP@0.50’nin
0,71 ve mAP@0.50-0.95’nin 0,35 olmasi, erken seviye konfigiirasyona kiyasla ek bir
iyilesme saglanamadigini ortaya koymaktadir. CA’nin erken—orta—ileri seviye katmanlara
yayilmasi durumunda kesinlik ve duyarliligin 0,70 seviyesinde dengelenmesi, modelin daha
stabil bir davranis sergiledigini gostermektedir. Ancak bu yapr altinda mAP@0.50’nin
0,70’e diismesi ve mAP@0.50—0.95’nin 0,36 seviyesinde kalmasi, dikkat mekanizmasinin
daha derin katmanlarda pankreatit i¢in anlamli bir kazanim tiretmedigini diisiindiirmektedir.
CA’nin tiim omurgaya uygulandig1 tam konfigilirasyonda ise mAP@0.50-0.95’nin 0,37’ye
hafifce yiikselmesi, sinir hassasiyetinde ¢ok sinirli bir artisa isaret etse de, mAP@0.50 nin
0,71 seviyesinde kalmasi, bu kazanimin pratik agidan sinirl oldugunu gostermektedir. Genel
olarak akut pankreatit sinifi icin CA dikkat mekanizmasi, nesnenin bulunmasi agisindan
smirl katki saglamis, ancak yiiksek IoU esiklerinde Slgiilen yer belirleme hassasiyetini
anlamli  bigimde 1iyilestirememistir. mAP@0.50-0.95 degerlerinin tim CA
konfigilirasyonlarinda 0,35-0,37 bandinda kalmasi, pankreatitin diffiiz ve sinirlar1 belirsiz
yapisinin, konum bilgisine odaklanan CA mekanizmasiyla yeterince ayristirilamadigin

gostermektedir.

Bobrek/Ureter Tast sinifina ait sonuglar, CA dikkat mekanizmasinin bu patoloji {izerinde
ozellikle orta ve orta—ileri seviye entegrasyonlarda belirgin bir katki sagladigini, ancak
duyarlilik—kesinlik dengesi acisindan dikkatli yorumlanmasi gerektigini gostermektedir.

Bobrek ve iireter taslar1 BT goriintiilerinde genellikle kiigiik boyutlu, yiiksek yogunluklu ve
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keskin smirli yapilar olarak goriilse de, ¢evre anatomik yapilarin karmasikligi ve tagin lireter
icindeki konumu tespiti zorlastirabilmektedir. Temel YOLOv11n modeli bu sinif i¢in 0,59
kesinlik, 0,53 duyarlilik, 0,50 mAP@0.50 ve 0,17 mAP@0.50—-0.95 degerleriyle sinirl bir
baslangic performans: sergilemistir. CA’nin erken seviye katmanlara entegre edildigi
konfiglirasyonda, kesinligin 0,61’e, duyarliligin 0,58’e, mAP@0.50’nin 0,53’e¢ ve
MAP@0.50-0.95’nin 0,19’a yiikselmesi, dikkat mekanizmasinin taglara ait konumsal
ipuclarin1 kismen daha iyi yakalayabildigini gostermektedir. Ancak bu artig, heniiz giiglii ve
istikrarli bir kazanim diizeyine ulagsmamistir. Erken—orta seviye CA entegrasyonunda
kesinligin 0,64, duyarliligin 0,62, mAP@0.50’nin 0,58 ve mAP@0.50—0.95’nin 0,21
degerlerine ulasmasi, bu sinif i¢in elde edilen en dengeli performanslardan birini temsil
etmektedir. Bu sonug, CA’nin konumsal bilgiyi yonlii bi¢imde kodlayabilen yapisi
sayesinde, tasin bobrek ya da ireter icindeki yerinin daha dogru ayirt edilebildigini
diistindiirmektedir. CA’nin erken—orta—ileri seviye katmanlara yayilmasiyla birlikte
mAP@0.50’nin 0,60’a, mAP@0.50-0.95’nin ise 0,22’ye yiikselmesi, yer belirleme
hassasiyeti agisindan tablodaki en yliksek degerlerin elde edildigini géstermektedir. Bu yapi,
CA’ni 6zellikle kiigiik ve lokal hedeflerde, konum bilgisini koruyarak daha dogru sinirlar
cizebildigini ortaya koymaktadir. Buna karsilik duyarliligin 0,59’a gerilemesi, modelin daha
secici hale geldigini ve baz1 gergek vakalarin kagirilabildigini gostermektedir. CA’nin tim
omurgaya uygulandigr tam konfigiirasyonda ise kesinligin 0,71’¢ ylikselmesine karsin
duyarliligin 0,54’e diismesi, modelin yanlis pozitifleri ciddi dlgiide azalttigini ancak ¢ok
sayida gercek tasi kacgirdigini gostermektedir. Bu yapi altinda mAP@0.50’nin 0,58,
MAP@0.50-0.95’nin 0,21 seviyelerinde kalmasi, asir1 derin dikkat entegrasyonunun
bobrek/iireter tasi gibi kiiciik ve lokal hedefler i¢in ek bir fayda saglamadigini ortaya
koymaktadir. Genel olarak bobrek/iireter tast siifi igin CA dikkat mekanizmasi, 6zellikle
erken—orta ve erken—orta—ileri seviye entegrasyonlarda lokalizasyon hassasiyetini artirmis,
MAP@0.50-0.95 metrigi iizerinden anlamli kazanimlar saglamistir. Buna karsilik, tim
omurgaya yayilan CA yapist duyarlilig1 diisiirerek performans dengesini bozmustur. Bu
bulgular, bobrek tasi tespitinde CA’nin kontrollii ve sinirl derinlikte uygulanmasinin daha
uygun oldugunu; konumsal bilginin gili¢lendirilmesinin, kiiciik ve yiiksek kontrastl

