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1. Proje Mevcut Durum Degerlendirmesi

Proje sunus raporunda derin O6grenme metotlar1 lizerine yaptigimiz arastirmalar
sonucunda sectigimiz U-NET, YOLO ve ResNet mimarisinden bahsetmistik. Proje Sunus
Raporu sonrasinda ise bu ii¢ mimari lizerinde aragtirmalar yapmaya devam ettik. T.C Saglik
Bakanlig1 tarafindan saglanan DICOM formatindaki veri seti bizimle paylasildiginda ise bu
mimariler ile denemeler yaptik. Farkli metotlar iizerinde ¢alisarak ulasabilecegimiz en yiiksek
basar1 oranin1 bulmaya calistik.

1.1. U-NET

U-NET mimarisi ile arastirmalarimiza gore tibbi ve medikal goriintiilemede daha iyi
sonuclara ulasacagimiz1 diisiinmiistiik. Evrisimli yapiya sahip bu mimaride, elimizde bulunan
veri miktar1 az olsa bile iyi bir egitime sahip olmanin miimkiin oldugunu destekleyen bazi
aragtirmalar ile karsilagmigtik.

Yaptigimiz inceleme sonucunda bizlere verilen egitim setinde patolojilerin maske
goriintiisii olmadig1 i¢in U-NET modelini sinirlayict kutu (bounding box) ile kullanabilmek i¢in
arastirmalar yaptik. U-NET modeline maske goriintiisii yerine sinirlayici kutu (bounding box)
kullanabilecegimiz bir model gelistirdik. Bu modelde yaptigimiz deneme sonuglarinda
lokalizasyon isleminde yeteri kadar basartya ulasamadigimi gordiik. Calismalarimizin
sonuglarinin yetersiz olmasi sebebi ile U-NET mimarisini kullanmama karar1 aldik. U-NET
mimarisinin bounding box yerine maske goriintiileri ile daha verimli ¢alistigini anladik.

1.2. YOLO

YOLO mimarisi ile ilgili aragtirmalarimizda ise bu mimarinin evrisimsel sinir aglarin
(CNN) kullanarak ¢ikan bir metot oldugunu gormiistiikk. Evrisimsel sinir aglarinin (CNN)
onemli Ozelliklerinden biri olan parametre sayisini azaltmasi ise bu yontem i¢in dikkatimizi
cekmistir. Parametre sayisinin azalmasi, modeli daha hizli sonu¢ vermesine sebep olmasi ve
bunu iyi bir sekilde kullanan YOLO mimarisi kullanabilecegimiz modellerden biri olmustur.
YOLO mimarisi bize hiz, yiiksek basar1 orani ve mitkkemmel bir 6grenme kapasitesi sunar.[1]
Ayrica YOLOv4’te bulunan sinirlayict kutu (bounding box) regresyonu ve kesistirilmis
bolgeler dlgiitleri (intersection over union, IoU) tabanli kayip fonksiyonu sayesinde modelin
ogrenme kapasitesi artar. Bu sayede model siniflandirma ve lokalizasyonda basarili olacagi
tespit edilmistir.

1.3. RESNET

ResNet mimarisi ile ilgili yaptigimiz arastirmalarda normalde ¢ok derin sinir aglarinin
egitilmesi sirasinda kaybolan/patlayan gradyanlar nedeniyle olduk¢a zor oldugunu fark ettik.
Fakat ResNet Artik Blok yapisi sayesinde bu sorunu ¢dzerek daha derin katmanli sinir aglart
olusturmamiza izin veriyor[2]. Bu ylizden ResNet daha derinlere inip daha fazla &zellik
cikarabilmesi ile modelin basarisin1 arttiracagini diisiindiiglimiizden dolayr modelimizde
kullanmaya karar verdik.



2. Ozgiinliik

Saglik bakanligi tarafindan bize verilen veri setini bellekte islenecek kadar
kiigtilttiiglimiizde tomografi goriintiisiiniin  bir¢ok 6zelliginin kayboldugunu fark ettik.
Gorlntiileri  kiigiltmeden modele sokup isleyebilecegimiz bir yontem arastirdik.
Arastirmalarimiz sonucu “data generator” sinifin1 kullanmaya karar verdik. Yani, bir veri
iireteci olusturursak, egitim i¢in kullanildiklar1 zaman hareket halindeyken goriintiileri
okuyabiliriz. Hareket halindeyken goriintiileri okudugumuz i¢in hafizadan tasarruf ediyoruz.
Bu smif yapisini resim 6n isleme katmanlari, tomografi goriintiisiinii DICOM c¢ekip array haline
getirmesi gibi farkli birgok fonksiyon ekleyerek 6zellestirdik.

