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OZET

Cakici, B. (2026). Bébrek tast tiiriiniin tespiti igin nesne tanimlama yontemleri ile karar
c}_estek sistemi gelistirme ornegi (Yaymmlanmamis yiiksek lisans tezi). Sakarya
Universitesi.

Koruyucu hekimligin 6ziinde hastaliklar1 baglamadan onlemek ya da en azindan
yavaglatmak yatar. Bobrek tasi, bu agidan dikkat ¢ekici bir 6rnek: hem diinya genelinde
son derece sik goriiliiyor hem de tedavi edilmezse kronik bobrek yetmezligine kadar
gidebiliyor. Ustelik tedavi sonrasinda niiks oranlarinm yiiksekligi, tasin tiiriiniin dogru
belirlenmesini ve hastaya 6zel onleyici adimlarin planlanmasini gerekli kiliyor.

Bugunki mevcut klinik siireglerinde bobrek tasi 6rnekleri, kimyasal bilesimlerinin analizi
icin MTA'ya gonderilmek zorunda kaliniyor ve bu siirecten elde edilen sonuglarin
yorumlanmasi ise hem zaman aliyor hem de hasta agisindan ek bir mali yiik olusturuyor.
Bu pratik gii¢likkler nedeniyle hastalar s6z konusu siireci siklikla ihmal etmekte ve bu da
koruyucu hekimlik tavsiyelerinin zamaninda alinamamasina yol agmaktadir. S6z konusu
boslugu kapatmak amaciyla bu tezde, bobrek tas1 goriintiilerinden tas tiiriinii otomatik
olarak tespit eden ve koruyucu hekimlik dnerileri sunan bir karar destek sistemi modeli
gelistirilmesi hedeflenmistir.

Elimizde hastalara ait toplu sekilde bobrek tasi goriintiileri vardi. Goriintiilere kirpma
islemi uygulanarak 338 tas goriintiisii elde edilmistir. 338 tas gOrintlisinden 9 tanesi
Roboflow goriintii kalitesinden dolay1 reddetmistir. Bu kapsamda bes farkli bobrek tasi
trind (kalsiyum oksalat, kalsiyum fosfat, Urik asit, sistin ve mikst) kapsayan 329 orijinal
goriintiiden olusan bir veri seti kullanilmis. Veriler Roboflow platformu tizerinde %70-
20-10 oraninda egitim, dogrulama ve test alt kiimelerine ayrilmis ve sistematik veri
artirma islemlerine tabi tutulmustur. Calisma siiresince kisisel saglik verilerinin
islenmesinde 6698 sayili KVKK'ya tam uyum saglanmistir. Nesne tespiti i¢in birbirinden
farkli mimarilere sahip {i¢ model secildi: tek asamali dedektor YOLOvVSs, iki asamali
dedektor Faster R-CNN ve transformer tabanli RT-DETR. Modellerin egitimi Kaggle
ortaminda NVIDIA Tesla T4 GPU kullanilarak gergeklestirildi. Performans
karsilastirmasi ise Precision, Recall, F1 skoru, mAP50 ve mAP50-95 metrikleri tizerinden
yapildi.

Analiz bulgular, her {ic modelin de bobrek tasi tiirli tespitinde yiiksek performans
sergiledigini ortaya koymaktadir. Dogrulama setinde en yliksek performansi RT-DETR
sergiledi (MAP50: %99.5, F1: %98.6). Test setinde ise Faster R-CNN mAP50'de %100'e
ulasarak miikemmel bir genelleme kapasitesi ortaya koydu ve F1 skorunda da %98.6 ile
ayni diizeyde kaldi. Ama veri setinin az olmasindan dolay: istatistiksel glvenirlik
saglayamadi. RT-DETR'in hem dogrulama hem de test setinde aynt mAP50 degerini
(%99.5) korumasi, modelin daha once gormedigi verilere tutarli bigimde uyum
sagladigini gosteriyor. En iyi performansli model olan RT-DETR, Hugging Face Spaces
Uzerinde web tabanli bir karar destek sistemi olarak web arayiiz lizerinden yayina alindu.
Kullanicilar bu uygulama araciligiyla bobrek tasi goriintiisiinii yiikleyerek tas tiirii
tahminine ve Tirkge tedavi Onerilerine zaman sikintis1 olmadan ulasabileceklerdir. Bu
sistem de hasta i¢in 6nemli 6l¢lide zaman ve maliyet acisindan avantaj saglayacaktir.

Anahtar Kelimeler: Saglikta Yapay Zeka, Bobrek Tas1 Tiri Tespiti, Koruyucu
Hekimlik Karar Destek Sistemi, Goriintii isleme, Nesne Tespiti

vii



ABSTRACT

Cakici, B. (2026). Development of a decision support system using object detection
methods for kidney stone type identification (Unpublished master's thesis). Sakarya
University.

Preventive medicine at its core lies in preventing diseases before they start or at least
slowing them down. Kidney stones are a striking example in this regard: they are
extremely common worldwide and can lead to chronic kidney failure if left untreated.
Moreover, the high rate of recurrence after treatment makes it necessary to correctly
identify the type of stone and plan personalized preventive measures for the patient.

In today’s existing clinical processes, kidney stone samples have to be sent to the MTA
for analysis of their chemical composition interpreting the results obtained from this
process is both time-consuming and creates an additional financial burden for the patient.
Due to these practical difficulties, patients often neglect the process, which results in not
receiving preventive healthcare advice in a timely manner. In this thesis, the aim is to
develop a decision support system model that automatically detects the type of kidney
stone from kidney stone images and offers preventive medicine recommendations to close
the gap.

We had collective kidney stone images of patients. By applying cropping to the images,
338 stone images were obtained. 9 of the 338 stone images were rejected due to Roboflow
image quality. In this context, a dataset of 329 original images covering five different
types of kidney stones (calcium oxalate, calcium phosphate, uric acid, cystine, and mixed)
was used. The data was divided into 70-20-10 training, validation, and test subsets on the
Roboflow platform and subjected to systematic data augmentation operations. Full
compliance with Law No. 6698 on the Protection of Personal Data was ensured during
the study. Three models with different architectures were selected for object detection:
the single-stage detector YOLOVSs, the two-stage detector Faster R-CNN, and the
transformer-based RT-DETR. The models were trained in the Kaggle environment using
an NVIDIA Tesla T4 GPU. Performance comparison was made using Precision, Recall,
F1 score, mAP50, and mAP50-95 metrics.

The analysis findings indicate that all three models exhibit high performance in
identifying kidney stone types. RT-DETR demonstrated the highest performance on the
validation set (mAP50: 99.5%, F1: 98.6%). On the test set, Faster R-CNN demonstrated
excellent generalization capacity by reaching 100% in mAP50 and remained at the same
level with 98.6% in the F1 score. However, due to the small size of the dataset, statistical
reliability could not be ensured. RT-DETR’s maintenance of the same mAP50 value
(99.5%) on both the validation and test sets indicates that the model adapts consistently
to data it has not seen before. The best-performing model, RT-DETR, has been deployed
as a web-based decision support system on Hugging Face. Through this application, users
can upload kidney stone images and receive stone type predictions and Turkish treatment
recommendations without time constraints. This system will also provide significant time
and cost advantages for the patient.

Keywords: Atrtificial Intelligence in Healthcare, Kidney Stone Type Detection,
Preventive Medicine Decision Support System , Object Detection, Image Processing
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GIRIS

Tibbi goriintii analizi, yapay zeka ile saglik alanmin birlestigi bu alanda son on yilda
gorintii teknolojilerindeki ilerleme ile hizli gelismeler kaydetmeye devam etmektedir.
Derin 0grenme algoritmalari, basta evrigimli aglar olmak iizere, tibbi gorintiilerin
analizinde giderek daha yaygin bir alana sahip olmaktadir (Litjens vd., 2017). Bobrek tast
hastalig1 ise hem toplumda ne kadar sik goriildiigli hem de tani siirecindeki pratik
kisitlamalar nedeniyle yapay zeka destekli karar destek sistemleri i¢in somut ve degerli

bir uygulama alan1 sunmaktadir.

Bobrek tasi hastaligi olduk¢a yaygin bir hastalik ve goriilme orani %14,8'e kadar
¢ikmaktadir ve artmaya devam etmektedir. lk tas olusumunun ardindan bes yil icinde
tekrarlama ihtimali ise %50'ye ulasabilmektedir (Khan vd., 2016). Bobrek tas1 hastaligi,
obstriiktif nefropati, {iriner enfeksiyon ve kronik bobrek yetmezligi gibi ciddi
komplikasyonlara yol acabilmektedir (Tlrk vd., 2022). "Hastaligin en kritik 6zelligi,
uygun Onlemler alinmadig: takdirde tekrarlama orani 5 yilda %50'ye, 10 yilda ise %80—
90'a ulagmaktadir (Skolarikos vd., 2024). Bu yuksek tekrarlama riskinin yonetilebilmesi
icin tasin kimyasal bilesiminin belirlenmesi zorunludur ¢lnki farkli tas tiplerine 6zgii
metabolik degerlendirme ve diyet tedavisi birbirinden belirgin bicimde farklilagmaktadir

(Pearle vd., 2014).

Bugiin bobrek tasi ornekleri kimyasal bilesim analizi ig¢in MTA'ya gonderilmek
zorundadir. Ne var ki bu siire¢ pratikte pek islememektedir, uzun bekleme sureleri, ek
mali yik ve transfer(lojistik) zorluklar nedeniyle hastalar cogunlukla bu adimi
atlamaktadir veya unutmaktadir ve sonugta koruyucu hekimlik onerilerine zamaninda
ulasamiyor. Bunun yani sira bobrek tasi hastalifinin bireysel saglik tizerindeki etkisi
kadar, saglik sistemleri lizerindeki ekonomik yiikii de Onemlidir. Tas olusumunun
Onlenmesi, yalnizca hasta agisindan yagsam kalitesini artirmakla kalmamakta, ayni
zamanda tekrarlayan tedavi ve miidahale maliyetlerini azaltarak saglik sistemine kayda
deger bir tasarruf saglamaktadir. Bu nedenle hastaligin yonetiminde tedavi kadar 6nleme
de merkezi bir rol oynamaktadir. Bu sebeplerden dolayr bu boslugun kapatilmast hem
bireysel hasta sagligi hem de saglik sisteminin uzun vadeli maliyet yonetimi agisindan

kritik 6Gneme sahiptir.

Bu genel amag dogrultusunda ¢alisma, asagidaki arastirma sorularina yanit aramaktadir:



1. Birbirinden farkli mimari yaklagimlara sahip nesne tespiti modelleri (tek asamali
YOLOVSs, iki asamali Faster R-CNN ve transformer (doniistiiriicii) tabanli RT-DETR),
bes siifli bobrek tasi tiirii tespitinde nasil bir performans sergilemektedir ve hangi mimari

yaklasim bu goreve daha uygundur?

2. Model se¢iminde yalnizca dogruluk metrikleri yeterli midir, yoksa tahmin hizi,
genelleme tutarlilig1 ve dagitim uygunlugu gibi faktorler de klinik bir karar destek sistemi
icin belirleyici midir?

3. Daha once bobrek tasi tiirii tespitinde uygulanmamis olan transformer tabanli RT-

DETR modeli, bu alanda geleneksel mimarilere kiyasla nasil bir performans ve katki

sunmaktadir?

4. En iyi performansi sergileyen model, koruyucu hekimlik 6nerileri sunan, web tabanl

ve erisilebilir islevsel bir karar destek sistemine doniistiirtilebilir mi?

Bu tez, s6z konusu pratik soruna yapay zeka destekli bir ¢ozim Onermektedir.
Arastirmanin temel amaci, YOLOVS8s, Faster R-CNN ve RT-DETR nesne tespiti
modellerini  bobrek tas1 goriintiileri lizerinde egiterek karsilastirmali  olarak
degerlendirmek ve en iyi performansi sergileyen modeli temel alan bir karar destek
sistemi gelistirmektir. Bu sistem, bobrek tasi goriintiisiinden otomatik tas tiirii tespiti, tiire
0zgu koruyucu hekimlik Onerileri ve web tabanli erisim imkani sunmaktadir. Sistemin
hasta bakim kalitesini artirmasi, koruyucu hekimlik hizmetlerine talebi ytikseltmesi ve
harici laboratuvar ihtiyacini ortadan kaldirarak Analiz ve laboratuvar maliyetlerini dnemli

Olglide azaltmas1 beklenmektedir.

Tez, giris ve sonuc boliimleri disinda dort ana béliimden olusmaktadir. Ik boliim
kavramsal ger¢eveye ayrilmis ve arastirma genel hatlartyla anlatilmistir. Ikinci béliim ise
literatiir taramasia ayrilmis: bobrek tasi hastaliginin klinik 6nemi, tibbi goriintii
analizinde derin 6grenme uygulamalari, nesne tespiti modellerinin gelisim siireci ve karar
destek sistemleri bu béliimiin odak noktalarini olusturuyor. Uglincl boliimde arastirmanin
yontemi aktarilmaktadir. Veri seti, hesaplama altyapisi, modellerin mimarileri ve egitim
parametreleri ele alinmaktadir. Dordinct boliimde analiz ve bulgulart dogrulama seti,
test seti ve siif bazli analizler iizerinden anlatilmaktadir ve overfitting(ezberleme) riski
de bu analiz sonuglarindan degerlendirilmektedir. Sonug¢ ve 6neriler bélimiinde ise

calismanin temel bulgular1 agiklaniyor, literatiirle karsilastirma yapiliyor, ¢alismanin



smirliliklart ele alinmakta ve gelecek arastirmalara yonelik yapilabilecek oneriler

paylasilmaktadir.



BOLUM 1. KAVRAMSAL CERCEVE

1.1. Bobrek Tas1 Hastalig ve Koruyucu Hekimlik Onerileri

Bobrek tasi hastalig1 (nefrolitiyazis), idrarda ¢6ziinmiis halde bulunan bazi minerallerin
ve tuzlarin asir1 yogunlasarak bobrek igcinde kati kristal yapilar olusturmasi sonucu ortaya
cikan yaygm bir iriner sistem hastaligidir. Goriilme sikligr toplumdan topluma
degismekle birlikte %14,8'e kadar ¢ikabilmekte ve giderek artmaktadir; ilk tas
olusumunun ardindan bes yil i¢inde tekrarlama ihtimali ise %350'ye ulasabilmektedir
(Khan vd., 2016). Tedavi edilmedigi veya niiksii O6nlenmedigi takdirde obstriiktif
nefropati, iiriner enfeksiyon ve kronik bobrek yetmezligi gibi ciddi komplikasyonlara yol

acabilmektedir (Turk vd., 2022).

Bobrek tasinin tiirtiniin  dogru belirlenmesi, iirologlarin niikse yonelik tedaviyi
kisisellestirmesinin oniindeki en temel adimidir. Bobrek tasi tiirii dogru belirlenmedigi
takdirde hastaya uygulanacak tedavi etkili sonuclar vermeyebilir. Koruyucu hekimligin
genel amaci, mevcut hastaligin olusmasini/tekrarlamasini engellemek ve etkisini en aza
diisiirmektir. Bu amacin gerceklesmedigi durumlarda hastaligin ilerleyisini geciktirmek
de koruyucu hekimligin kapsamina alinabilmektedir. Tiim diinyada hayati risk
olusturabilen ve kisiler arasinda yaygin olarak goriilebilen bobrek tasi rahatsizlig tedavi
edilmezse kronik bobrek hastaliklarina neden olabilir ve dolayisiyla 6liimciil bir etki
olusturabilir. Bobrek tasi hastaliginin tedavi edildikten sonra tekrarlanma olasiliginin da
oldukgca yiiksek oldugu bilinmektedir. Bu hastaligin hekimler tarafindan belirlenen uygun
tedaviyle tekrarlanmasinin dnlenmesi i¢in bobrek taglarinin tiiriiniin yani ana morfolojik

grubunun belirlenmesi oldukga yiiksek 6neme sahiptir.

Niiks riskinin klinik yonetimi agisindan metabolik degerlendirmenin 6nemi literatiirde
giicli bicimde vurgulanmaktadir. Metabolik degerlendirmenin dogru sekilde
uygulanmasi1 ve bu degerlendirmeye dayali hedefe yonelik bir tedavi planinin
olusturulmasi, bobrek tasi niiks riskini %90 oranina kadar azaltabilmektedir (Zirker,
2026). Ancak bu potansiyele ragmen klinik pratikte ciddi bir uygulama boslugu
bulunmaktadir. Aym1 kaynaga gdre semptomatik bir tag ataginin ardindan hastalarin
yalnmizca %7,4'i 6 ay icinde gerekli 24 saatlik idrar analizini tamamlayabilmekte,
mudahalelerin metabolik riski gergekten azaltip azaltmadigini dogrulamak igin tekrar test

yaptiranlarin orani ise %16 ile sinirlt kalmaktadir. Bu veriler, tas tiirlinlin ve altta yatan
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riskin dogru ve erisilebilir bigimde belirlenmesine yonelik pratik ¢éztimlerin klinik agidan
ne denli kritik oldugunu somut bigimde ortaya koymaktadir. Ulkemizde bu siirecin
MTA'ya numune gonderimiyle yiiriitiilmesi ise benzer bir erisilebilirlik sorununu daha da

belirgin hale getirmektedir.