hedeflerin dogru sekilde yerlestirilmesinde kritik rol oynadigini gostermektedir.

AAA/Diseksiyon simifina ait sonuglar, CA dikkat mekanizmasinin bu patoloji i¢in zaten
yiiksek olan temel performansi biiyiik 6l¢iide korudugunu, baz1 entegrasyon seviyelerinde

ise yer belirleme hassasiyeti agisindan smirli fakat anlamli kazanimlar saglayabildigini



73

gostermektedir. AAA diseksiyonu, BT goriintiilerinde genis capli, yiiksek kontrastli ve
anatomik olarak belirgin sinirlara sahip bir vaskiiler yap1 olarak yer aldigindan, modelin bu
patolojiyi nesne diizeyinde tespit etmesi gérece daha kolaydir. Temel YOLOv11n modeli bu
smif i¢in 0,94 kesinlik, 0,89 duyarlilik, 0,95 mAP@0.50 ve 0,66 mAP@0.50-0.95
degerleriyle oldukga giiglii bir baglangi¢ performans: sergilemistir. CA’nin erken seviye
katmanlara entegre edildigi konfigiirasyonda, kesinligin 0,91’e, duyarliligin 0,88’e
gerilemesi ile mAP@0.50’nin 0,94’¢e diismesi, dikkat mekanizmasinin erken seviyede ek bir
avantaj saglayamadigim1 gostermektedir. Buna karsin mAP@0.50-0.95’nin 0,67’ye
yiikselmesi, CA’nin konumsal bilgiyi kodlayan yapisi sayesinde diseksiyon bdlgesinin
sinirlarinin daha tutarli bicimde c¢izilebildigini diisiindiirmektedir. Bu sonug, kazanimin
nesnenin bulunmasindan ziyade yerinin daha hassas belirlenmesi yoniinde oldugunu ortaya
koymaktadir. Erken—orta seviye CA entegrasyonunda kesinlik 0,90, duyarhilik 0,88,
MAP@0.50 0,94 ve mAP@0.50-0.95 0,66 degerleri elde edilmistir. Bu yapi, erken seviye
konfigilirasyona kiyasla ek bir iyilesme sunmamis ve performansin temel modele yakin
seyrettigini gostermistir. Buna karsilik CA’nin erken—orta—ileri seviye katmanlara yayilmasi
durumunda kesinligin 0,92ye, duyarliligin 0,92°ye yiikselmesi ve mAP@0.50’nin 0,96’ya
¢ikmasi, nesnenin daha kararli bicimde tespit edildigini gostermektedir. Bu yap1 altinda
MAP@0.50-0.95’nin 0,67 seviyesinde korunmasi, sinir hassasiyetinde ek bir sigrama
olmasa da, genel performansin dengeli bi¢cimde iyilestigini diistindliirmektedir. CA’nin tim
omurgaya uygulandigi tam konfigiirasyonda ise kesinligin 0,93, duyarliligin 0,89,
mAP@0.50’nin 0,95 ve mAP@0.50—0.95’nin 0,66 seviyelerine geriledigi goriilmektedir. Bu
durum, CA’nin asir1 derinlikte uygulanmasinin AAA/Diseksiyon gibi zaten belirgin sinirlara
sahip bir patolojide ek bir fayda saglamadigini, hatta performansi temel modele
yaklastirdigin1 gostermektedir. Genel olarak AAA/Diseksiyon smifit igin CA dikkat
mekanizmasi, mAP@0.50 agisindan siirli degisimler iiretmis, buna karsilik mAP@0.50—
0.95 metrigi tizerinden yer belirleme hassasiyetini erken ve erken—orta—ileri seviye
entegrasyonlarda koruyabilmistir. Bu bulgular, CA’nin bu patoloji i¢in kontrollii ve sinirh
katman derinliginde kullanildiginda daha dengeli sonuglar verdigini, tim omurgaya
yayllmasinin  ise gerekli olmadigin1 ortaya koymaktadir. Genel performans
degerlendirildiginde, base modelin 0,77 mAP@0.50 ve 0,44 mAP@0.50-0,95 degerleri,
erken—orta—ileri seviye C3k2 bloklarina uygulanan CA entegrasyonu ile sirasiyla 0,79 ve
0,46 seviyelerine yiikselmistir. Buna karsin CA mekanizmasinin tiim omurga boyunca yer