Kullanmay1 diistindiigiimiiz YOLOv4 ve ResNet Modelleri arasinda karar vermekte cok
zorlandik. Her iki modelde benzer basari oranlarina sahipti. Daha 6nce birkag makalede YOLO
icerisine baska bir modelin omurga olarak kullanildigin1 ve daha sonrasinda YOLO
siiflandirilmast yapildigimi okumustuk. Testlerimiz ve gozlemlerimiz sonucunda ResNet50
modelinin 1yi bir 6zellik ¢ikarict oldugunu kesfettik. Bunun sonucunda ResNet50 omurgali bir
YOLO modeli yaklasimina karar verdik. YOLO modelinin 6zellik ¢ikaran katmanlar kismini
ResNet50 modeli ile tekrardan model mimarisini olusturduk. Figiir I’de bunu YOLO mimarisi
izerinde gorebiliriz.
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Figiir |: YOLO modeli iizerinde ResNet eklenecegi kismin gosterimi[3]

Model mimarisini tamamladiktan sonra model {izerindeki parametreleri bize verilen
egitim setini daha iyi taniyabilmesi icin varsayilan parametreleri degistirdik. Aktivasyon
fonksiyonlarinda Tanh ve sigmoid fonksiyonlar1 kullanmak yerine daha ¢ok ReLU ve Mish
fonksiyonlarini kombinleyerek kullandik.




Bu sayede derin katmanli modellerde olusabilme ihtimali yiiksek olan gradyan
kaybolmasi probleminin 6niine gegmis olduk. ReLU ile hesaplama karmasikliginin azalmasi ve
optimizasyon hizinin ¢ok hizli olmasini saglarken Mish sayesinde ise modelin bilgi depolama
kapasitesini ve ayirt etme kapasitesini artirabildik. [4] Bunun sebebi ise Mish tiim pozitif veya
tiim negatif tiirevler yerine bazi noktalarda negatif tiirevlere ve baz1 noktalarinda ise pozitif
tirevlere sahip olmasidir. [5]
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Figiir 111: Mish aktivasyon fonksiyonunun grafiksel

Figiir |1: Aktivasyon fonksiyonlarinin gosterimleri
gosterimi

3. Sonuclar ve inceleme

Proje sunus raporunda kullanmay1 diisiindiigiimiiz ResNet modelinin en basarili 3
yaklagimi vardir. Bunlar ResNet50, ResNet101 ve ResNet152dir. Bize verilen verilerde sadece
etiketlenmis verileri %80-%20 oraninda rastgele olacak sekilde boliinmiistiir. Boliinen veriler
modeller epok sayist 50, batch size 64, kayip fonksiyonu kategori c¢apraz entropi ve
optimizasyon algoritmasi Rmsprop olacak sekilde test edilmistir. Testlere iliskin sonuglar Tablo

1’de gosterilmistir.

Model F1-Skor Dogruluk Duyarhhk Kesinlik
(Accurarcy) (Recall) (Presicion)
ResNet50 0.95 0.96 0.95 0.96
ResNet101 0.94 0.94 0.93 0.95
ResNet152 0.92 0.93 0.92 0.94

Tablo 1: ResNet modellerinin farkli basari metriklerinde karsilastiriimast



Tablo 1’1 inceledigimizde en iyi performans aldigimiz modelin ResNet50 oldugu

gorlilmektedir. Modellerden en iyi aldigimiz egitim basari oran1 %96,4 olarak hesaplanmistir.

En iyi bagarim oranini aldigimiz ResNet50 modeline ait bagarim metriklerinin egitim grafigi

Figiir IV’te ve modelin test sonuclar1 ve tablosu ise figiir V’de goriilmektedir.
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Figiir V:ResNet50 modelinin basarim metriklerinin egitim
grafigi

Figiir IV:ResNet50

modelinin test sonug¢lar: ve tablosu

ResNet50 tizerinde ResNet'in farkli varyantlari, orijinalden tam 6n aktivasyona kadar,

gradyanlarin daha oOnceki katmanlardan herhangi birine kisayol baglantilarindan
engellenmeden devam edebilecegi sekilde kullanilmustir.[6]
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Figiir V1: ResNet'in farkly artik blok varyantlart



Bu sekilde kullanmamizin sebebi ise modelin ezberlemeden daha fazla Ozellik
cikarabilmesini saglamaktir. Daha sonrasinda ResNet50 modelinin siniflandirict katmanlarin
kaldirdik ve bu sayede ResNet50 sadece 6zellik ¢ikarict haline geldi. Bu yaklagimi1 daha 6nce
yapildigin1 ve ResNetin basarili bir 6zellik ¢ikarici oldugunu birgok makale ile desteklenmistir.