1.2. Tibbi Gériintiileme ve Nesne Tespiti

Tibbi goriintiileme, hastanin viicut i¢indeki yapilari dogrudan goriilebilir hale getiren ve
hekime tan1 koyma siirecinde gorsel bir kanit sunan yontemler biitliniidiir; bilgisayarli
tomografi, rontgen, ultrason ve bu ¢alismada oldugu gibi fotograf temelli goriintiiler bu
kapsama girer. Son yillarda bu goriintiilerin yorumlanmasi artik yalnizca insan goziiyle
degil, derin 6grenme tabanli algoritmalarla da desteklenmektedir. Bu algoritmalar
goriintiideki oOriintiileri (doku, kenar, renk gegisi gibi gorsel Ozellikleri) O0grenerek
gOrlntliyli otomatik bicimde simiflandirabilmekte veya icindeki nesneleri tespit
edebilmektedir. Boylece hem tani siirecinin hizlanmast hem de goz yorgunlugu veya

deneyim farki gibi insan kaynakli degiskenligin azaltilmas1 hedeflenmektedir.

Bu calismada kullanilan yontem, goriintii siniflandirmadan bir adim daha ileridedir.
Nesne tespiti, bir goriintiideki nesnelerin hem konumunu (bounding box) hem de sinifin1
ayni anda belirleyen bir gorevdir. Bir goriintiide yalnizca "bu bir tastir" demek yerine,
tasin goriintli icindeki tam konumunu da isaretleyebilmesi, birden fazla nesnenin
bulundugu goriintiillerde her birini ayr1 ayr1 ele alabilmesini saglar. Bobrek tasi
gorintiilerinde tagin sinirlarinin ve konumunun belirlenmesi hem gorsel dogrulama hem
de ileride otomatik Ol¢iim gibi ek islevler igin 6nem tasidigindan, bu ¢alismada nesne

tespiti yaklagimi tercih edilmistir.

Nesne tespiti alaninda birbirinden farkli ti¢ temel mimari yaklagim bulunmaktadir ve bu

calismada her yaklagimdan giincel birer temsilci karsilastirmali olarak kullanilmistir:

Iki asamali dedektorler (Faster R-CNN): Once goriintiide nesne igerebilecek aday
bolgeleri belirler, ardindan bu bdélgeleri siniflandirir. Bu iki adimli yapi, 6zellikle kiiciik
ve belirsiz nesnelerin tespitinde yiliksek dogruluk saglar; bu calismada yiiksek dogruluk

referansi sunmas1 amaciyla kullanilmigtir.

Tek asamali dedektorler (YOLOvVS8s): Nesnenin yerini ve tiiriinii tek bir ag gegisiyle
belirler ve bu sayede hizlidir. YOLOvS8s varyanti, hiz ile dogruluk arasinda dengeli bir



secenek sunmasi ve sinirli veriyle ezberleme riskini azaltmasi nedeniyle bu ¢alismaya

dahil edilmistir.

Transformer tabanli dedektorler (RT-DETR): Goriintliniin biitiintinli baglamiyla birlikte
degerlendirir ve elle tasarlanmis baz1 bilesenlere ihtiya¢ duymadan ugtan uca ¢alisabilir.
Bu modelin bobrek tasi tiirii tespitine bildigimiz kadariyla ilk kez bu calismada

uygulanmasi, arastirmaya 6zgiin bir katki kazandirmaktadir.

Bu ii¢ modelin birlikte secilmesi rastgele degildir. Amag, birbirinden farkli mimari
mantiklara sahip modellerin ayn1 veri seti lizerindeki performansini sistematik bicimde
karsilastirarak bobrek tasi tiirii tespiti gibi sinirlt veriyle ¢alisilan bir tibbi gorevde hangi
yaklagimin daha uygun oldugunu ortaya koymaktir. Elde edilen tespit sonuglarinin nihai
olarak klinik bir fayda saglamasi igin ise bu sonuglarin bir karar destek sistemine entegre
edilmesi gerekmektedir. Bu sistem, tas tiirii tahminini kural tabanli bir mantikla

birlestirerek tiire 6zgili koruyucu hekimlik onerileri sunabilecek bigimde tasarlanmustir.

1.3. Arastirmanin Konusu ve Kapsamm

Bu arastirmanin konusunu, bobrek tasi goriintiilerinden tas tiirliniin nesne tespiti
yontemleriyle otomatik olarak belirlenmesi ve bu tespitin koruyucu hekimlik énerileri
sunan bir karar destek sistemine doniistiiriilmesi olusturmaktadir. Calisma, Sakarya
Egitim ve Arastirma Hastanesi'nden elde edilen ve bes farkli bobrek tasi tiiriinii (kalsiyum
oksalat, kalsiyum fosfat, urik asit, sistin ve mikst(karigik)) kapsayan gorunttler tizerinde

yiirtitiilmiigtir.

Arastirmanin kapsami, birbirinden farkli iic mimari yaklasima sahip nesne tespiti
modelinin (tek asamali YOLOVSs, iki asamal1 Faster R-CNN ve transformer tabanlt RT-
DETR) ayni veri seti lizerinde egitilmesi, standartlastirilmis metrikler (mAP50, mAPS50-
95, Precision, Recall, F1) lizerinden karsilastirilmas1 ve en iyi performansi sergileyen
modelin web tabanli bir uygulamaya entegre edilmesiyle sinirlidir. Caligsma, modellerin
yalnizca goriintii lizerinden tas tiirli tahmini yapmasina odaklanmakta olup tasin boyutu,
yogunlugu veya hastaya 6zgii klinik parametreler (yas, cinsiyet, kan/idrar tahlili sonuglar

gibi) tespit siirecine dahil edilmemistir.

Gelistirilen karar destek sistemi de kapsam bakimindan sinirlidir ¢Uinku sistem, tas tiirii
tahminine dayali genel koruyucu hekimlik onerileri sunmakta, ancak bir hekim onay

mekanizmasi igermemekte ve gergek klinik karar alma siirecinin yerini almamaktadir.



1.4. Arastirmanin Amaci

Bu tezin amaci, YOLOv8s, Faster R-CNN ve RT-DETR nesne tespiti modellerini bobrek
tas1 gorlntiileri lizerinde egiterek karsilastirmali bigimde degerlendirmek ve en iyi
performansi sergileyen modeli temel alan, koruyucu hekimlik onerileri de sunabilen web
tabanli bir karar destek sistemi gelistirmektir. Boylece MTA siirecinin yarattigi zaman ve

maliyet kaybina karsi, hizl1 ve erisilebilir bir alternatif ortaya konmasi1 hedeflenmektedir.
Aragtirmanin 6zgiin katkilar1 su basliklar altinda 6zetlenebilir:

» Tirkiye klinik pratigindeki MTA siireci sorununa yapay zeka destekli pratik bir

¢6zUm 6nermektedir.

* Bes sinifli bobrek tasi veri seti lizerinde ti¢ farkli nesne tespiti mimarisinin sistematik

bi¢imde karsilastirmaktadir.

* Transformer tabanli RT-DETR modelinin bobrek tasi siniflandirmasina bildigimiz

kadariyla literatiirde rastlanmamustir.

* Gelistirilen modelin Hugging Face Spaces platformu {izerinde kalici bir web

uygulamasi olarak dagitilmasini hedeflemektedir.
« KVKK'ya uygun veri igleme siirecinin tibbi goriintii analizine entegre etmektedir.

* Sonuglarin goriintiillenmesi, raporlanmasi ve hastalara ulastirilabilmesi i¢in kullanici

arayiizl gelistirilmisir.



BOLUM 2. LITERATUR TARAMASI

2.1. Bobrek Tas1 Hastalig ve Klinik Onemi

Bobrek taginin tiiriiniin dogru belirlenmesi i¢in 6niindeki en temel adim iirologlarin niikse
yonelik tedaviyi kisisellestirilebilmesidir. Parks ve Coe’ya (1996) goére bobrek tasi
onlemenin ekonomik boyutunu incelemis ve tas olusumunun engellenmesinin saglik
sistemi agisindan kayda deger mali tasarruf sagladigini ortaya koymustur. Wong ve
digerleri (2016) ise sistematik bir derlemeyle bobrek tasiyla birlikte seyreden metabolik
sendromlart mercek altina almistir. Peerapen ve Thongboonkerd’a (2023) gore tas
onlemeye yonelik giincel stratejileri basta beslenme temelli olanlari sistematik bigimde
derlemistir. Frassetto ve Kohlstadt’a (2011) gore niiksiin biiyiik 6l¢iide tas tipine bagli
olduguna dikkat ¢ekerek tipe dzgii 6nleme yaklasimlarni tartismistir. Idrar yolu taslari,

kimyasal bilesimlerine gore siniflandirilmaktadir.

Idrar yolu taslar1 kimyasal bilesimlerine gore siniflandiriimaktadir. Literatiirde bildirilen
verilere gore tiim bobrek taslarin yaklasik %80°1 kalsiyum oksalat (CaOx) ve kalsiyum
fosfattan (CaP) olusur, %10’u struvit (ureaz enzimine sahip bakterilerin neden oldugu
enfeksiyon sirasinda olusan magnezyum amonyum fosfat), %9’u irik asitten (UA) ve
kalan %1°1 ise sistin veya amonyum asit {irik asitten olusur (Coe vd., 2005). Bu ¢caligmada
kullanilan veri seti bes bobrek tas tiirlinii kapsamaktadir: Kalsiyum Oksalat, Kalsiyum

Fosfat, Urik Asit, Sistin ve Mikst (karisik) taslar ¢alismada ele alimustr.
2.1.1. Bobrek Tast Tiirleri

2.1.1.1. Kalsiyum Oksalat

Tiim bobrek taglarinin yaklasik %80'ini olusturan en yaygin kalsiyum bazli tas tiirlerinden
birisidir (Coe vd., 2005). Hiperoksallri, hiperkalsiri ve hipositratiiri temel risk
faktorleridir. Yiiksek oksalatli besinlerden kaginmak, bol s1v1 tiikketimi ve yeterli kalsiyum
alimi1 koruyucu hekimlik Onerileri arasinda yer almaktadir. Kalsiyum igeren taslar,

organik kaynakli taglarin aksine, diiz rontgen filmlerinde gorintilenebilmektedir.

2.1.1.2. Urik Asit

Urik asit taslar1, piirinin metabolizmasi sonucu olusan iirik asidin idrarda asir1 birikmesi

veya idrar pH'inin kronik olarak diismesi (pH < 5,5) ile meydana gelmektedir (Ttiirk vd.,
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2022). Taslarin %5-10"unu olusturan bu tiir, gut hastaligi, diyabet ve obezite ile iligkilidir
(Wiederkehr ve Moe, 2011). Yaygin goriilen tas tiirlerinden birisi olup genellikle
kahverengi veya pas rengindedir ve diizgiin yizeylidir (Daudon vd., 2016). idrar pH'min
alkalilestirilmesi yoluyla tibbi tedaviyle eritebildigi bilinen tek tas tiirii olmas1 nedeniyle

dogru teshis biiyiikk 6nem tasimaktadir (Pearle vd., 2014).

2.1.1.3.Sistin

Sistin taglari, otozomal resesif gegis gosteren sistiniiri adli nadir genetik bir bozukluk
sonucu ortaya cikmaktadir. Bu bozuklukta bobrek tiibiillerindeki sistin tasiyici
proteinlerini kodlayan genlerdeki mutasyonlar nedeniyle sistin aminoasidinin geri
emilimi bozulmakta ve sistin idrarda asir1 miktarda atilmaktadir (Tiirk vd., 2022). Sistin
taglar1 tiim taslarin %1'inden azini olusturur ve genellikle saf sistinden olusur (Daudon
vd., 2016). Sar1 renkli ve diizgiin, mumsu bir yapiya sahiptir. Altigen seklinde bir
kimyasal yapiya sahiptir ve bu yoniiyle diger taglardan ayirt edilebilir diizeydedir. Cok
yiiksek sivi alimi ve potasyum sitrat tedavisi gerektirir ve genetik danigmanlik 6nerilir
(Daudon vd., 2016).

2.1.1.4. Mikst

Mikst taglar, birden fazla kimyasal bilesenin bir arada bulundugu taslardir. En sik
karsilasilan karisim taslar1 arasinda kalsiyum oksalat ile kalsiyum fosfatin ya da kalsiyum
oksalat ile iirik asidin bir arada bulundugu formlar 6ne ¢ikmaktadir (Knoll vd., 2011; Tiirk
vd., 2022). Bu tiir taslarin olusmasi ¢ogunlukla birden fazla metabolik bozuklugun ayni
anda var olduguna isaret eder bu da hem taniyr hem de tedavi planlamasini zorlastirir
(Pearle vd., 2014). Bu ¢alismada mikst kategori, kalsiyum oksalat, kalsiyum fosfat ve tirik
asit gibi bilesenlerden en az ikisini baskin oranda barindiran tas O6rneklerini

kapsamaktadir.

2.1.1.5. Kalsiyum Fosfat

Ana bileseni CaP olan, yani en az %50 CaP igeren taslar, deneyimlerimize goére tim
serinin %8,6'sin1 ve kalsiyum taslarinin %21,7'sini olusturmaktadir. CaP taglari, ¢coklu
kristal formlar1 nedeniyle oldukga heterojen bir gruptur (Daudon vd., 2016). Tedavide
altta yatan metabolik bozuklugun giderilmesi ve asidik idrar ortaminin saglanmasi temel

hedeflerdir. Bu tas tiirii, kalsiyum oksalat taglariyla karisik halde de bulunabilmektedir.



2.2. Tibbi Goriintii Analizinde Derin Ogrenme

Krizhevsky ve digerleri (2017) tarafindan gelistirilen AlexNet, ImageNet yarigsmasindaki
dikkat ¢ekici basarisiyla derin 6§renmeyi tibbi goriintii analizinin giindemine tagimistir.
Litjens ve digerleri (2017) bu alandaki uygulamalar1 kapsamli bigimde incelemis;
radyoloji ve patoloji basta olmak iizere pek ¢ok alanda derin 6grenme yontemlerinin
geleneksel yaklasimlari geride biraktigini gostermistir. He ve digerleri (2016) tarafindan
Onerilen ResNet ise artik baglant1 (residual connection) mekanizmasiyla ¢ok katmanli
aglarin egitilmesinin Oniindeki en biiyiik engellerden birini asmustir ve bu sayede derin

O0grenme tibbi goriintii analizinde ¢ok daha genis bir kullanim alan1 bulmustur.

Yosinski ve digerleri (2014), ImageNet gibi biiyiik veri setleri tizerinde onceden egitilmis
nesnelerin tibbi goriintiileme goérevlerine basariyla aktarilabildigini gosterdi. Bu bulgu,
etiketli verinin kisith oldugu durumlarda transfer 6grenmenin ne denli kritik bir rol
oynadigini agik¢a ortaya koymustur. Shorten ve Khoshgoftaar’a (2019) gore ise derin
O0grenme icin gorlintli veri artirma yontemlerini genis bir perspektiften ele aldi ve
geometrik doniistimlerden renk uzay1 manipiilasyonlarina, oradan tiretici ¢cekigmeli aglara
(GAN) uzanan genis bir teknik yelpazesini incelemistir. Yapilan ¢alismada 6zellikle de
tibbi goriintii analiz caligmalarinda veri setinin az veya erisiminin smirli oldugu
zamanlarda veri artirmanin Onemi tartisilamaz ve veri artirmanin en Dbiyik
avantajlarindan birisi de modelin overfitting riskini en aza indirgemesidir. Literatiirde
yerlesik kabul goren yaklagima gore veri artirma yalnizca egitim setine uygulanmalidir.
Dogrulama ve test setleri ise modelin ger¢ek kosullardaki performansini tarafsiz ve dogru

Olcebilmek igin orijinal goriintiilerden olusturulmalidir.
2.3. Nesne Tespiti Yontemleri

2.3.1.iki Asamali Dedektorler: R-CNN Ailesi

Girshick ve digerleri (2014) tarafindan 6nerilen R-CNN, derin evrisimli aglar1 bolge
Onerileriyle birlestiren ilk modern nesne tespiti mimarisi olarak iki agamali yaklasimin
temelini olusturmustur. Girshick (2015) tarafindan gelistirilen Fast R-CNN, ¢ok gorevli
kayip fonksiyonu ve tek asamali1 egitim stratejisiyle R-CNN'e kiyasla egitimde 9 kat, test
stirecinde ise 213 kat hiz artis1 saglamistir. Ren ve digerleri (2015) tarafindan 6nerilen
Faster R-CNN, Region Proposal Network (RPN) araciligiyla bdlge Onerisi tiretimini

tespit agiyla paylasilan evrisimsel 6zellikler iizerinde gergeklestirerek bu hesaplama

10



maliyetini neredeyse sifira indirmistir. Bu iki asamali yapi, kiigiik ve belirsiz nesnelerin

tespitinde gucli sonuglar sunarken gorece daha yiksek hesaplama maliyetine sahiptir.