alan C3k2 bloklarina uygulanmasi, hesaplama maliyetini artirmasina ragmen anlamli bir ek
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performans kazanci sunmamistir. Bu durum, CA mekanizmasinin 6zellikle erken ve orta

seviye temsillerde daha etkili oldugunu ortaya koymaktadir.

Sonug olarak, CA mekanizmasinin ilk—orta—ileri seviye C3k2 bloklarina kademeli olarak
entegre edilmesi, hem kii¢lik lezyonlarin (bobrek/iireter tasi) hem de biiyiik patolojilerin
(AAA diseksiyon) birlikte ele alindigi ¢ok sinifli senaryoda en dengeli ve en yiiksek
performansi saglayan yapi olarak belirlenmistir. Bu nedenle tez kapsaminda CA i¢in nihai
yapilandirma olarak kademeli C3k2 entegrasyonu tercih edilmistir.

Bu c¢aligmada gelistirilen dikkat mekanizmali modellerin klinik gecerliligi ayn1 veriyi
kullanan ve yarismada dereceye girmis MedicAl ve itsALL-AI modelleri ile Cizelge 4.9°da
karsilagtirillmistir. Akut kolesistit, akut pankreatit, bobrek/iireter tast ve AAA/diseksiyon
siniflarinin  tespit performansi kesinlik, duyarlilik, mAP@0.50 ve mAP@0.50-0.95

metrikleri kullanilarak i¢in yapilmstir.
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Cizelge 4.9. Sinif Bazli Performans Karsilastirmasi

Hastalik Kaynak Kesinlik | Duyarlilik mAP@0,50 mAP@0,50-0,95
MedicAl 0,77 0,87 0,90 0,59
itsALL-Al (Safra) 0,71 0,9 - -
YOLOv1ln 0,88 0,85 0,91 0,58
Akut Kolesistit YOLOVI1n + SIMAM (C3k21) 0,92 0,83 0,92 06
YOLOvI11n + EMA (C3k2:) 0,9 0,8 0,89 0,58
YOLOv!1n + CA (C3k21—) 0,9 0,81 0,9 0,6
MedicAl 0,75 0,7 0,74 0,37
itsALL-Al (Pankreas) 0,82 0,96 - -
YOLOvlln 0,68 0,68 0,71 0,36
Akut Pankreatit YOLOvI1n + SIMAM (C3k21) 0,69 0,68 0,71 0,35
YOLOvl11in+ EMA (C3k2:) 0,7 0,69 0,73 0,36
YOLOvI11n + CA (C3k2:1—3) 0,7 0,7 0,7 0,36
MedicAl (Ureter) 0,71 0,85 0,85 0,34
MedicAl (Bobrek) 0,58 0,60 0,57 0,24
itsALL-Al 0,78 0,93 = -
Bobrek / Ureter Tast YOLOv1in 0,59 0,53 0,5 0,17
YOLOvl1n + SIMAM (C3k2:) 0,64 0,64 0,55 0,19
YOLOvI11n + EMA (C3k2:) 0,68 0,62 0,61 0,21
YOLOvI1n + CA (C3k2:1—) 0,63 0,59 0,6 0,22
MedicAl (Anevrizma) 0,95 0,95 0,98 0,73
MedicAl (Diseksiyon) 0,45 0,2 0,25 0,05
itsALL-Al (Aorta) 0,99 0,99 - -
AAA / Diseksiyon YOLOv1ln 0,94 0,89 0,95 0,66
YOLOvl11n + SIMAM (C3k2:) 0,91 0,91 0,95 0,67
YOLOv11n+ EMA (C3k2:) 0,91 0,91 0,95 0,66
YOLOvI11n + CA (C3k2:1—3) 0,92 0,92 0,96 0,67