2.3.2. Tek Asamali Dedektorler: YOLO Ailesi

Lin ve digerleri (2017) tarafindan gelistirilen Feature Pyramid Network (FPN), farkli
Olgeklerdeki nesneleri daha etkin bicimde temsil eden cok olgekli 6zellik piramidi
yapistyla iki agamali mimarilerin kii¢iik nesne tespitindeki sinirliliklarint énemli dlgiide
gidermistir. Redmon ve digerleri (2016) tarafindan 6nerilen YOLO (You Only Look
Once), nesne tespitini tek bir sinir ag1 gecisiyle gerceklestirerek gercek zamanli
uygulamalar i¢in uygun bir hiz-dogruluk dengesi sunmaktadir. Jocher ve digerleri (2023)
tarafindan gelistirilen YOLOVS, capa bagimsiz (anchor-free) tespit basi, giincellenmis
C2fbloklar1 ve gelismis veri artirma stratejileriyle YOLO serisinin en giincel versiyonunu
temsil etmektedir. YOLOVS8s varyanti 11,1 milyon parametre ve 28,4 GFLOPs hesaplama
maliyetiyle hiz ve dogruluk agisindan dengeli bir segenek sunmaktadir. YOLOv8'in resmi
bir akademik makalesi bulunmamakta olup kaynak olarak Ultralytics yazilim deposu

gosterilmektedir.

2.3.3. Transformer Tabanl Dedektorler: DETR ve RT-DETR

Carion ve digerleri (2020) tarafindan Onerilen DETR (Detection Transformer),
transformer mimarisini nesne tespitine uyarlayan ve NMS gibi elle tasarlanmis bilesenleri
ortadan kaldiran 6ncii bir uctan uca tespit modelidir. Zhao ve digerleri (2024) tarafindan
gelistirilen RT-DETR (Real-Time DEtection TRansformer), hybrid encoder (hibrit
kodlayici) yapist ve ToU-aware query selection (sorgu se¢imi) mekanizmasiyla DETR
tabanli mimarilerde gergek zamanli ¢ikarim hizina ulagsmistir. RT-DETR-L, COCO
val2017 tizerinde %53,0 AP ve T4 GPU'da 114 FPS performansiyla ayn1 6l¢cekteki YOLO

modellerini hem hiz hem dogruluk agisindan geride birakmustir.

2.4. Bobrek Tags1 Tespitinde Derin Ogrenme Uygulamalar

Derin 6grenme algoritmalarinin goriintiilerdeki karmasik oOriintiileri yakalayabilme
kapasitesi, son yillarda bobrek tasi tiirii tahminine olan ilgiyi belirgin bicimde artirmistir.
Abraham ve digerleri (2022) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada bobrek hastalarini tas
bileseni ve idrar testi sonug¢larini kullanarak makine 6grenmesi yontemlerinden XGBoost
ve lojistik regresyon algoritmalarim1 kullanarak tas kompozisyonunun tahmini

gerceklestirilmistir. XGBoost ile egitilen model %71, lojistik regresyon ile egitilen model
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ise %91 dogruluk oranina ulagsmistir. Bu sonuclarin bobrek tasi hastalari i¢in daha 6nce
yonlendirilmis tibbi tedaviye yol gosterici olabilecegi belirtilmistir. El Beze ve digerleri
(2022), Inception V3 modelini XGBoost algoritmasiyla karsilastirdi; Inception V3, tas
tiirleri icin %94 ile %99 arasinda dogruluk orani yakalayarak makine 6grenmesi tabanl
rakibini geride birakmigtir. Lopez ve digerleri (2021), derin evrigimli sinir aglar1 tabanl
yaklasimlar (AlexNet, VGG19 ve Inception) ve geleneksel makine 6grenmesi yontemleri
(Rastsal Orman ve XGBoost) dahil olmak iizere bes simniflandirma yd&ntemini
karsilagtirmistir. En iyi yontem olarak Inception, dort sinifta %98 ve %97 kesinlik ve
duyarlilik degerlerine ulagsmistir. Black ve digerleri (2020) ¢alismasinda ise Deep CNN

ve ResNet-101 modellerinin kombinasyonu kullanilmistir.

Onal ve Tekgul’e (2022) gore farkli bir yol izleyerek akilli telefon mikroskobu ve derin
evrigimli sinir aglarini bir araya getirdi ve bu kombinasyonla dort farkli bobrek tasi tiirtinii
siiflandirabilen bir goriintli tanima sistemi 6nerdi. Calisma, akilli telefon teknolojisinin
yapay zeka ile bulusturulmasinin hekimlerin karar siireclerini destekleme potansiyeli
tasidigina da dikkat gekmektedir. Literatiire genel olarak bakildiginda, bobrek tasi tiirii
tahminine yonelik ¢esitli makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerinin gelistirildigi
goriluyor. Ancak bu modelleri bir uzman sistemle tamamlayarak koruyucu hekimlik
kapsaminda tiirii inceleyip hekimlik bilgisi verebilen bir karar destek sistemi

calismalarina heniiz rastlanmamaistir.

Bununla birlikte literatiirdeki caligmalarin biiyiik bolimii yalmizea tasin var olup
olmadigini ya da boyutunu belirlemeye odaklaniyor 0 ylzden ¢ok sinifli tag tiirii tespitine
yonelen ¢alismalar ise oldukca az oldugu goriilmektedir. Bu ¢aligma tam da bu boslugu
doldurmay1 hedefliyor: bes farkl: tas tiirtinii kapsayan ¢ok sinifli bir siniflandirma gorevi,
RT-DETR'nin bobrek tasi tespitine ilk kez uygulanmasi ve bir karar destek sistemiyle

entegrasyon her {li¢ boyutuyla da literatiire 6zgiin bir katki sunuyor.

2.5. Karar Destek Sistemleri ve Uzman Sistemler

Karar destek sistemleri (KDS), Turban ve digerleri (2005) tarafindan kapsamli bigimde
tanimlandig1 tizere, karar vericilere karmasik ve yapilandirilmamis problemlerin
coziimiinde yol gosteren bilgisayar tabanl araglardir. Tibbi KDS'ler bu islevi yapay zeka
ve makine 6grenmesi yontemlerini klinik veriyle birlestirerek yerine getirir. Tani, tedavi
planlamast ve hastalik yonetiminde hekimlere somut destek saglar. Bu sistemlerin

omurgasini bilgi tabani, ¢ikarim motoru ve kullanici arayiizii olusturur.
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Shortliffe ve Cimino (2014) tarafindan ele alinan kural tabanli uzman sistemler, alan
uzmanlarinin bilgisini [F-THEN kurallar1 bi¢iminde kodlayarak otomatik c¢ikarim
yapabiliyor. Seffafligi, agiklana bilirligi ve klinik pratife uyumu bu yaklasimi tibbi
uygulamalarda cazip kilan baslica 6zelliklerindendir. Bu tezde gelistirilen sistemde derin
Ogrenme tabanli tas tiirii tespiti, kural tabanli bir uzman sisteme entegre edilerek tlre 6zgi

koruyucu hekimlik énerileri otomatik olarak uretilmektedir.

Wolf ve digerleri (2020) tarafindan gelistirilen Hugging Face Transformers kiitiiphanesi,
makine Ogrenmesi modellerinin birlesik bir API aracilifiyla arastirmacilar ve
uygulayicilar tarafindan erisilebilir hale getirilmesinde standart bir agik kaynak altyapisi
sunmaktadir. Bu altyapi sayesinde mobil uygulama gelistirme, hastane bilgi sistemleri
entegrasyonu ve Klinik karar destek sistemlerine entegrasyon icin kritik bir temel

olusturmaktadir.

2.6. Literatiirdeki Bosluklar

Mevcut literatiir incelendiginde ii¢ temel bosluk dikkat ¢cekmektedir: (1) Bobrek tas tiirii
tespitine odaklanan ¢ok sinifli siiflandirma ¢alismalarinin azlhigi, (2) RT-DETR gibi
glincel transformer tabanli mimarilerin bu alana uygulanmamasi, (3) Tespit modellerinin

koruyucu hekimlik onerileri sunan bir karar destek sistemiyle entegre edilmemis olmasi.

Bu ¢alisma; YOLOVSs, Faster R-CNN ve RT-DETR modellerini bes sinifli bobrek tasi
veri seti Uzerinde sistematik bigimde karsilastirarak ve en iyi performansli modeli web
tabanli bir karar destek sistemine entegre ederek bu bosluklar1 kapatmay:
hedeflemektedir. Tiirkiye klinik pratigindeki MTA siireci sorununa pratik bir ¢éziim

onerilmesi ise ¢alismanin yerel 6zgiinliiglinii olusturmaktadir.

Bu caligmada literatiir taramas1 Google Scholar, PubMed, IEEE Xplore ve ScienceDirect
veri tabanlar1 kullanilarak gergeklestirilmistir. Tarama silirecinde kullanilan baglica
anahtar kelimeler sunlardir: "kidney stone detection deep learning”, "nephrolithiasis
artificial intelligence”, "object detection medical imaging"”, "YOLOv8 medical image
analysis”, "Faster R-CNN object detection”, "RT-DETR real-time detection transformer",
"decision support system urology", "preventive medicine kidney stone" ve bunlarin
Tiirkce karsiliklari. ilk taramada ulasilan yaklasik 80 ¢alisma baslik ve dzet diizeyinde

incelenmis ve konu ile dogrudan ilgili, metodolojik agidan uyumlu 48 calisma analiz

edilerek teze dahil edilmistir.

13



BOLUM 3. YONTEM

3.1. Arastirma Tasarimi

Bu tez, nicel bir aragtirma deseni benimsemektedir. Arastirma; veri toplama ve 6n isleme,
model egitimi ve degerlendirme, karar destek sistemi gelistirme ve dagitim olmak {izere
dort temel asamadan olugmaktadir. Nesne tespiti modellerinin karsilastirmali
degerlendirmesi, standartlastirilmis metrikler (mAP50, mAP50-95, Precision, Recall, F1)
tizerinden gergeklestirilmistir. Aragtirma modelinde veri seti iic modele (YOLOVSs,
Faster R-CNN, RT-DETR) paralel olarak uygulanmis ve elde edilen sonuglar bir karar

destek sistemi gergevesinde degerlendirilmistir.

3.2. Veri Seti

Projede kullanilan veri seti 18 bireyden alinmig toplu tag goriintiileri ile kirpma islemi
uygulanarak 338 adet tag goriintiisii ile elde edilerek veri seti olusturulmus olup tas

gorintdlerini etiketleme, ¢cogaltma ve disa aktarma i¢in Roboflow ortami kullanilmistir.

3.2.1.Veri Seti Kaynagi ve Toplama Siireci

Sekil 1
Toplu Bébrek Tas1 Gorseli

Projede kullanilacak olan Sekil 1’de goriildigli Uzere bobrek tasi gorlintii verileri

kanunlar ve yonetmeliklere uygun olarak, Sakarya Egitim ve Arastirma Hastanesi
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(SEAH)’nden elde edilmistir. Proje kapsaminda hastalardan elde edilen bobrek tasina
iligkin analiz verilerinin yapay zeka kapsaminda islenmesi ve anonimlestirilmesi
konusunda, Kisisel Verilerin Silinmesi, Yok Edilmesi veya Anonim Hale Getirilmesi
Hakkinda Y onetmelik (RG. 28.10.2017/30224) hiikiimleri uygulanacaktir. Yonetmeligin
"Kisisel verilerin anonim hale getirilmesi" baglikli 10. maddesine gore, Kisisel verilerin
anonim hale getirilmesi, kisisel verilerin baska verilerle eslestirilse dahi hi¢bir surette
kimligi belirli veya belirlenebilir bir gercek kisiyle iliskilendirilemeyecek hale
getirilmesidir. Yonetmeligin "Kisisel verilerin anonim hale getirilmesi" baslikli 10.
maddesine gore, kisisel verilerin anonim hale getirilmesi, kisisel verilerin bagka verilerle
eslestirilse dahi hicbir surette kimligi belirli veya belirlenebilir bir gercek kisiyle
iliskilendirilemeyecek hale getirilmesidir. Proje kapsaminda, elde edilen ve yapay zeka
sistemine yiiklenen analiz verilerinin anonim hale getirilmesinde verinin niteligi,
biiyiikligi, cesitliligi, giivenirligi vb. gerekgeler ile dogru yontem belirlenecektir (bkz.
Kisisel Verilerin Silinmesi, Yok Edilmesi veya Anonim Hale Getirilmesi Rehberi, KVKK
Yayinlari, Ankara 2018, ss.15-35). Elde edilen tas goriintiileri i¢cin Etik Kurul Onay1

alimmustir ve ekler kisminda gosterilecektir.

Verilerin toplanacagi 6rneklem grubu veri setinde ¢esitlilik olmas1 acisindan iirik asit,
kalsiyum oksalat, kalsiyum fosfat, sistin, mikst gibi tas tiirii gruplarindan yeterli sayida
gorlintii bulundurulmasina 6zen gosterilecektir. SEAH’ta bulunan 18 bireyden alinmig
338 adet tag goriintiisti vardir. Bobrek tas1 goriintiileri, baslangicta birden fazla tagin bir
arada bulundugu toplu fotograflar seklinde elde edilmistir. Kirpma islemleri uygulanarak
338 goriintliiye ulasilmistir. Analize hazir hale getirilen bobrek tasi goriintiilerinin tas
tirlerine dayali olarak etiketlenmesi isleminde MTA’dan gelen sonuglardan

faydalanilacaktir.

3.2.2. Ham Goriintiilerin Hazirlanmasi ve Tas Kirpma Islemi

Bu calismada kullanilan bobrek tasi goriintiileri baslangigta birden fazla tasin bir arada
goriindigi toplu fotograflardan olugmaktadir. Calismada uygulanan kirpma isleminin,
model egitiminden ayr1 ve ondan dnce gerceklestirilen bir veri hazirlama adim1 oldugunu
vurgulamak gerekmektedir. Ham goriintiileri dogrudan modele beslemek yerine, her tasi
ayr1 ayr1 kirparak bagimsiz goriintiiler elde etme yolu tercih edilmistir. Bu karar iki temel
gerekceye dayaniyor: veri setinin ¢esitliligini artirmak ve modelin bireysel tas

ozelliklerini daha iyi kavramasini saglamak. Bu haliyle her goriintii birden ¢ok ve farkli

15



tiirde tas igerebildiginden, dogrudan model egitimine uygun degildir. Bu nedenle kirpma
islemi, Python ile yazilan 6zel bir betik araciligiyla Jupyter Notebook ortaminda
gerceklestirilmistir (Kluyver vd., 2016). Kirpma islemi tamamlandiktan sonra goriintiiler
veri artirma siirecine tabi tutulmus ve ardindan model egitimi gergeklestirilmistir. Model
egitimi sirasinda herhangi bir kirpma islemi yapilmamistir. Modeller yalnizca 6nceden
hazirlanmis bu goriintiiler tizerinde egitilmistir. Dolayistyla kirpma, ham verinin analize
uygun hale getirilmesini saglayan bir 6n isleme adimi1 olarak degerlendirilmelidir; egitim
siirecinin bir parcast degildir. Bu hazirlik yonteminin dogal bir sonucu olarak, her
goriintiide tas merkezi konumda ve cergevenin biiyiik bolimiinii kaplayacak bigimde yer
almaktadir. Bu durum, modellerin tasin goriintii i¢indeki konumunu belirleme yiikin(
azaltarak O0grenme gorevini biiylik 6l¢iide tiir ayrimina indirgemektedir. S6z konusu

kontrollii gorsel yapi, modellerin yiiksek performans elde etmesine katki saglamaktadir.
Islem dort asamadan olusmaktadur:

Tas Tespiti (detect stones): Ham goriintiiler once gri tonlamaya c¢evrildi, ardindan
Gaussian bulaniklastirma (GaussianBlur, 7x7 cekirdek) ile giiriiltii baskilanmistir. Otsu
esikleme yontemiyle ikili (binary) goriintii otomatik olarak tiiretilmistir (Otsu, 1979).
Morfolojik kapama ve agma islemleriyle de nesne sinirlar1 belirginlestirildi (Gonzalez ve
Woods, 2018). Di1s konturlar tespit edilerek her kontur i¢in alan, disbiikey govde (convex
hull) tabanl katilik (solidity), en boy orani1 (aspect ratio) ve kenar konumu gibi geometrik
oOzellikler hesaplanmigtir. Yalnizca belirlenen esik degerlerini karsilayan konturlar gegerli
tas aday1 olarak kabul edilmistir. Alan filtresi olarak goriintii alanimnin %0,3 ile %70'i
arasinda kalan nesneler, katilik degeri 0,25'in {izerinde olanlar ve en boy orani 5,0'm

altinda kalanlar se¢im kriterlerine dahil edilmistir.

Kirpma ve Dogrulama (crop_contour /is_valid_crop): Gegerli bulunan her kontur igin
siirlayict kutu (bounding box) koordinatlarina 15 piksellik dolgu (padding) eklenerek
gorintii kirpilmis ve 224x224 piksel boyutuna yeniden o6lgeklendirilmistir. Kirpilan
goruntdler, ortalama parlaklik ve koyu piksel orani kriterleri agisindan degerlendirilmis
ve fazla parlak veya yetersiz doku igeren goriintiiler reddedilerek veri seti disinda

birakilmustir.

Izgara Gorsellestirmesi: Her tas tiirii i¢in kirpilan goriintiiler bir 1zgara (grid) diizeninde

birlestirilerek 6zet bir gorsel olusturulmus ve ¢ikt1 klasoriine kaydedilmistir.
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Kirpma iglemi bes bobrek tas: tiirii tizerinde uygulanmistir: Kalsiyum Oksalat, Kalsiyum
Fosfat, Urik Asit, Sistin ve Mikst. Islem sonucunda toplam 338 bireysel tas goriintiisii
basariyla elde edilmistir. Tiirlere gore dagilim incelendiginde Kalsiyum Oksalat tiiriinden
137, Urik Asit tiriinden 82, Sistin tiiriinden 57, Kalsiyum Fosfat tiirinden 53 ve Mikst
tlrtinden 9 goriintii elde edildigi goriilmektedir. Kirpma islemi sonucunda elde edilen 338
gOriintlinlin tamami, betigin kendi dogrulama adimindan (parlaklik ve doku kontrolii)
basartyla gecmistir. Mikst sinifindaki yetersiz goriintii sayisi oldugundan dolay1 mikst

grubunun sonuglar1 daha ihtiyath sekilde yorumlanmasi gerekmektedir.

3.3. Roboflow Platformu

Sekil 2
Roboflow Platformunda Dataset Olusturma

[ Versions + Create New Version

(B3 2026-05-06 5:48pm
Generatd 0 May 6, 2026 by BYBAHAR CAK

=

YT LA ZAT A

Roboflow, bilgisayarla goriintii projeleri i¢in veri yonetimi, etiketleme, veri artirma ve
disa aktarma iglemlerini tek ¢at1 altinda sunan bulut tabanl bir platformdur (Dwyer vd.,
2022). Bu ¢alismada ham bobrek tas1 goriintiileri Sekil 2°de goriildiigi iizere Roboflow
tizerinde etiketlendi, veri artirma uygulanmistir ve YOLOvVS formatinda disa
aktarilmistir. Kisisel saglik verilerinin islenmesinde 6698 sayili KVKK'ya uygunluk
gozetilmektedir ve goriintiiler anonimlestirilerek yalnizca tas morfolojisine odaklanan bir

veri seti olusturulmustur.

17



3.3.1.Veri Seti Ozellikleri

Tablo 1
Veri Seti Béliim Dagilimi

Alt Kiime Orijinal Géranti  Augmente Oran
GOruntu

Egitim (Train) 230 2300 %70

Dogrulama (Val) 66 66 %20

Test 33 33 %10

Toplam 329 2399 %100

Calismada kullanilan veri seti, bes farkli bobrek tasi tiiriinii kapsayan orijinal
gorintilerden olusmaktadir. Elde edilen ilk toplu goriintiiler ile Python yardimi ile
goriintiilerdeki taslara kirpma islemi uygulanmistir. Kirpma islemi uyguladiktan sonra
338 orijinal goriintiiye ulagilmistir. Roboflow ortamina data seti aktarirken platformun
kendi otomatik kalite denetimi sonucunda 9 gorintlyl reddetmistir. Roboflow, yikleme
sirasinda bozuk veya okunamayan dosyalari, birbirinin tipatip kopyasi olan goriintiileri
ve gegerli boyut Olgiitlerini karsilamayan goriintiileri otomatik olarak filtrelemektedir
(Dwyer vd., 2022). Roboflow platformu araciligiyla %70-20-10 oraninda egitim,
dogrulama ve test alt setlerine bolme uygulanmistir ve bes sif icin etiketleme
yapilmistir. Roboflow aracilifiyla veri artirma teknigi uygulanarak egitim seti 230

gorinttden 2300 goriintiiye ¢ikarilmstir.

3.3.2.Veri On Isleme ve Artirma

Egitim setine yonelik veri artirma islemleri Tablo 2’deki gibi uygulanmistir:

Tablo 2

Veri On Isleme ve Artirma Adimlart
Islem Parametre Uygulama Seti
Auto-Orient EXIF meta verisi Tumd

dizeltmesi

Resize 640%640 piksel (Stretch) Tdmi
Yatay/Dikey Aynalama %50 olasilik Yalnizca Train
90° DOondurme CW, CCW, Ters Yalnizca Train
Shear +10° yatay/dikey Yalnizca Train
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Tablolar devami

Parlakhk +%25 rastgele Yalnizca Train
Gaussian Blur 0-1.5 piksel Yalnizca Train
Salt & Pepper Gurulti %1 piksel Yalnizca Train
Augmentation Katsayis1 10X Yalnizca Train

Tablo 2'de uygulanan veri 6n isleme ve artirma adimlar1 asagida agiklanmistir. Bu
adimlarin bir kism1 (Auto-Orient ve Resize) tiim veri setine uygulanirken, geri kalan
artirma iglemleri yalnizca egitim setine uygulanmigtir. Veri artirmanin yalnizca egitim
setine uygulanmasi, makine 6grenmesi literatliriinde yerlesik bir standarttir (Shorten ve
Khoshgoftaar, 2019). Dogrulama ve test setleri orijinal goriintiilerden olusturularak

modelin gergek diinya performansinin 6lgiilmesi saglanmistir (Goodfellow vd., 2016).

Auto-Orient (Otomatik Yon Duzeltme): Dijital fotograflar, ¢ekildikleri cihaza gore
dosyanin i¢inde gizli bir yon bilgisi (EXIF meta verisi) tagir. Bu bilgi bazen goriintiiniin
yanlis yonde (6rnegin yan yatmis olarak) islenmesine yol agar. Auto-Orient islemi bu
gizli yon bilgisini okuyup dizelterek tiim goriintiilerin tutarli bi¢imde, dogru yonde
olmasini saglar. Bu adim tiim sete uygulanmistir ¢link{i amag veriyi ¢esitlendirmek degil,

bastan tutarli hale getirmektir.

Resize (Yeniden Boyutlandirma): Modele verilen tiim goriintiilerin ayn1 boyutta olmasi
gerekir. Bu adimda her goriintli 640%640 piksel boyutuna getirilmistir. Parantez i¢indeki
"Stretch” (esnetme), goruntinin en-boy oranit korunmadan hedef boyuta dogrudan
gerilerek uyduruldugu anlamina gelir. Bu boyut, li¢ modelin de standart calisma

¢Oziinlirliigliyle uyumludur ve tiim sete uygulanmastir.

Yatay/Dikey Aynalama: Bu islem, goriintiiniin ayna goriintiisiinii almaktadir; yani sag-
sol veya alt-iist ters ¢evrilmis bir kopyasini iiretir. Tablodaki "%350 olasilik", her egitim
goriintiistiniin yar1 yariya ihtimalle aynalayacagi anlamina gelir. Bunun amaci, modelin
bir tas1 hangi yonden goriirse gorsiin taniyabilmesini saglamaktir; ¢linkii bir tag ister diiz

ister ayna goriintiisii olsun ayni tiirdiir.

90° Dondirme: Goriintii 90 derecelik agilarla dondiiriiliir; tablodaki "CW, CCW, Ters"
sirastyla saat yoniinde, saat yoniiniin tersine ve 180 derece dondiirmeyi belirtir. Bu da
modelin tas1 farkli acilardan tanimasini Ogretir. Taglarin goriintiiye yerlestirilme yonii

sabit olmadigi i¢in, bu ¢esitlilik modelin yone bagimli kalmasini engeller.
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Shear (Kaydirma/Egme): Bu islem, goriintiiyii bir paralelkenar gibi hafifce eger; sanki
goriintliniin iist kenar1 bir yone, alt kenar1 diger yone kaydirilmis gibidir. Tablodaki "+10°
yatay/dikey", bu egmenin en fazla 10 derecelik bir agiyla yapildigini gosterir. Bu hafif
geometrik bozma, modelin taslar1 birebir ayn1 agidan degil, kiiciik perspektif farklariyla

da taniyabilmesini saglar.

Parlakhik: Gorilintliniin aydinlik diizeyi rastgele bi¢cimde artirilir veya azaltilir; tablodaki
"+9%25", parlakligin en fazla ylizde 25 oraninda degistirildigini belirtir. Ger¢ek hayatta
fotograflar farkli 1s1k kosullarinda ¢ekilir; bu islem modelin aydinlik ya da karanlik

cekilmig goriintiilerde de ayni tasi taniyabilmesini saglar.

Gaussian Blur (Bulaniklastirma): Goriintiiye hafif bir bulaniklik eklenir; tablodaki "0-
1.5 piksel" bu bulanikligin siddetini gosterir. Bu islem, net olmayan veya diisiik kaliteyle
cekilmis goriintiilere kars1t modeli dayanikli hale getirir; ¢ilinkii gercek kosullarda her

gorintu keskin olmayabilir.

Salt & Pepper Gurultt (Tuz-Biber Gurultust): Goriintiiye rastgele dagilmis kiigiik
siyah ve beyaz noktalar eklenir; bu noktalar tuz ve biber tanelerine benzedigi i¢in bu ad1
alir. Tablodaki "%]1 piksel", goriintiideki piksellerin yaklagik yiizde birinin bu sekilde
bozuldugunu belirtir. Bu islem, goriintiilerdeki olas1 teknik giiriiltiiye karst modeli

direngli kilar.

Augmentation Katsayis1 (Artirma Katsayisi): Bu, her orijinal egitim goriintiisiinden
kag¢ adet yeni varyasyon lretilecegini belirler. "10x" degeri, her goriintiiden yukaridaki
islemlerin farkli kombinasyonlariyla 10 kat varyasyon olusturuldugunu gosterir. Bu
sayede egitim seti 230 orijinal goriintiiden 2300 goriintiiye ¢ikarilmistir. Amag, smirh
sayidaki orijinal veriyi ¢ogaltarak modele daha fazla 6rnek sunmak ve ezberleme riskini

azaltmaktir.
3.4. Hesaplama Ortam

3.4.1.Google Colab Platformu

Modern derin 6grenme modelleri, eitim silirecinde yiiksek miktarda GPU bellegi ve
hesaplama guicl gerektirmektedir. RT-DETR-L modeli bu g¢alismada yaklagik 32.8
milyon parametre ve 108 GFLOPs hesaplama maliyetine sahipken, Faster R-CNN'nin
ResNet-50-FPN omurgasi da benzer diizeyde kaynak talep etmektedir. Tiiketici sinifi

GPU'larin sahip oldugu 4-8 GB VRAM Kkapasitesi, bu modellerin egitimi i¢in yetersiz
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kalmaktadir. CPU tabanli hesaplamada ise egitim siiregleri giinlerce siirebilmektedir
(LeCun vd., 2015). Bu sebeplerin getirdigi yiik ile kisisel bilgisayar da egitim
tamamlanamamustir. O yizden ilk 6nce Google Colab ile egitim yapmaya baslanmistir
fakat Google Colab de yetersiz kalmistir. Google Colab arastirmacilara ticretsiz GPU
erigimi sunan bulut tabanli bir platformdur (Bisong, 2019, s. 59). Ancak YOLOvVSs
modeli Colab ortaminda basariyla egitilirken, Faster R-CNN ve RT-DETR-L
modellerinin egitimi sirasinda Colab'in tahsis ettigi GPU'nun bellek kapasitesi yetersiz

kalmis ve egitim tamamlanamamistir. Egitim tamamlanamadig: i¢in Kaggle ortamina

gecis yapilmstir.

3.4.2.Kaggle Platformu

Sekil 3
Kaggle Ortaminda Model Egitim Ornek Gérseli

[~

Google Colab ortaminda bellek kapasitesi yetersiz kalmis ve egitim tamamlanamamstir.
Bu nedenle model egitimleri Sekil 3’teki gibi Kaggle Notebooks ortamina taginmistir.
Kaggle, Tesla T4 GPU (15 GB VRAM), haftalik 30 saat ticretsiz GPU kullanim siiresi,
veri setlerinin kalici olarak platforma yiiklenmesi ve 'Save & Run All (Commit)' (Kaydet
& Hepsini Calistir) 6zelligi ile notebook (not defteri) c¢iktilariin kalici saklanmasi
avantajlart sunmaktadir (Kaggle, 2024). Kaggle’in dezavantajlarindan birisi oturum
sirelerinin 9 saat olmasidir. 9 saatten fazla siiren bir egitim gerceklesirse egitim

tamamlanmayacaktir.
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Tablo 3
Kaggle Hesaplama Ortami Ozellikleri

Model Deger

Platform (RT-DETR, Faster R-CNN, Kaggle Notebooks
YOLOVS)

GPU NVIDIA Tesla T4
GPU Bellegi 15 GB VRAM
Python Staramda 3.12.12

PyTorch SGrima 2.10.0+cul28
CUDA Surimu 12.8

3.5. Kullanilan Modeller

Bu ¢alismada YOLOv8s, Faster R-CNN ve RT-DETR olmak (izere U¢ model
kullanilmistir. Bu {i¢ modelin birlikte se¢ilmesi rastgele degildir; amag, nesne tespiti
alanindaki birbirinden farkli li¢ temel mimari yaklagimi aymi veri seti ilizerinde
karsilastirmaktir. Nesne tespiti modelleri ¢aligma bigimlerine gore {i¢ ana gruba ayrilir ve
bu calismada her gruptan giincel bir temsilci secilmistir. Bdylece hangi mimari
yaklasimin bobrek tasi tiirli tespitinde daha basarili oldugu sistematik bi¢imde

degerlendirilebilmistir.

YOLO ailesi, nesnenin yerini ve tiiriinii tek bir adimda, tek bir ag gegisiyle belirleyen tek
asamal1 dedektorlerdir. En biiylik avantaj1 hizdir bu sayede gergek zamanli uygulamalara
uygundur. YOLOVSs, hiz ile dogruluk arasinda dengeli bir se¢enek oldugu ve smirl

veriyle ezberleme riskini azalttig igin tercih edilmistir.

Faster R-CNN, nesne tespitini iki adimda gergeklestirir: Once goriintiide nesne
icerebilecek aday bolgeleri belirler, ardindan bu boélgeleri siniflandirir. Bu iki asamali
yapinin avantaji, 6zellikle kiiciik ve belirgin nesnelerin tespitinde yiiksek dogruluk
saglamasidir. Bu model, iki asamali yaklasimin klasik ve gii¢lii bir temsilcisi oldugu,

ayrica yiiksek dogruluk referansi sundugu i¢in karsilastirmaya dahil edilmistir.

RT-DETR, son yillarda 6ne g¢ikan transformer mimarisini nesne tespitine uyarlayan
giincel bir modeldir. Transformer yapis1 sayesinde, goriintliniin biitiiniinii degerlendirerek
nesneleri baglamlariyla birlikte taniyabilir. Bu modelin en biiyiik se¢ilmesindeki avantaji

hiz ile dogrulugu bir arada sunabilmesidir. Bu modelin bobrek tasi tiirii tespitine
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bildigimiz kadariyla literatiirde ilk kez bu g¢alismada uygulaniyor olmasi ve boylece

caligmaya 0zgiin bir katki kazandirmasidir.

Nesne tespiti literatiiriinde SSD, RetinaNet, EfficientDet ve DETR gibi baska modeller
de bulunmaktadir. Ancak bu ¢alismanin amacit miimkiin olan tiim modelleri denemek
degil, li¢c temel mimari yaklagimi (tek asamali, iki asamali ve transformer tabanli) giincel
ve temsil giicli yliksek birer modelle karsilagtirmaktir. Secilen {ic model, kendi mimari

ailelerinin giincel ve yaygin kabul gérmiis temsilcileridir.