Yarigsmada birinci olan MedicAl [60] YOLOVS tabanli bir nesne tespit yaklagimi kullanmus,
DICOM formatindaki BT goriintiilerini 6ncelikle HU degerlerine doniistiirmiistiir.
Ardindan, goriintii kontrastini standartlagtirmak ve hedef dokularin daha belirgin hale
gelmesini saglamak amaciyla pencereleme islemi uygulanmistir. YOLOvS5x modeliyle
yapilan egitimler sonucunda, model tiim siniflar genelinde %51,40 mAP@0,5 ve %55,20
duyarlilik (duyarlilik) elde etmistir. Ornek sayis1 daha yiiksek olan siniflarda daha yiiksek
basar1 gozlenmis; 6rnegin abdominal aort anevrizmasi sinifinda %97,90 mAP@0,5 degerine
ulagilirken, Ornek sayis1 diisiik smiflarda performansin belirgin bigimde azaldigi

gOrilmistiir.

MedicAl modeli gorsel olarak belirgin patolojilerde dengeli bir performans sergilerken,
yarismada ikinci olan itsALL-Al ensemble modeli [61] tiim siniflarda ¢ok yiiksek duyarlilik
degerleri raporlamis, ancak mAP degerlerinin eksikligi lokalizasyon dogrulugunun

karsilastirilmasini kisitlamistir. itsALL-AI kapsamli bir model karsilagtirmasi ve birlestirme
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(ensemble) yaklasimi sunmustur. Veri setini %80 egitim ve %20 test olacak sekilde bolmiis
ve MMDetection platformu kullanilarak Faster R-CNN, RetinaNet, FCOS, YOLOv3 ve
Deformable DETR gibi 12 farkli nesne tespit modeli egitmislerdir. Veri setindeki sinif
dengesizliginin model performansi iizerindeki olumsuz etkisini azaltmak amaciyla, bu
modellerin tahminleri birlestirilerek ensemble bir yapi olusturulmustur. Elde edilen
birlestirilmis model, %64,50 mAP@0,5 basarimina ulagsmis ve bu deger, tekil modeller
arasinda en yiiksek performansi gosteren Deformable DETR modelinin %59,70 mAP@0,5

skorunun tlizerinde rapor edilmistir.

Yarigmada iigiincli olan GAIA-TECH [62] veri setindeki goriintiileri bilateral filtresi,
dondiirme, bulaniklastirma ve parlaklik/kontrast degisimi gibi veri artirma teknikleri
kullanarak artirmistir. Mish aktivasyon fonksiyonunun basarisi dolayisiyla YOLOv4 modeli
tercih edilmistir. Kullanilan YOLOv4 modeli, %82,56 dogruluk ve %84,56 dogrulama
dogrulugu elde etmistir. Sonuclar diger ¢aligmalardaki gibi keskinlik, duyarlilik,
MAP@0,50ve mAP@0,50-0,95 metrikleri ile verilmedigi i¢in Tablo 9°da yer verilmemistir.