3.5.1.YOLOvVS8s

YOLOVSs (You Only Look Once version 8 - Small), Ultralytics tarafindan 2023 yilinda
gelistirilen tek asamali bir nesne tespiti modelidir (Jocher vd., 2023). CSPDarknet
omurgasi, PAN-FPN boynu ve ¢apa bagimsiz tespit bagindan olugan YOLOv8s modeli,
11.1 milyon parametre, 130 katman ve 28.4 GFLOPs hesaplama maliyetiyle hiz-dogruluk
dengesi agisindan pratik uygulamalar i¢in uygundur. COCO veri seti lizerinde dnceden
egitilmis agirliklarla transfer 6grenme uygulanmistir. ' YOLOvV8 modellerini, NVIDIA
Jetson, NVIDIA GPU'lar ve macOS sistemleri de dahil olmak iizere ¢ok ¢esitli cihazlarda,
goriis modellerini calistirmak i¢in acik kaynakli bir Python paketi olan Roboflow
Inference ile dagitabilirsiniz (Jocher vd., 2023).

Tablo 4
YOLOvSs Egitim Parametreleri

Parametre Deger

Model yolov8s.pt (COCO pretrained)

Epoch Sayis1 50 (32. epochta early stopping)

En Iyi Epoch 22

GoOruntd Boyutu 640x640

Batch Boyutu 16

Optimizer AdamW (Ir=0.001111, momentum=0.9)
Early Stopping Patience 10

Egitim Siiresi ~22 dakika
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YOLOvVS8s Model Kullanim

Model sifirdan, higbir sey bilmeyen bir halde egitilmemistir. Bunun yerine, daha once
milyonlarca giinliik fotograf iizerinde egitilmis hazir bir model (yolov8s.pt) baslangi¢
noktasi olarak alinmistir. Yani bu ne demek, bir model sifirdan egitilirse, kenar nedir,
doku nedir, renk gecisi nedir bunlarin hepsini en bastan 6grenmek zorundadir. Bunu
O0grenmek icin de ¢ok sayida drnek gerekir, ¢iinkii her temel kavrami goriintiilerden tekrar
tekrar gorerek ¢ikarmasi gerekmektedir. Elinde az veri varsa bu mimkin olmaz; model
temel gorsel kurallar1 oturtamadan veri biter ve sonu¢ kotii olur. Bu yonteme transfer
O0grenme denir ve bizim sadece yapmamiz gereken bobrek taslarini tanimayi 6gretmektir.
Bu yontem, 6zellikle elimizdeki veri az oldugundan kritik 6nem tasir. Hazir modelin
egitildigi COCO veri seti 328.000 goriintii igerir (Lin vd., 2014), yani modelimiz ¢ok
giiclii bir baslangicla ise baglamistir. Ayrica modelin "small" (kiigiik) boyutu bilin¢li
secilmistir. YOLOv8'in daha biiyiik versiyonlar1 da vardir ama biiyiikk modeller, az veriyle
calisirken veriyi ezberleme egilimindedir. Kiiglik model bu riski azaltir ve hiz ile dogruluk

arasinda dengeli bir secim sunar (Jocher vd., 2023).
Tur Sayisi ve Erken Durdurma

Burada epochs(tur sayis1)=50 degeri "model tam 50 tur dénecek" anlamina gelmez. Bu
sadece bir st sinirdir, yani en fazla 50 tur demektir. Egitimi asil yOneten ayar
patience(sabir)=10'dur. Bu ayar, model her turda dogrulama setinde sinanir ve eger ist
iiste 10 tur boyunca hi¢bir gelisme olmazsa egitim kendiliginden durur. Buna erken
durdurma denir. Bu yapmin amaci ezberlemeyi onlemektir. Bir model ¢ok uzun siire
egitilirse, bir noktadan sonra veriyi anlamay1 birakip ezberlemeye baslar. Erken durdurma
tam bu doniim noktasini yakalar ve en 1yi sonucu veren modeli saklar (Goodfellow vd.,
2016). Sonugcta bizim modelimiz 50 tura hi¢ ulasmadan 32. turda durdu ve en iyi sonug
22. turda elde edilmistir. Yani 50 degeri, erken durdurmanin rahatca devreye girebilecegi

glivenli bir tavan gorevi gordd.
GOruntu Boyutu

Bu ayar (imgsz=640), modele verilen her goriintiiniin boyutunu belirler. Bu say1 YOLOvVS
icin Onerilen standart boyuttur (Jocher vd., 2023). Yeterince biiyliktiir, ¢iinkii tasin yiizey
dokusu ve kenar yapisi gibi ayirt edici ayrintilar1 korur. Ayni1 zamanda kullandigimiz

GPU'nun bellegini zorlamayacak kadar da makuldiir. Bu deger, veri hazirlama
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asamasinda tiim gorlintlilere uygulanan 640x640 boyutlandirmayla da uyumludur

bdylece bastan sona ayni boyut korunmustur.
Yi1gin Boyutu

Model, goriintiileri tek tek degil, gruplar halinde isler. Bu grubun biiytlikligline yigin
(batch) denir. Burada 16 secildi yani model her seferinde 16 goéruntuyu birlikte
degerlendirdi. Bu say1 biiylik 6l¢iide donanimla ilgili pratik bir karardir. YOLOv8s hafif
bir model oldugu i¢in GPU bellegine 16'lik grup sigabilmistir. Bu deger, modelin kararl
ogrenmesini saglayacak kadar biiyiik, bellegi tasirmayacak kadar kii¢liktiir. YOLOvS8s'in
16'ya c¢ikabilmesi diger modellerin yigin sayisina gore ne kadar verimli bir model

oldugunu da gostermektedir.
Optimizer ve Ogrenme Hizi

Optimizer (Optimizasyon), modelin hatalarindan nasil ders ¢ikaracagini belirleyen
yontemdir. Ogrenme hizi (learning rate) ise modelin her adimda ne kadar biiyiik
degisiklik yapacagini ayarlar. Cok biiyiik olursa model kararsizlasir, ¢ok kiigiik olursa
ogrenme ¢ok yavaslar. Bu ¢alismada optimizer elle segilmedi ¢iinkii Ultralytics otomatik
modda veri setinin biiyiikligiine ve sinif sayisina bakarak optimizer ile 6grenme hizini
birlikte ayarlar. Elle ayar yapmak, deneme-yanilmayla onlarca egitim calistirip en iyi
kombinasyonu aramayi gerektirir. Siirli GPU siiresi olan (Kaggle'da haftalik 30 saat) bir
calismada bu uzun bir siiregtir. Ultralytics yazilimi1 otomatik olarak AdamW yodntemini,
0,001111 6grenme hiziyla secti. AdamW, az veriyle bile kararli sonug veren giivenilir bir
yontemdir. Bu ayarlarin elle degil yazilim tarafindan otomatik yapilmis olmasi, iig
modelin de ayni tutarli kurallarla egitildigi ve sonuglarin tekrarlanabilir oldugu anlamina

gelir.
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Sekil 4
YOLOvSs Egitim Kodu Ornegi

pip install ultralytics -q

from ultralytics import YOLO

model = YOLO("yolov8s.pt")

results = model .train(
data="/kaggle/input/datasets/baharakc/kaggledataset/data.yaml",
epochs=58,
imgsz=6448,
batch=16,
device=8,
project="/kaggle/working/runs",
name="yolov8s-kidney-stone",
patience=18,
save=True,

plots=True,
workers=2,

Diger Ayarlar

Bu ayarlar modelin basarisini dogrudan etkilemez; egitimin GPU {izerinde diizgiin ve
kayit altinda yiirimesini saglar. Device(cihaz)=0 egitimi GPU'da ¢alistirir (GPU bu tiir
hesaplamalar1 normal islemciden ¢ok daha hizli yapar). Save=True egitilen modeli diske
kaydederek sonradan kullanilmasini saglar. Plots(Arsalar)=True egitim grafiklerini ve
karmasiklik matrisi gibi degerlendirme gorsellerini otomatik iiretir; bu ¢alismada Bolim
4'te kullanmilan gorseller bu sayede elde edilmistir. Workers(Isciler)=2 ise veriyi diskten
okuyup modele aktaran paralel siire¢ sayisini belirler ve Kaggle'in paylasimli ve sinirl
cekirdek sayisina sahip ortaminda bellek tagmasi ve oturum kesintisi riskini azaltan

guvenli bir tercihtir.
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Sekil 5
YOLOv8s Confusion Matrix Grafikleri

on Matrix Normalized
nnnnnnnnnnnnnnnn

background background

background -
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3.5.2.Faster R-CNN

Faster R-CNN, ResNet-50-FPN omurgasi lizerine insa edilmis iki asamali bir nesne
tespiti mimarisidir (Ren vd., 2017). Region Proposal Network (RPN) ile aday bolgeler
tiretilerek ikinci asamada smiflandirma ve lokalizasyon gerceklestirilmektedir. Bu
mimaride smif sayisi, nesne siniflari ile birlikte background (arka plan) sinifi da dahil
edilerek belirlenmektedir. Bu ¢alismada 5 bobrek tasi tiirii ve 1 arka plan sinifi olmak
lizere toplam 6 sinif tanimlanmistir. Bu yaklasim, Faster R-CNN'in iki agsamali tespit
mekanizmasinin bir geregi olup RPN tarafindan iiretilen bolge onerilerinin nesne/arka
plan ayrimma dayali siniflandirilmasindan kaynaklanmaktadir (Ren vd., 2017).
Performans degerlendirmesinde torchmetrics kiitiiphanesi kullanilarak mAP50, mAP50-

95, Precision, Recall ve F1 skoru hesaplanmistir.

Tablo 5
Faster R-CNN Egitim Parametreleri
Parametre Deger
Model FasterRCNN-ResNet50-FPN(COCO
pretrained)
Sinif Sayisi 6 (5 smif + background)
Epoch Sayisi 50
En iyi Epoch 49
Batch Boyutu 4
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Tablolar devami

Optimizer SGD (Ir=0.005, momentum=0.9,
weight_decay=0.0005)

LR Scheduler StepLR (step_size=10, gamma=0.5)

Early Stopping Patience 10

Egitim Siiresi ~7 saat

Faster R-CNN Model Kullanimi

YOLOvS8s'te oldugu gibi burada da model sifirdan egitilmemistir. COCO veri seti
tizerinde onceden egitilmis hazir agirliklar (Default) baglangic noktast olarak alinir.
Modelin omurgas1 ResNet-50-FPN'dir. Omurga, goruntiiden temel ozellikleri (kenar,
doku, sekil) ¢ikaran ana ag kismidir; ResNet-50 bu is i¢in yaygin kullanilan, kanitlanmig
bir mimaridir (He vd., 2016). FPN (Ozellik Piramidi Ag) ise farkli boyutlardaki nesneleri
daha iyi yakalamayi saglar (Lin vd., 2017). Hazir agirliklar sayesinde model, az veriyle
bile saglam bir baslangic yapmustir.

Sinif Sayisi

Burada dikkat ¢eken bir nokta vardir. Veri setinde 5 tas tiirii olmasina ragmen sinif sayisi
(NUM_CLASSES = 6) 6 olarak tanimlanmistir. Fazladan olan sinif "background" (arka
plan) smifidir. Bu, Faster R-CNN mimarisinin bir zorunlulugudur. Faster R-CNN iki
asamal1 bir modeldir. Once gériintiide "burada bir nesne olabilir" denilen aday bolgeler
tiretir, sonra bu bolgeleri siniflandirir. Bu siniflandirma sirasinda modelin "burasi bir tag
degil, sadece bos arka plan" diyebilmesi gerekir. iste bu "bos alan" karari igin ayr1 bir

background sinifi tanimlanir (Ren vd., 2017).
Tur Sayisi ve Erken Durdurma

Burada da mantik YOLOVSs ile aynidir. 50 sayis1 bir iist sinirdir, asil yonetimi erken
durdurma yapar (EPOCHS = 50, PATIENCE = 10). Ancak 6nemli bir fark vardir.
YOLOV8s ve RT-DETR planlanan 50 tura ulasmadan erken durmusken, Faster R-CNN'in
egitimi 50 turun tamamini kogsmustur. Bunun nedeni sudur: erken durdurma, st {iste 10
tur boyunca gelisme olmazsa devreye girer. Faster R-CNN'de en iyi sonug 49. turda elde
edilmistir. 49'tan sonra 10 tur saymak i¢in 59. tura kadar gitmek gerekirdi, ama egitim
zaten 50. turda planli bicimde bittigi i¢cin erken durdurma tetiklenmemistir. Bu, Faster R-

CNN'in diger iki modele gore daha ge¢ olgunlastigini, yani 6grenmeye daha uzun siire
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devam ettigini gosterir. Bu durum, modelin yaklagik 7 saatlik uzun egitim siiresinin de

bir nedenidir.
Yi1gin Boyutu

Model her seferinde y1gin boyutu (BATCH_SIZE = 4) 4 goriintiiyii birlikte islemistir. Bu
sayt YOLOVS8s'in 16'sindan belirgin bigimde kiigiiktiir ve bunun nedeni donanimsaldir.
Faster R-CNN, ResNet-50-FPN omurgasiyla birlikte olduk¢a agir bir modeldir ve egitim
sirasinda ¢ok fazla GPU bellegi tiiketir. Tesla T4'lin 15 GB bellegine ancak 4'liik bir grup
sigabilmistir ¢linkl daha biiylik bir deger bellek tasmasina yol agardi. Bu kii¢iik y1gin
boyutu, modelin neden bu kadar yavas egitildigini de kismen agiklar ¢ilinkii kiigiik

gruplarla ¢calismak ayni veriyi islemek i¢in daha ¢ok adim gerektirir.
Optimizer

Optimizer (SGD, Ir=0.005, momentum=0.9, weight decay=0.0005), modelin
hatalarindan nasil ders gikaracagini belirleyen yontemdir. YOLOv8s'te bu se¢im yazilima
birakilmisken, Faster R-CNN'de optimizer elle SGD (Stokastik Gradyan Inisi) olarak
se¢ilmistir. Bu rastgele bir tercih degildir: SGD, Faster R-CNN'in orijinal makalesinde
kullanilan ve bu mimari i¢in klasiklesmis optimizerdir (Ren vd., 2017). Yanindaki
degerler de (momentum 0,9, weight_decay 0,0005) literatiirde bu model igin standart
kabul edilen ayarlardir. Ogrenme hizi1 (learning rate), modelin her adimda ne kadar biiyiik
degisiklik yapacagin belirler; 0,005 degeri, Faster R-CNN egitiminde yaygin kullanilan
baslangic degeridir. Kisacasi bu parametreler, modelin standart degerlerine sadik

kaliarak se¢ilmistir.
Ogrenme Hiz1 Planlayicisi

Bu, egitim boyunca 6grenme hizini (StepLR, step size=10, gamma=0.5) kademeli olarak
azaltan bir ayardir. Mantig1 suna benzer: egitimin basinda model ¢ok sey bilmedigi i¢in
biiyiik adimlarla hizli 6grenmesi iyidir ama sona yaklasirken biiyiik adimlar en iyi noktay1
kacirmaya yol acabilir. Bu ylizden adimlan kiiciiltmek gerekir. Buradaki ayar
(step_size=10, gamma=0.5) su anlama gelir: her 10 turda bir 6grenme hiz1 yariya indirilir.
Yani model baslangigta hizli 6grenir, ilerledik¢e daha dikkatli ve ince ayarli hareket eder.

Bu kademeli azaltma, modelin sona dogru daha kararli bir noktaya oturmasini saglar.
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Degerlendirme Yontemi (Torchmetrics)

YOLOvV8s metriklerini kendi iginde otomatik hesaplarken, Faster R-CNN torchvision'da
calistifi i¢cin metrikler elle hesaplanmistir. Bunun i¢in torchmetrics kiitiiphanesinin
MeanAveragePrecision araci kullanilmis; mAP50 ve mAP50-95 bu aracla, precision ve
recall ise her tahminin ger¢ek kutularla 6rtiisme orani (IoU) tek tek hesaplanarak elde
edilmistir. F1 skoru da precision ve recall'dan tiiretilmistir. Bu ayrim 6nemlidir ¢iinkii
Faster R-CNN'in metrikleri YOLOvS8s'inkiyle birebir ayn1 yontemle degil ona denk gelen
ayr1 bir hesaplama yoluyla iiretilmistir. YOLOv8s’deki gibi de otomatik grafikler

olusturmamaktadir.

Sekil 6
Faster R-CNN Egitim Kodu Ornegi

pip install torchmetrics pycocotools -q

import torch

import terchvision

from torchvision.models.detection import fasterrcnn_resnet58_fpn, FasterRCNN_ResMet58_FPN_Weights
from torchvision.models.detection.faster_rcnn import FastRCNNPredictor

from torch.utils.data import Dataset, DatalLoader

from torchvision import transforms

from torchmetrics.detection.mean_ap import MeanAveragePrecision

from PIL import Image

import os, json, time, csv

import numpy as np

BASE = "/kaggle/input/datasets/baharakc/kidney-stone-dataset”

OUTPUT = "/kaggle/working/runs/faster_rcnn’
os.makedirs(f"{OUTPUT}/weights", exist_ok=True)

NUM_CLASSES = 6

EPOCHS = 5@

BATCH_SIZE = 4

LR = B.885

PATIENCE = 18

DEVICE = torch.device("cuda” if torch.cuda.is_available() else "cpu")

CLASS_NAMES = ["background", "calcium_oxalate”, "calcium_phosphate”, "cystine”, "mikst", “"uric_acid"]

print(f"“Device: {DEVICE} GPU: {torch.cuda.get_device_name(8)}")

3.5.3.RT-DETR

RT-DETR (Real-Time Detection Transformer), Zhao ve digerleri (2024) tarafindan
Onerilen RT-DETR (Real-Time Detection Transformer), bilgi dahilinde gelistirilen ilk
gercek zamanli ugtan uca nesne tespiti modelidir. RT-DETR-R50, COCO val2017'de
%53,1 AP ve T4 GPU'da 108 FPS elde ederek ayni 6lgekteki YOLO modellerini hem hiz
hem dogruluk agisindan geride birakmaktadir (Zhao vd., 2024). Bu ¢alismada, hybrid

encoder yapisi, [oU-aware query selection ve transformer decoder bilesenlerinden olusan
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RT-DETR-L varyanti; 465 katman, yaklasik 32.8 milyon parametre ve 108 GFLOPs
hesaplama maliyetine sahiptir. Bu c¢alismada RT-DETR'nin segilmesinin temel
gerekgeleri sunlardir: dogrulama ve test setinde tiim siniflarda %99.5 mAP50 ile en tutarh
performansi sergilemesi, val-test mAPS50 farkinin sifir olmasi, miikemmel genelleme
kapasitesi gostermesi, Faster R-CNN'e kiyasla ¢ok daha hizli ¢ikarim siiresi ve daha
kiigiik model boyutu (66MB), (4) COCO karsilastirmali degerlendirmelerinde YOLOVS'i

gecmesidir.
Tablo 6
RT-DETR Egitim Parametreleri
Parametre Deger
Model rtdetr-1.pt (COCO pretrained)
Katman Sayis1 465
Parametre Sayisi 32.816.351 (~32.8M)
Epoch Sayis1 50 (33. epochta early stopping)
En Iyi Epoch 23
Goruntd Boyutu 640x640
Batch Boyutu 8
Optimizer AdamW (Ir=0.000125, momentum=0.9)
Early Stopping Patience 10
Egitim Siiresi ~1.6 saat

RT-DETR Model Kullanim

Diger iki modelde oldugu gibi RT-DETR de sifirdan egitilmemistir; COCO veri seti
tizerinde onceden egitilmis hazir agirliklar (rtdetr-1.pt) baslangi¢ noktasi olarak alinmustir.
Buradaki "I" harfi modelin "large" (biiyiik) varyanti oldugunu gosterir. RT-DETR'In
farkli boyutlar1 vardir; bu ¢alismada biiyiik varyant se¢ilmistir ¢linkii transformer tabanl
mimarinin avantajlarinin ortaya ¢ikmasi i¢in yeterli model kapasitesi gerekir. Bu varyant
yaklasik 32,8 milyon parametre icerir, yani YOLOvS8s'ten (11,1 milyon) belirgin bicimde
daha buyuk bir modeldir.

Tur Sayis1 ve Erken Durdurma

Mantik YOLOvVSs ile aynidir: 50 bir st sinirdir, asil yonetimi patience=10 ile erken
durdurma yapar. RT-DETR de bu mekanizma sayesinde 50 tura ulagsmadan erken
durmustur. Egitim 33. turda sonlanmis, en iyi sonug ise 23. turda elde edilmistir. Bu
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davranis YOLOVS8s'e ¢cok benzer: her iki Ultralytics modeli de erken olgunlagsmis ve
egitimleri yarida otomatik olarak kesilmistir. Bu, Faster R-CNN'in 50 turun tamamini

kosmastyla belirgin bir fark olusturur.
Goruntlu Boyutu

Girig goriintii boyutu 640x640 pikseldir. Bu deger hem RT-DETR i¢in standart ¢alisma
¢oziiniirliigiidiir hem de diger iki modelle aynidir. Ug modelin de aymi gériintii boyutunu
kullanmas1 bilingli bir tercihtir, ¢linkii karsilastirmanin adil olmasi i¢in modellerin ayni
kosullarda egitilmesi gerekir. Farkli goriinti boyutlar1 kullanilsaydi, performans
farklarinin modelden mi yoksa girdi boyutundan mi1 kaynaklandigini ayirt etmek

zorlagirdi.
Yigin Boyutu

Model her seferinde 8 goriintiiyli birlikte iglemistir. Bu deger ti¢ modelin tam ortasindadir:
YOLOvVS8s 16, RT-DETR 8, Faster R-CNN 4. Bu siralama tesadiif degildir, dogrudan
modellerin agirligini yansitir. RT-DETR, YOLOvS8s'ten daha biiyiik oldugu i¢in ayni
GPU bellegine daha az goriintii sigar; bu yiizden y18in boyutu 16'dan 8'e diistiriilmiistiir.
Ancak Faster R-CNN kadar agir olmadigi i¢in 4'e kadar inmesi gerekmemistir. Yani 8
degeri, modelin orta-agir yapisinin ve Tesla T4'in 15 GB bellek smirmin birlikte

belirledigi pratik bir denge noktasidir.
Optimizer ve Ogrenme Hizi

YOLOVSs'te oldugu gibi, RT-DETR'de de optimizer elle belirtilmemistir; Ultralytics
cergevesinin otomatik (auto) modu kullanilmistir. Yazilim, veri setine gore AdamW
yontemini ve uygun 6grenme hizini kendisi atamistir (Ir=0,000125). Bu tercihin gerekgesi
YOLOVSs ile aynidir: her iki Ultralytics modelinin de ¢ergeve onerilerine sadik kalinarak
egitilmesi, aralarindaki karsilastirmay1 tutarl ve adil kilar. Dikkat edilmesi gereken bir
nokta, RT-DETR'in otomatik atanan 6grenme hizinin (0,000125), YOLOvS8s'inkinden
(0,001111) daha kiigiik olmasidir. Bu fark, transformer tabanli modellerin genellikle daha
kiiciik 6grenme hizlariyla daha kararli egitildigi yoniindeki yaygin uygulamayla

uyumludur; gergeve bu ayarlamay1 model yapisina bakarak kendisi yapmustir.
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Sekil 7
RT-DETR Egitim Kodu Ornegi

pip install ultralytics -g

from ultralytics import RTDETR
import torch

print(f"“GPU: {torch.cuda.get_device_name(8)}")
model = RTDETR("rtdetr-1.pt")
results = model.train(
data="/kaggle/input/datasets/baharakc/rtdetrdataset/data.yaml"”,
epochs=58,
imgsz=648,
batch=8,
device=8,
project="/kaggle/working/runs",
name="rtdetr-kidney-stone”,
patience=18,
save=True,

plots=True,
workers=2,

Diger Ayarlar

device=0, save=True, plots=True ve workers=2 ayarlart YOLOVSs ile ayni islevleri goriir
(GPU kullanimi, modelin kaydedilmesi, gorsellerin otomatik iiretimi ve veri yiikleme
stireclerinin ayarlanmasi). RT-DETR de Ultralytics {iizerinde c¢alistigi i¢in, egitim
sonunda results.png, karmasiklik matrisi ve etiket dagilimi1 gibi degerlendirme gorselleri
otomatik olarak iiretilmistir. Ayrica egitim tamamlandiktan sonra model hem dogrulama
hem de test setinde ayri1 ayri1 degerlendirilmis (model.val() cagrilar ile), sinif bazlh

mAP50 degerleri tek tek raporlanmugtir.
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Sekil 8
RT-DETR Confusion Matrix Grafikleri

milkst -

3.5.4. Transfer Ogrenme ve Early Stopping

Tablo 7
Early Stopping Sonuglari

Model Planlanan Gergeklesen  En Iyi Epoch  Egitim Siiresi
Epoch Epoch

YOLOVSs 50 32 22 ~22 dakika

Faster R- 50 50 49 ~7 saat

CNN

RT-DETR 50 33 e ~1.6 saat

Ug model de COCO veri seti iizerinde dnceden egitilmis agirliklarla baslatilmis ve bobrek
tas1 veri seti {izerinde ince ayar (fine-tuning) yapilmistir (Lin vd., 2014). Ince ayar, egitim
sirasinda modelin ic¢indeki agirliklar yani 6grenilmis bilgiler sifirlanmaz sadece kiigiik
miktarda giincellenir. Yani modelin 6nceden bildigi temel gorsel yetenekler korunur,
tizerine senin Ogrettigin bilgiler 6rnegi bu doku mikst, bu yiizey urik asit gibi bilgiler
eklenir. COCO, dogal baglamlarinda yaygin nesneleri iceren 328.000 goriintii ve 2,5
milyon etiketli 6rnekten olusan biiyiik 6l¢ekli bir nesne tespiti veri setidir (Lin vd., 2014).
Bu transfer 6grenme sinirli tibbi veri setlerinde daha hizli yakinsama ve daha iyi
genelleme performansi saglamaktadir (Yosinski vd., 2014). Tim modellerde ezberleme
(overfitting) riskini minimize etmek amaciyla erken durdurma (early stopping)

mekanizmast uygulanmistir. Tiim modellerde erken durdurma mekanizmasi
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(patience=10) uygulanmis ve dogrulama performansinda art arda 10 epoch boyunca

iyilesme gozlemlenmediginde egitim otomatik olarak sonlandirilmistir.

3.5.5. Degerlendirme Metrikleri

Modellerin performansi, nesne tespiti literatiiriinde yaygin olarak kullanilan bes temel

metrik lizerinden degerlendirilmistir (Padilla vd., 2021).
Precision (Kesinlik), modelin pozitif olarak etiketledigi 6rneklerin ne kadarinin
gercekten pozitif oldugunu 6l¢mektedir:

TP
TP+FP

2.1)

Precision =

Yuksek precision degeri, modelin diisiik sayida yanlis pozitif (FP) iirettigine isaret
etmektedir. Bu da tespit edilen nesnelerin biiyiik ¢gogunlugunun gergek nesne oldugu
anlamina gelir (Padilla vd., 2021).

Recall (Duyarhhik), gercek pozitif 6rneklerin ne kadarinin model tarafindan dogru tespit
edilebildigini 6l¢mektedir:

TP

Recall =
e TPAEN

(2.2)

Tibbi goriintii analizinde kagirilan bir tan1 (FN), yanlis bir pozitif tespite (FP) kiyasla ¢cok
daha ciddi klinik sonuglara yol agabileceginden recall, 6zellikle kritik 6neme sahip bir

metriktir (Padilla vd., 2021).

F1 Skoru, precision ve recall arasindaki dengeyi tek bir degerde 6zetleyen harmonik

ortalamadir:

PrecisionxRecall
F1=2

* Precision+Recall 23)

Bu metrik, 6zellikle siniflar aras1 dengesizligin s6z konusu oldugu veri setlerinde model

performansinin biitiinciil degerlendirilmesinde tercih edilmektedir (Padilla vd., 2021).

MAP50, IoU (Intersection over Union) esigi 0.50 olarak sabit tutularak hesaplanan
ortalama hassasiyettir. Bu esikte, tahmin edilen smirlayict kutunun gercek nesne
kutusuyla drtligme orant %50'in {lizerinde olan tespitler dogru pozitif (TP) olarak kabul

edilmektedir (Padilla vd., 2021).
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MAP50-95, ToU esiginin 0.50'den 0.95'e kadar 0.05 adimlarla degistirilmesiyle elde
edilen mAP degerlerinin ortalamasidir. Bu metrik, COCO nesne tespiti degerlendirme
standardinda birincil performans 6l¢iitii olarak benimsenmistir ve modelin hem gevsek
hem de siki IoU esiklerindeki genel basarisini yansitmasi bakimindan mAP50'ye kiyasla

daha kapsamli bir degerlendirme sunmaktadir (Padilla vd., 2021).
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BOLUM 4. ANALIZ VE BULGULAR

4.1. Dogrulama Seti Sonug¢lar:

Uc¢ modelin dogrulama seti iizerindeki performans metrikleri Tablo 8’deki gibi

karsilastirmal1 olarak sunulmaktadir.

Tablo 8

Dogrulama Seti Model Performans Karsilastirmasi
Metrik YOLOVSs Faster R-CNN RT-DETR
Map50 0.9932 0.9647 0.9950
Map50-95 0.9878 0.9572 0.9918
Precision 0.9902 0.9167 0.9794
Recall 0.9108 0.9851 0.9917
F1 Skoru 0.9489 0.9496 0.9855

Dogrulama seti sonuglarma gére RT-DETR; mAP50 (0.9950), mAP50-95 (0.9918),
Recall (0.9917) ve F1 skoru (0.9855) metriklerinde ti¢ model arasinda en yiiksek
performansi sergilemistir. YOLOVS8s, Precision (0.9902) metriginde lider konumdayken
Faster R-CNN, Recall (0.9851) degeriyle 6ne ¢ikmistir. Her {i¢ modelin de %96in
tizerinde dogrulama mAPS50 elde etmesi, bobrek tas: tiirii tespitinde giliclii bir 6grenme
gerceklestigini ortaya koymaktadir. Ama veri setinin az oldugunu unutmayip hata payi

da yuksek olabilir.

4.2. Test Seti Sonuclar:

Uc modelin test seti tizerindeki performans metrikleri Tablo 9°daki gibi karsilastirmali

olarak sunulmaktadir.

Tablo 9

Test Seti Model Performans Karsilagtirmast
Metrik YOLOv8s Faster R-CNN RT-DETR
Map50 0.9608 1.0000 0.9950
Map50-95 0.9499 0.9726 0.9767
Precision 0.8856 0.9714 0.9414
Recall 0.9172 1.0000 0.9706
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Tablolar devami

F1 Skoru 0.9012 0.9855 0.9558

Test seti sonuglarinda Faster R-CNN; mAP50 (1.0000) ve Recall (1.0000) ile en yiiksek
genelleme performansini sergilemistir. RT-DETR ise tiim siniflarda %99.5 mAPS50 ile
tutarli test performansi gostermistir. Faster R-CNN'nin test setinde mAP50 = 1.0000 gibi
istatistiksel sinir degerlere ulagsmasi, test setinin yalnizca 33 goriintiiden olusmasiyla
dogrudan iligkilidir. Kiigiik test setlerinde sinif basina diisen goriintii sayisinin sinirl
olmasi, precision ve recall gibi metriklerin tek bir hatali tahminden dahi belirgin bigimde
etkilenmesine yol agmaktadir. Bu durum, elde edilen metrik degerlerinin mutlak dogruluk
gostergesi olarak degil, genel egilimin bir yansimasi olarak degerlendirilmesi gerektigine
isaret etmektedir. Bu nedenle bu sonuglar ihtiyatla yorumlanmali ve daha biiyiik test

setleriyle dogrulama yapilmasi 6nerilmektedir.

Mikst sinifi test setinde yalnizca 1 goriintiiyle temsil edildiginden, bu sinifa ait mAP50
degeri (0.9950) tek bir dogru tahminin yansimasidir ve istatistiksel agidan giivenilir bir
performans gostergesi olarak degerlendirilemez (Japkowicz ve Shah, 2011). Benzer
sekilde Urik Asit (10 goriintii) ve Sistin (5 gdriintii) siiflar1 igin de test seti sinirl
kalmaktadir. Bu nedenle s6z konusu siniflara ait bulgular 6n bulgu niteliginde

yorumlanmali ve daha biiyiik bir test setiyle dogrulama yapilmasi gerekmektedir.