Temel YOLOv1In modeli, o6zellikle akut kolesistit ve AAA/diseksiyon siniflarinda
MedicAl ile rekabet edebilen yliksek mAP degerleri elde etmistir. Dikkat mekanizmalarinin
entegrasyonu bu performansi daha da iyilestirmis; SimAM ile akut kolesistit sinifinda
MAP@0.50 degeri 0.92'ye ¢cikarak MedicAl'e gore yaklasik %2,2'lik bir iistlinliik saglanmais,
CA mekanizmasi ile AAA/diseksiyon smifinda mAP@0.50 0.96'ya yiikselerek temel
modele gore %1,1'lik bir iyilesme kaydedilmistir. Bobrek/iireter tasi sinifinda bu ¢caligmada
kullanilan tiim modeller gorece diisiik performans gostermistir. Yarigsmada dereceye giren
calismalarda YOLOv3, YOLOv4 ve YOLOv5x gibi daha diisik YOLO versiyonlari
kullanilmasina ragmen bu ¢alismada YOLOvI11n modeli ile daha diisiik performans elde
edilmesinin nedeni kamuya agik hale getirilen veri setinde bulunan etiketleme
eksiklikleridir. Sonug olarak, ensemble modelleri yiiksek duyarlilik sunarken, tek mimarili
ve dikkat mekanizmali modeller {istiin lokalizasyon dogrulugu (mAP) ve denge saglamas;
dikkat mekanizmalarinin stratejik entegrasyonunun, kritik metriklerde oOlgiilebilir
iyilesmeler (%1,1-2,2) ile yarisma modelleriyle rekabet edebilen, pratik ve yiiksek

performansli sistemler gelistirmeye katkida bulundugu gosterilmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez kapsaminda, acil servis kosullarinda sik karsilagilan abdominal patolojilerin BT
kesitleri lizerinden otomatik tespiti ve siniflandirilmasi i¢in derin 6grenme tabanli bir nesne
tespit yaklasimi gelistirilmistir. TEKNOFEST Saglikta Yapay Zeka Yarismasi kapsaminda
paylasilan TR ABDOMEN RAD EMERGENCY veri seti lizerinde yiiriitiilen deneylerde,
veri setinin farkli hastaneler, BT cihazlar1 ve ¢gekim protokollerinden kaynaklanan heterojen
yapisinin modele olumsuz etkisini azaltmak amaciyla ¢ok asamali bir 6n isleme hatti
uygulanmistir. Yogunlu doniisimii ve pencereleme ile yumusak doku kontrasti artirilmas;
giiriiltii azaltma ve geometrik standardizasyon adimlariyla goriintiiler aras1 dagilim farklar1
azaltilarak model girisinde daha tutarli bir temsil elde edilmistir. Bu sayede, YOLOv11n
tabanli mimarinin abdominal patolojilerde yiiksek dogrulukla calisabildigi ve sinirlayici
kutu tabanl tespit yaklasiminin klinik a¢idan anlamli bolgesel isaretleme saglayabildigi

gorilmiustiir.

Model basarimai iki farkli veri kullanimi senaryosu altinda degerlendirilmistir. Goriintii bazli
veri kullanimi, veri setindeki benzer Orneklere  performansi oldugundan yiiksek
gosterebilmektedir. Buna karsin hasta bazli veri kullanimi, ayni hastaya ait kesitlerin farkli
kiimelerinde yer almasini engelleyerek klinik genellenebilirligi daha gergekei bigimde temsil
etmektedir. Elde edilen sonuglar, goriintii bazli veri kullaniminda genel mAP@0.5 degerinin
0,94 ve mAP@0.5:0.95 degerinin 0,67 oldugunu gdstermistir. Hasta bazli veri kullaniminda
ise bu degerler sirasiyla 0,77 ve 0,44'e digmiistir. Sinif bazinda ise akut kolesistitte
mAP@0.5 0,91, akut pankreatitte 0,71, bobrek/iireter tasinda 0,5 ve AAA/Diseksiyon
smifinda 0,95 olarak oOlglilmistiir. Bu diistis, abdominal BT'de cihaz, protokol ve hasta
kaynakli degiskenligin model genellemesine dogrudan etki ettigini; dolayisiyla klinik
kullanima yakin degerlendirme i¢in hasta bazli bolmenin kritik oldugunu ortaya

koymaktadir.

Smif bazinda degerlendirmelerde, abdominal aort anevrizmasi/diseksiyonu sinifi daha
belirgin anatomik yap1 ve daha yiiksek 6rnek sayisi1 gibi etkenler nedeniyle goreceli olarak
daha yiiksek performans sergilemistir. Bobrek/iireter tasi sinifi ise kiigiik lezyon karakteri,
diisiik kontrast ve 6rnek sayist gibi nedenlerle en zor siniflardan biri olarak 6ne ¢ikmistir.

Bu bulgu, kiiclik hedeflerde hem 6znitelik ¢ikariminin hem de sinir kutusu regresyonunun
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daha kirillgan oldugunu ve tespit performansiin veri dengesizligine daha duyarli hale

geldigini gostermektedir.

Calismanin ana katkisi, EMA, SimAM ve CA dikkat mekanizmalarimin model omurgasina
kademeli entegrasyon stratejilerinin sistematik olarak arastirilmas: ve bu mekanizmalarin
performansa olan etkisinin nicellenmesidir. Her bir mekanizma i¢in optimize edilmis
entegrasyon derinligi belirlenmis; StmAM ve EMA i¢in erken katmanda, CA ig¢in ise ilk ii¢
katmanda kademeli entegrasyonun en etkili oldugu gosterilmistir. Dikkat mekanizmalari,
temel modelin genel performansini %2-3 oraninda iyilestirirken, 6zellikle bobrek/iireter tasi
gibi klinik agidan zorlu siiflarda %22'ye varan 6nemli mAP artislart saglamistir. Bu bulgu,
dikkat mekanizmalarinin modelin kii¢iik ve diisiik kontrastli hedeflere odaklanma yetenegini
belirgin sekilde gliclendirdiginin gdostergesidir. Genel olarak, gelistirilen yaklagimin
abdominal acil patolojiler i¢in hizli bir 6n degerlendirme sunabildigi; 6zellikle zaman
baskisinin yiiksek oldugu klinik senaryolarda karar destek bileseni olarak kullanilabilecek
bir potansiyel tasidigi degerlendirilmektedir. Dikkat mekanizmalarinin entegrasyonu,
modelin hem genel dogrulugunu hem de klinik agidan zorlu siniflardaki tespit basarisini

anlamli 6l¢iide iyilestirmistir.

Gelistirilen modellerin klinik gegerliligi, aym1 veri setini kullanan diger g¢aligmalarla
karsilastirmali  analizle desteklenmistir. Onerilen modeller, yiiksek duyarlilik odakli
ensemble yontemlerine kiyasla, listiin lokalizasyon dogrulugu (mAP) ve dengeli bir kesinlik-
duyarlilik profili sergilemistir. Ornegin akut kolesistit sifinda, SimAM ile gii¢lendirilmis
model 0,92 mAP@0.50 degeri ile diger yontemlerden %2,2 oraninda daha yliksek

performans sergilemistir.

Bu tez calismasiin baslica sinirliligi, kullanilan veri setindeki etiketleme eksikliklerinden
kaynaklanmaktadir. Veri seti orijinal olarak alt1 farkli abdominal patoloji sinifi igermesine
ragmen, akut apandisit ve akut divertikiilit siniflarina ait etiketlerdeki tutarsizliklar ve
eksiklikler nedeniyle bu iki sinif ¢calisma kapsamina alinamamistir. Dolayisiyla ¢alisma,
mevcut dort simif (akut kolesistit, akut pankreatit, bobrek/iireter tasi, AAA/AAD) ile sinirh
kalmistir. Ayrica, caligmaya dahil edilen bobrek/iireter tasi sinifinda da belirli sayida
goriintiide etiket eksikligi tespit edilmis; bu durum, modelin bu smnifa 6zgii 6grenme
kapasitesini kisitlayarak, ozellikle duyarlilik ve ortalama kesinlik (mAP) metriklerinin

beklenen seviyelerin altinda kalmasina neden olmustur. Ancak, bobrek tasi hastaliginin
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klinik pratikteki yayginlig1 ve acil tanidaki kritik 6nemi géz 6niinde bulundurularak, mevcut
kismi etiketlerle birlikte bu sinifin analize dahil edilmesi uygun gorilmiistiir. Bu sinirhiliklar,

elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi ve genellenmesi noktasinda dikkate alinmalidir.

Sonug olarak, bu ¢alisma stratejik olarak entegre edilen dikkat mekanizmalarinin, tek ve
verimli bir nesne tespit mimarisinin abdominal patoloji tespitindeki performansini ve
giivenilirligini anlamh 6l¢iide artirabilecegini ortaya koymaktadir. Sunulan yaklagim, acil
radyoloji ve klinik karar destek sistemleri i¢in hizli bir 6n degerlendirme araci olarak
potansiyel tasimaktadir. Gelecek calismalar, farkli dikkat mekanizmalarinin hibrit
kullaniminy, kesitler aras1 baglami yakalayan 3B mimarileri ve bu sistemlerin gercek zamanl

klinik is akislarina entegrasyonunu arastirmay1 hedeflemelidir.
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