4.3. Sinif Bazli Analiz

Tablo 10

YOLOvSs Swnif Bazlt mAPS50 Sonuglart
Simif Val map50 Test map50 Val-Test Farki
calcium_oxalate 0.9860 0.8480 -0.1380
calcium_phosphate 0.9950 0.9710 -0.0240
cystine 0.9950 0.9950 0.0000
mikst 0.9950 0.9950 0.0000
uric_acid 0.9950 0.9950 0.0000
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Tablo 11
RT-DETR Sinif Bazli mAP50 Sonucglar

Simif Val map50 Test map50 Val-Test Farki
calcium_oxalate 0.9950 0.9950 0.0000
calcium_phosphate 0.9950 0.9950 0.0000
cystine 0.9950 0.9950 0.0000
mikst 0.9950 0.9950 0.0000
uric_acid 0.9950 0.9950 0.0000

Tablo 12

Faster R-CNN Swnif Bazli mAP50 Sonuglar
Simif Val map50 Test map50 Val-Test Farki
calcium_oxalate 0.9494 0.9260 0.0234
calcium_phosphate 1.0000 0.9368 0.0632
cystine 1.0000 1.0000 0.0000
mikst 0.8350 1.0000 0.1650
uric_acid 1.0000 1.0000 0.0000

RT-DETR tiim siniflarda hem dogrulama hem de test setinde 0.9950 mAPS50 elde
etmistir. RT-DETR degerlendirmesi Ultralytics framework'li lizerinden yapilmistir. Sinif
bazli mAP50 degerlerinin tiimiiniin 0.9950 ¢ikmasi, Ultralytics'in 101 noktal1 precision-
recall interpolasyon yonteminden kaynaklanmaktadir. Kiigiik test setlerinde model tiim
siniflarda esik iizerinde dogru tahmin yaptiginda egri ayni diizeye yakinsayabilmektedir.
Bu durum modelin metrik hesaplama yonteminin kii¢lik veri setlerindeki siirliligini

yansitmakla birlikte Ultralytics’in bilinen bir davranisidir.

YOLOVS8s'in calcium_oxalate (kalsiyum oksalat) sinifinda gozlemlenen test performansi
diisiisii (val: 0.9860 - test: 0.8480), bu sinifin morfolojik ¢esitliligi ve test setindeki sinirlt
ornek sayisiyla iligkilendirilebilir. Calcium_oxalate sinifinda val-test farki -0.1380 ile en
yiiksek diislisii gdstermektedir. Bu sinif veri setindeki en yaygin tas tiirii olmakla birlikte
morfolojik ¢esitliligi yiiksektir. Modelin egitim setinde 6grendiklerini test setine tam

genelleme yapamamustir.

Faster R-CNN modelindeki sinif dagilimda tutarsizlik ve istatistiksel guvenirlilik
disiiktiir. Sistin ve iirik asit siniflarinda mAP=1.0000 elde edilmesi, bu tas tiirlerinin

gorlintiisel olarak belirgin morfolojik 6zellikler tagimasindan kaynaklanmaktadir.

39



Bununla birlikte, 6zellikle dogrulama setinde sistin i¢in 7, {irik asit i¢in yalnizca 2 goriintii
bulunmasi nedeniyle bu sonuglar istatistiksel olarak sinirli giivenilirlik tasimaktadir. Bu
durum, veri seti biiyiikliigliniin model performansi tizerindeki belirleyici etkisini bir kez

daha ortaya koymaktadir (Sun vd., 2017).

4.4. Overfitting Analizi

Modellerin ezberleme yapip yapmadigini egitim/dogrulama kayip egrileri ve val-test

mAPS50 farki {izerinden degerlendirilmistir.

Tablo 13

Val-Test mAP50 Karsilastirmast (Overfitting Géstergesi)
Model Val map50 Test map50 Fark Degerlendirme
YOLOV8s 0,9932 0,9608 -0,0324 Iyi genelleme
Faster R- 0,9647 1,0000 +0,0353 Mikemmel
CNN genelleme
RT-DETR 0,9950 0,9950 0,0000 Mukemmel

genelleme

Overfitting, bir makine 6grenmesi modelinin egitim verisini "ezberlemesi" durumudur.
Overfitting durumunda su tablo ortaya cikar: egitim kaybi diismeye devam ederken
dogrulama kayb1 belirli bir noktadan sonra yiikselmeye baslar ve iki egri arasindaki
makas giderek acilir. Bu durum, modelin egitim verisini ezberledigini ve yeni drneklere
genelleme yapamadigini gosterir. Bizim g¢aligmamizdaki tiim modellerde egitim ve
dogrulama kayiplarinin birlikte diismesi, kayiplar arasindaki makasin agilmamasi ve val-
test mAP50 degerlerinin birbirine yakin seyretmesi, overfitting olusmadigini ortaya
koymaktadir. Early stopping mekanizmasi, RT-DETR ve YOLOv8s modellerinde bu

dengenin korunmasinda kritik bir rol iistlenmistir.

4.5. Veri Dengesizligi Ve Sinif Temsil Sorunu

Elde edilen tas goriintiileri sayisinin az olmasinin yaninda en 6nemli sinirliliklarin da biri
de sinif dengesizligidir. Tiirlere gore dagilim incelendiginde Kalsiyum Oksalat tiiriinden
137, Urik Asit tiriinden 82, Sistin tiirinden 57, Kalsiyum Fosfat turiinden 53 ve Mikst
tiirlinden 9 goriintii elde edildigi goriilmektedir. Veri artirma (augmentation) islemi
uygulanarak Mikst sinifinin egitim setindeki gériintii sayis1 artirilmis olsa da veri artirma

orijinal goriintiilerin doniistliriilmiis versiyonlarindan olugmaktadir. Bu durum modelin
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Mikst sinifina ait ger¢cek morfolojik ¢esitliligi yeterince 6grenip 6grenemedigi konusunda
ciddi bir soru isareti dogurmaktadir. Nitekim Japkowicz ve Shah'm (2011) da vurguladig:
gibi, sinif basina yetersiz 6rnek sayis1t modelin o sinifa iliskin kararlarinin giivenilirligini

dogrudan zayiflatmaktadir.

4.6. Hasta Duzeyinde Veri Bélinme Sorunu

Calismada kullanilan veri setinin boliinme siirecinde 6nemli bir kisit fark edilmistir. Veri
seti olusturulurken boélinme islemi (egitim-dogrulama-test seti) gorintl Gzerinden
gerceklestirilmis ancak ayn1 hasta bazinda boliinme islemi gergeklestirilmemistir. Kirpma
islemi uygulanan 18 hastaya ait goriintiiler g6z oniine alindiginda, ayn1 hastaya ait farkl
goriintlilerin hem egitim hem dogrulama hem de test setine girmis olma ihtimali ortaya
¢ikmaktadir. T1ibbi goriintiileme ¢aligmalarinda bu durum veri s1zintisi (data leakage) riski
tasimakta ve modelin test setinde sergiledigi performansin ger¢ek anlamda yeni bir
hastaya genelleme kapasitesini tam olarak yansitmayabilecegi anlamina gelmektedir
(Kaufman vd., 2012).

Eger her goriintii farkli bir hastaya ait olsayd1 hasta diizeyinde boliinme yapilabilirdi. Ama
veri setinin az olmasindan ve bir hastanin birden fazla tasa sahip olmasindan dolay1 hasta
diizeyinde boliinme yapilamamasinin en biiyiik sorunlarindandir. Bizim ¢alismamizda da
bir hastada birden fazla tas goriintiisii oldugu i¢in modelin elde ettigi test skorlarinin

yiiksek olmasinin bir kism1 da bu durumdan kaynaklandig: sdylenilebilir.

Bu riski ortadan kaldirmak igin de ilerleyen ¢alismalarda hasta kimlik bilgilerinin veri
setine entegre edilerek hasta bazli boliinme uygulanabilir. Hasta bazli boliinme
uygulandiktan sonra raporlanan metriklerin giivenilirligini artiracaktir. Ayrica sistemin

gercek basaris1 daha saglikli olacaktir.

41



4.7. Karar Destek Uygulamasi

Sekil 9

Hugging Face Spaces Platformunda Bébrek Tasi Analiz Ornegi

@ Spoces @

Bobrek Tast Tespit ve Siniflandirma Sistemi

O6TD (Bew T Detection Tranorrer)

Karar destek sistemi uygulamasinda kullanilacak model se¢imi, yalnizca tek bir metrige
degil; performans tutarliligi, genelleme kapasitesi, model boyutu ve dagitim uygunlugu
gibi ok boyutlu kriterlere dayandirilmistir. Ug model arasinda RT-DETR, dogrulama ve
test setlerinde esit mAPS50 degeri (0.9950) elde eden tek modeldir. Bu durum son derece
onemlidir. Dogrulama ve test farkinin sifir olmasi, modelin yalnizca gordiigii verilere
degil, daha 6nce hi¢ karsilasmadig1 yeni goriintiilere de ayn1 basariyla genelleme yaptiginm
kanitlamaktadir. Klinik bir karar destek sisteminde en kritik gereksinimlerinden birisi
budur. Ciinkii sistem her giin farkli hastalardan gelen, hi¢ goriilmemis goriintiilerle
calismak zorunda kalacaktir. Hi¢ gérmedigi goriintiileri de tahmin edebilmesi i¢in hizin
yaninda performans tutarliligi biiylik bir gereksinime donligmiistiir. Bu sebeplerden

dolayi kullanilacak modelin RT-DETR modeli olmasi1 kaginilmaz olmaktadir.

YOLOVS8s'in calcium_oxalate sinifinda test mAP50'si 0.848'e diismiistiir. Oysa RT-
DETR bes sinifin tamaminda hem dogrulama hem de test setinde 0.9950 mAPS50 elde
etmistir. Bir karar destek sisteminin belirli tas tiirlerinde daha 1yi, digerlerinde daha kétii
performans gostermesi kabul edilemez ¢unki tim smiflarda esit derecede giivenilir
olmasi1 gerekmektedir. Hugging Face Spaces gibi iicretsiz CPU tabanli bir ortamda Faster
R-CNN pratikte kullanilamaz hizda calisirken, RT-DETR makul yanit siireleri
sunmaktadir. Bu agidan RT-DETR 3 modele nazaran agik ara en dengeli modeldir.

En yiiksek ve en tutarli performansi sergileyen RT-DETR modeli, Gradio kiitiphanesi

kullanilarak web tabanli bir karar destek sistemi uygulamasina doniistiirilmiistiir.
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Uygulama, goriintli yiikleme, giiven esigi ayarlama, RT-DETR tabanli nesne tespiti,
bounding box gorsellestirme ve her tag tiirline 6zgii Tiirk¢e koruyucu hekimlik onerileri
sunma islevlerini igermektedir. Koruyucu hekimlik oOnerileri kesinlik icermemekle
beraber internetten arastirilip sisteme aktarilmistir. Onerilerin kesin dogrulugu yoktur.
Sistem Hugging Face Spaces platformunda Sekil 9’ta gorildigi tizere kalict olarak
dagitilmis ve su adreste erigilebilir hale getirilmistir:

https://huggingface.co/spaces/BaharCakici/kidney-stone-detection

Giiven esigi (confidence threshold), modelin bir tahminini kabul etmek i¢in aradigi en
diisiik giiven seviyesidir. Ornegin model bir tas gordiigiinde sadece "bu kalsiyum oksalat"
demez; ayn1 zamanda bu tahmine ne kadar giivendigini bir yiizdeyle belirtir. Ornegin "bu
%92 ihtimalle kalsiyum oksalat" gibi. Bu ylzdeye giiven skoru denir ve her tahmin icin
0 ile 1 (yani %0 ile %100) arasinda bir deger iiretilir. Giliven esigi ise sisteme koyulan bir
alt sinirdir. "Bana sadece su ylizdenin TUstliindeki tahminleri goster, altindakileri
gormezden gel." Ormegin esigi 0,50 (%50) yaparsan, model yalmzca %50'den daha emin
oldugu tahminleri gosterir, %30 giivenle yaptig1 belirsiz bir tahmini ekrana hi¢ getirmez.
Bunun mantig1 sudur: model bazen zayif, kararsiz tahminler de iiretir. Eger her tahmin
oldugu gibi gosterilirse, ekran yanlis ve glivenilmez sonuglarla dolar. Giiven esigi bir
filtre gorevi goriir. Diislik glivenli, stipheli tahminleri eler, sadece modelin ger¢cekten emin

oldugu sonuglari birakir.

Hugging Face Inference API altyapisi sayesinde gelistirilen model ilerleyen ¢aligmalarda
REST API olarak ¢agrilabilir hale gelmektedir. Bu altyapi ile mobil uygulama gelistirme,
hastane bilgi sistemleri entegrasyonu ve klinik karar destek sistemlerine entegrasyon igin
kritik bir temel olusturmaktadir (Wolf vd., 2020).

RT-DETR, 2024 yilinda CVPR'de yayimlanan "DETRs Beat YOLOs on Real-Time
Object Detection" baslikli makaleyle (Zhao vd., 2024) kamuoyuna tanitilmig, alanin en
giincel dedektorlerinden biridir. Bobrek tasi tespitinde RT-DETR'min uygulanmasi
literatiirde bildigimiz kadariyla ilk kez bu ¢alismada gerceklestirilmektedir. Sadece RT-
DETR modeli verilerin egitilmesiyle kalmayip karar destek sistemi uygulamasina da bu
modeli kullanarak sisteme gelen tas goriintii tespitlerinde de kullanilmistir. Bu durum
tezin 6zgiin akademik katkisini ve arastirma sorusunun cevabini pekistirmektedir. Ileride
yapilacak calismalar i¢in bu tez baslangic noktasi veya karsilastirma referansi olarak

alinabilir.
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SONUC VE ONERILER

Bu tez, bobrek tasi tiirliniin otomatik tespiti ve koruyucu hekimlik dnerileri sunulmasi
amaciyla YOLOvVS8s, Faster R-CNN ve RT-DETR modellerini karsilastirmali bi¢imde
degerlendirmistir. En iyi performansli modeli temel alan web tabanli bir karar destek
sistemi gelistirmistir. Bu boliimde temel bulgular 6zetlenmekte, teorik ve pratik katkilar

ele alinmakta ve gelecek aragtirmalar i¢in oneriler sunulmaktadir.
Temel Bulgular
Arastirmanin temel bulgularini su sekilde 6zetlemek miimkiindiir:

Dogrulama setinde RT-DETR (mAP50: 0.9950, F1: 0.9855) en yiiksek performansi
sergilemistir. Transformer mimarisinin global dikkat mekanizmasi, bobrek taglarinin

morfolojik ¢esitliligini yakalamada avantaj saglamistir.

Test setinde Faster R-CNN (mAP50: 1.0000, F1: 0.9855) mikemmel genelleme
kapasitesiyle one c¢ikmistir ancak bu sonug¢ 33 goriintiiliik kiigiik test seti nedeniyle

ihtiyatla yorumlanmalidir.

RT-DETR'In dogrulama ve test setlerinde 6zdes mAP50 (0.9950) elde etmesi, tim

siiflarda tutarli genelleme yetenegini acikga ortaya koymaktadir.

Higbir modelde overfitting gdzlemlenmemistir ¢linki early stopping mekanizmasi egitimi

etkin bicimde yonetmistir.

Veri seti biiyiikligii (329 orijinal goriintii) temel sinirlilik olarak one ¢ikmistir. Daha
biiyiik veri setiyle modellerin daha diisiik hata payiyla ¢aligmas1 beklenmektedir.

Veri setinin azligindan dolay: ve test ve dogrulama setlerine veri arttirma yapilamadigi
icin sonuglarda hata payr olma olasiligi ve sonuglarin ihtiyatla yorumlanmasi

gerekmektedir.

Uc modelin ¢ikarim hizlari karsilastirildiginda YOLOvSs yaklasik 23 ms, RT-DETR
yaklasik 42 ms ve Faster R-CNN yaklagik 470 ms ile goriintii bagina iglem siiresi
sergilemektedir.

Bobrek tasi tiir tahmin uygulamasi sayesinde sonuglarin daha hizli ¢ikti almasindan
dolayr mevcut siireci maliyet ve zaman bakimindan oOnemli o6l¢iide azalmay:

hedeflemektedir.
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Bu c¢alismada model degerlendirmesi tek bir train/val/test boliinmesi {izerinden
gerceklestirilmistir.  Calismada elde ettigimiz yliksek metriklerin istatistiksel
giivenirliliginin artirilmasi amaciyla k-fold cross-validation uygulanmasi 6nerilmektedir.
Capraz dogrulama (k-fold cross-validation) veri setini k esit alt kiimeye bolerek her alt
kiimeyi sirasiyla test seti olarak kullanan ve sonuglarin ortalamasi ile standart sapmasini
raporlayan bir yontemdir (Goodfellow vd., 2016). Bu yontemin uygulanmasi, mevcut
calismada modellerin genelleme kapasitelerini daha giivenilir sekilde ortaya ¢ikaracaktir.
Ozellikle 33 goriintiiden olusan test setinin kapasitesini artirarak istatistiksel belirsizligi
minimuma indirgenmis olur. Bu ¢alismanin en kritik metodolojik eksikligini gidermek
acisindan da capraz dogrulama bir sonraki g¢aligmalarda zorunlu bir adim olarak

degerlendirilmelidir.
MTA siirecinin yarattig1 pratik engelleri biiyiik dl¢iide ortadan kaldiracaktir.
Arastirma Sorularina iliskin Cikarimlar

Calismanin basinda ortaya konan dort aragtirma sorusuna, elde edilen bulgular 1g18inda

asagidaki yanitlar verilebilir.

1. Mimari karsilastirma ve uygunluk: U¢ mimari yaklasim da bdbrek tas: tiirii tespitinde
yiiksek performans sergilemis, dogrulama setinde her biri %96'nin iizerinde mAP50
degerine ulasmistir. Bununla birlikte modeller farkli giiclii yOnler gdstermistir.
Dogrulama setinde RT-DETR en yiiksek degerleri (mAP50: 0.9950, F1: 0.9855) elde
ederken, test setinde Faster R-CNN mAP50'de %100'e ulasmistir. YOLOVSs ise en hizli
model olmustur. Dolayisiyla tek bir mimarinin mutlak {stiinliigiinden degil, her
yaklagimin farkli nceliklere uygun oldugundan soz edilebilir. iki asamali Faster R-CNN
en yiiksek dogrulugu sunmakla birlikte yavastir; tek asamali YOLOvS8s hizlidir ancak
siiflar arasi tutarliligi daha degiskendir; transformer tabanlt RT-DETR ise dogruluk ile
hiz arasinda en dengeli profili sergilemektedir. Klinik karar destek baglaminda
performans tutarliligi oncelikli 6lgiit olarak alindiginda, bu géreve en uygun mimari

yaklasimin transformer tabanli RT-DETR oldugu sonucuna varilmistir.

2. Model seciminde belirleyici faktorler: Bulgular, model se¢iminde yalnizca dogruluk
metriklerinin yeterli olmadigini agikca ortaya koymustur. Goriintii basina tahmin stireleri
YOLOVSs i¢in yaklasik 23 ms, RT-DETR igin yaklasik 42 ms ve Faster R-CNN icin
yaklasik 470 ms olarak Ol¢iilmiistiir. Faster R-CNN, dogruluk ac¢isindan en yiiksek
degerlere ulagsmasina ragmen, bu yavasligi nedeniyle iicretsiz CPU tabanli bir dagitim
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ortaminda pratikte kullanilamaz diizeydedir. Buna karsilik RT-DETR, hem dogrulama
hem de test setinde 6zdes mAPS50 degeri (0.9950) elde ederek genelleme tutarlilig
gostermis, makul bir tahmin hizi sunmus ve gorece kiigiik model boyutuyla (66 MB)
dagitima uygun olmustur. Bu nedenle, klinik bir karar destek sistemi i¢in model se¢ilirken
dogrulugun yani sira tahmin hizi, genelleme tutarliligi ve dagitim uygunlugunun da

belirleyici faktorler oldugu sonucuna ulasilmistir.

3. Transformer mimarisinin performansi ve katkisi: Daha dnce bobrek tasi tiirii tespitine
uygulanmamis olan RT-DETR'in bu ¢alismada kullanilmasi, hem alana 6zgiin bir katki
saglamis hem de transformer mimarisinin tibbi goriintii analizindeki potansiyelini somut
bicimde gostermistir. RT-DETR, dogrulama ve test setlerinde 6zdes mAP50 degeri elde
eden tek model olmus; bu durum, modelin kiiresel dikkat (global attention)
mekanizmasimin daha once goriilmemis verilere tutarli genelleme sagladigina isaret
etmektedir. Geleneksel mimarilerle karsilastirildiginda RT-DETR, Faster R-CNN'in
yiiksek dogruluguna yakin sonuglar iiretirken ondan ¢ok daha hizli ¢aligmig, YOLOVS8s'in
hizina yaklagirken daha tutarli bir smif performansi sergilemistir. Bu bulgular,
transformer tabanli mimarilerin bobrek tasi tiirii tespitinde uygulanabilir ve umut verici

bir yaklasim oldugunu gostermektedir.

4. Karar destek sistemine doniistiiriile bilirlik: En iyi performansi sergileyen RT-DETR
modeli, Gradio kiitiiphanesi kullanilarak Hugging Face Spaces platformunda web tabanli
ve erisilebilir bir karar destek sistemine basariyla doniistiiriilmiistiir. Gelistirilen sistem;
goriintii ylikleme, giiven esigi ayarlama, tas tiirii tespiti, sinirlayici kutu gorsellestirme ve
her tas tiirtine 6zgii Tiirk¢e koruyucu hekimlik 6nerisi sunma iglevlerini icermektedir. Bu
yoniiyle ¢alisma, mevcut klinik siirecin pratik darbogazlarima somut ve islevsel bir
alternatif ortaya koymaktadir. Bununla birlikte, sistemin hentz bir hekim onay
mekanizmasi igermemesi, gercek klinik entegrasyon oncesinde giderilmesi gereken bir
gerekliliktir. Dolayisiyla en 1yi modelin islevsel bir karar destek sistemine
dontstiiriilebilecegi gosterilmis, ancak klinik kullanim i¢in ek gelistirmelere ihtiyag

duyuldugu da ortaya konmustur.
Teorik Katkilar

Bu calisma, bobrek tasi tespiti literatiiriine ii¢ temel teorik katki sunmaktadir. Ilk olarak,
RT-DETR'in bes sinifli bobrek tasi tespitine uygulanmasi alanin literatiiriinde bildigimiz

kadartyla bir ilk olup transformer mimarisinin tibbi goriintii analizindeki potansiyelini
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somut bigimde gostermektedir. ikinci olarak, YOLOvSs, Faster R-CNN ve RT-DETR'i
ayn1 veri seti ve protokol iizerinde karsilastiran sistematik bir degerlendirme, mimari
secimin klinik sonuglar iizerindeki etkisini ortaya koymaktadir. Ugiincii olarak, veri seti
blytikligl ile model giivenilirligi arasindaki iliskiye dair bulgular, tibbi goriintii analizi
arastirmalarinda daha biiyiik ve ¢ok merkezli veri setlerinin gerekliligini vurgulayan

literatlirti desteklemektedir (Sun vd., 2017; Litjens vd., 2017).
Pratik Katkilar

Pratik agidan en 6nemli katki, Tiirkiye klinik pratiginde bobrek tas1 kimyasal analizi i¢in
MTA'ya gonderim siirecinin uzunlugu ve maliyetine pratik bir alternatif sunulmasidir.
Hugging Face Spaces iizerinde kalic1 olarak dagitilan web uygulamasi, uluslararasi olarak
erisilebilir licretsiz ve anlik bir tas tiirii tespit aract sunmaktadir. REST API altyapisinin
hazir olmasi ise ilerleyen ¢aligmalarda hastane bilgi sistemleri, mobil uygulamalar ve
klinik karar destek platformlariyla entegrasyon i¢in somut bir zemin olusturmaktadir. Bu
sistem, bobrek tas1 goriintiisiinden otomatik tas tiirii tespiti, tiire 6zgii koruyucu hekimlik
Onerileri ve web tabanli erisim imkani sunmaktadir. Sistemin hasta bakim kalitesini
artirmasi, koruyucu hekimlik hizmetlerine talebi yiikseltmesi ve harici laboratuvar
ihtiyacini ortadan kaldirarak analiz ve laboratuvar maliyetlerini 6nemli dl¢lide azaltmasi

bekleniyor.
Calismanin Sinirhhiklar

Bu calisma birtakim siirliliklar barindirmaktadir. Tlk olarak, 329 orijinal goriintiiden
olusan veri setinin boyutu klinik uygulamalar i¢in yetersiz kalmaktadir. Faster R-
CNN'nin mAP50=1.0000 gibi sinir degerlere ulagsmasi bu kii¢iik boyutun bir yansimasidir
(Japkowicz ve Shah, 2011).

Ikinci olarak, test seti 33 goriintiiden olusmakta olup baz1 simiflarin test temsili son derece
smirhdir. Ozellikle Mikst siifi yalnizca 9 orijinal goriintiiyle temsil edilmekte olup bu
say1 modelin s6z konusu sinifa ait morfolojik cesitliligi yeterince 6grenmesi igin yetersiz
kalmaktadir. Veri setindeki smif dengesizligi ¢alismanin temel metodolojik

sinirliliklarindan birini olusturmaktadir.

Uglincti olarak, calismada kullanilan goriintiiler kontrollii bir hazirlik siirecinden
gecirilmistir. Ham toplu fotograflardan her tas tek tek kirpilarak elde edildiginden, her

goriintiide tas merkezi konumda ve cercevenin biyik bolimiind kaplayacak bigimde yer
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almaktadir. Bundan dolay1 goriintiiler ger¢ek klinik BT verilerinin karmagikligini tam

yansitmayabilir.
Dordiincii olarak, capraz dogrulama uygulanmamaistir.

Besinci olarak, gelistirilen sistem heniiz bir hekim onay mekanizmasi igermemektedir.

Klinik pratige entegrasyonu i¢in prospektif ¢caligmalar gerekmektedir.

Altinct olarak caligmada kullanilan goriintii bazli boliinme oldugu i¢in bazi hastalarin
gorintiilerinin hem egitim hem de test setinde olma olasiligini ortaya ¢ikariyor. Bu da

raporlanan metriklerin yiiksek test skorlarinin bir kismi1 bu 6rtlismeden dolay1 olabilir.

Yedinci olarak calismada kullanilan derin 6grenme modellerinin egitimi, kisisel
bilgisayar donanimiyla gergeklestirilememistir. Modern nesne tespiti modelleri egitim
siirecinde yiiksek miktarda GPU bellegi (VRAM) ve paralel hesaplama giicii
gerektirmektedir. Tiiketici sinifi GPU'larin sahip oldugu 4-8 GB VRAM Kkapasitesi bu
modellerin egitimi i¢in yetersiz kalmaktadir. Egitim siireleri bu sebepten dolay1 ¢ok daha
yavas calismis hatta yetersiz kalmigtir. Bu nedenle model egitimleri bulut tabanl
platformlara tasinmak zorunda kalinmistir. Google Colabde de oturum siiresinin kisaligi
ve egitimlerin uzun slirmesinden dolay1 egitimi tamamlayamamistir. Bundan dolay1 da
Kaggle ortamina ge¢is yapmak zorunda kalinmistir. Daha biiyiik veri seti egitimi i¢in

donanimli bir bilgisayar gerekmektedir.
Gelecek Calisma Onerileri
Bu ¢alismadan hareketle asagidaki arastirma yonelimleri 6nerilmektedir:

Daha biiyiik ve cok merkezli veri setlerinin olusturulmasi: Ozellikle az temsil edilen sistin

ve mikst siniflari i¢in yeterli 6rnek sayisina ulasilmasi, model giivenilirligini artiracaktir.

RT-DETR-X gibi daha biiyiik model varyantlarinin denenmesi: Daha biiyiik veri seti
kosullarinda transformer mimarisinin sagladigi avantajin daha belirgin hale gelmesi

beklenmektedir.

Elde edilen sonuglarin giivenirliliginin artirtlmasi i¢in ¢apraz dogrulama (k-fold cross-
validation) uygulanmasi beklenmektedir. Istatistiksel giivenilirligin artirilmasi icin

onerilmektedir.

Hekim onay mekanizmasinin sisteme entegrasyonu: Klinik karar destek sistemlerinde son

kararin uzman hekim tarafindan verilmesi hem etik hem de yasal agidan zorunludur.
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Agiklanabilir yapay zeka (XAI) yontemlerinin entegrasyonu: Grad-CAM gibi
gorsellestirme teknikleri, modelin kararlarin1 hekime agiklayarak klinik kabulii

kolaylastiracaktir (Selvaraju vd., 2017).

Gelistirilen RT-DETR modelinin Hugging Face Inference API altyapisi tizerinden REST
API olarak disa agilmasi, ilerleyen ¢alismalarda farkli platformlara entegrasyonun oniinii
acmaktadir. Bu entegrasyon sayesinde model; iOS ve Android tabanli mobil uygulamalar,
hastane bilgi yonetim sistemleri (HBYS), elektronik saglik kayit (ESK) sistemleri ve
birinci basamak saglik hizmetleri portallar1 gibi farkli platformlarda bir servis olarak

kullanilabilecektir.

Sistemin hastane bilgi yonetim sistemleriyle entegrasyonu, tiroloji kliniklerinde is akigina
dogrudan dahil edilmesini miimkiin kilacaktir. Bu entegrasyonda model ¢iktisi; tag tiirii
tahmini, gliven skoru ve koruyucu hekimlik 6nerileriyle birlikte otomatik olarak hastanin
elektronik saglik kaydina islenebilecektir. Hekim onay mekanizmasinin bu is akisina

eklenmesiyle sistem, tam anlamiyla bir klinik karar destek aracina dontigsecektir.

Gelecek caligmalarda az temsil edilen siniflar i¢in daha fazla orijinal goriintii toplanmasi

ve GAN tabanli sentetik veri liretimi gibi ileri yontemlerin uygulanmasi 6nerilmektedir.
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TERIMLER SOZLUGU

Analysis
Anchor-Free

Auto

API (Application Programming Interface)

Artificial Intelligence
Aspect Ratio
Auto-Orient
Background

Batch Size

Binary

Bounding Box

Calcium Oxalate
Calcium Phosphate
Confidence Threshold
Confusion Matrix
Convex Hull

CPU (Central Processing Unit)
Crop

Cross-Validation
Cystine

Data Augmentation
Data Leakage

Decision Support System

Deep Learning
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> Analiz

: Capa Bagimsiz

- Otomatik

: Uygulama Programlama Arayiizi
: Yapay Zeka

: En-Boy Oran1

: Otomatik Yon Duzeltme
: Arka plan

> Y1gin Boyutu

: Ikili

> Smurlayici Kutu

: Kalsiyum Oksalat

: Kalsiyum Fosfat

- Giiven Esigi

: Karmagsiklik Matrisi

: Disbiikey Govde

: Merkezi Islemci Birimi
: Kirpma

: Capraz Dogrulama

- Sistin

> Veri Artirma

: Veri Sizintisi

: Karar Destek Sistemi

: Derin Ogrenme



Deafult

Detect Stones
Deployment
Device

Early Stopping

Epoch

Explainable Artificial Intelligence (XAl)

F1 Score

False Negative (FN)

False Positive (FP)

Feature Pyramid Network (FPN)
Fine-tuning

Framework

Gaussian Blur

GPU (Graphics Processing Unit)
Hybrid Encoder

Inference

Intersection over Union (loU)
Kidney Stone

Learning Rate

Mean Average Precision (mAP)
Medical Image

Momentum

Nephrolithiasis

Non-Maximum Suppression (NMS)

Notebook
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: Hazir Agirliklar

: Tas Tespiti

: Dagitim

: Cihaz

: Erken Durdurma

: Tur / Devir

. Aciklanabilir Yapay Zeka
: F1 Skoru

> Yanlis Negatif

: Yanlis Pozitif

: Ozellik Piramidi Ag

: Ince Ayar

. Cergeve / Yazilim Cergevesi
. Bulaniklastirma

: Grafik Islemci Birimi

: Hibrit Kodlayic1

: Cikarim Yapma

: Kesisim/Birlesim Oram

: Bobrek Tast

: Ogrenme Hiz1

: Ortalama Hassasiyet

: Medikal Resim

: Hareket Miktar1

: Bobrek Tas1 Hastaligt

: Maksimum Olmayan Bastirma

- Not Defteri



Object Detection
Optimizer
Overfitting

Padding

Patience

Plot

Precision

Real-Time

Recall

Region Proposal Network (RPN)
Residual Connection
Resize

Salt & Pepper Noise
Scheduler

Shear

Solidity

Small

Stretch

Training Set
Transfer

Transfer Learning
Transformer

True Positive (TP)
Uric Acid

Urology

Validation Set
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: Nesne Tespiti

- Optimizasyon Algoritmasi
: Ezberleme / Asir1 Ogrenme
: Dolgu

- Sabir Parametresi / Bekleme Siiresi
: Arsa

: Kesinlik

: Gergek Zaman

: Duyarlilik

: Bolge Oneri Azt

: Artik Baglanti

: Yeniden Boyutlandirma

: Tuz-Biber Guraltusu

: Planlayici

: Kaydirma / Egme

: Katilik

: Kigik

: Esnetme

: Egitim Seti

- Lojistik

: Transfer Ogrenme

: Doniistiirtici

: Gergek Pozitif

: Urik Asit

: Uroloji

: Dogrulama Seti



VRAM (Video Random Access Memory) : Video Rastgele Erigimli Bellek

Query Selection : Sorgu Segimi
Weight Decay » Agirlik Sontimii
Worker : Isci
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