Ve ardindan YOLOV4 siniflandirici katmanlari ile model tamamlanmustir.

Bu iki modeli bir araya getirmek i¢in C dili ile yazilmig acik kaynakli sinir aglart
cergevesi (framework) olan darknet kullanilmistir. YOLOV4 siniflandirma katmani ile
ResNet50 modelinin son evrigim katmani birbirine baglanmistir. Kayip fonksiyonu olarak
YOLOv4’diin siniflandirma, giivenirlik ve IOU tabanli kullaniyoruz. Bu sayede hem

siniflandirma hem de lokalizasyon i¢in model daha efektif bir sekilde egitildi.

Logss = Leror + Leony + Lo

R _ .
Leony = % > 157 _ffJ,- log () + {1 - r_fi!} log (1 — E_'Ji-‘_l] _

=0 =0

== B o . . -
Mnoonj > 17 [Ch- log (0:) + (1 — O0:) log (1 — O)

i=0 j=0

Ly = =313 3" [Pi(0)log(pi (0)) + (1 — Pi (0)) log (1 — P (0))]
=0 o=cings -

52 B o
Lior = % 177 (2 — w” x h%) [1 — CIOU (X,Y)]

i=0 3

(X eerYorr )
CIOU (X,¥) — TOU (X, ) — £ 22l o,
-

Figiir V11: YOLOV4 loss fonksiyonu

Resnet50 omurgali YOLOv4 modelimizin mimarisi tamamlandiktan sonra model
egitimi i¢in bize verilen etiketli verilerin Excel dosyasinda sadece bounding box degeri olan
veriler alinip bir araya getirilmistir. Daha sonrasinda MBB koordinatlart YOLO igin tekrardan

Olgeklendirilmis ve modele uygun hale getirilmistir.




Diizenlenen veri %80-%20 olacak sekilde ikiye ayrilmistir. Ayrica diizenlenen veri

dosyasinin i¢inde ‘0’ etiketli (bulgu yok) tanim1 olmadig1 i¢in bulgu olmayan verilerden toplam

test verisinin 1/7 oraninda eklenmistir.

YOLOv4iin hiper parametre segimlerini yaparken bir¢ok farkli senaryoda testler
yapilmistir. Bu testlerde en ¢ok 6nem verdigimiz parametre learning rate parametresi oldu. 0.1
o0grenme hiziyla, ardindan 0.01 ve ardindan 0.01, 0.001, 0.0001 ile farkli egitim testleri
yapilmustir. Bu testlerin ardindan bizim modelimiz i¢in en uygun parametrenin 0.001 olduguna
karar verilmistir. Daha sonrasinda diger parametreleri ise yaptigimiz arastirmalar sonucu karar
verdik. Hiper parametrelere karar verme asamasi yarisma giiniine kadar devam edecektir. Bu
siregte devamli testler yapilacak ve model devamli giincellenecektir. Modelimizde hiper
parametreleri de belirledikten sonra egitim asamasina gectik. Modelin egitim sirasinda en iyi
agirliklar ve her 1000 iterasyondaki agirhigi kaydedilmesi saglanmistir. Modele iligkin loss ve
mAP grafikleri figiir VIII’de goriilmektedir.
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Figiir VIII: YOLOvV4 egitim mAP ve egitim loss degerleri



Model egitim sonucunda elde edilen en iyi agirliklar ile test yapildiginda aldigimiz mAP

sonucu %80,73diir. Yapilan teste iligkin ayrintili degerler ise figiir IX’de goriilmektedir.

detection count = 6377, unique truth count = 5593

class id = 0, name = bulgu yok, ap = 78.3% (TP = 723, FP = 204)

class 1d = 1, name = akut apandisit, ap = 85.1% (TP = 810, FP = 143)
class 1d = 2, name = akut kolesistit, ap = 75.7% (TP = 246, FP = 82)
class id = 3, name = akut pankreatit, ap = 84.4% (TP = 780, FP = 149)
class id = 4, name = bodbrek tasi, ap = 80.2% (TP = 472, FP = 119)

class id = 5, name = akut divertikilit, ap = 74.8% (TP = 175, FP = 62)
class 1d = 6, name = aorta anevrizma, ap = €6.6% (TP = 1045, FFP = 171)

for conf thresh = 0.25, precision = 0.80, recall = 0.82, Fl-score = 0.81
for conf thresh 0.25, TP = 4251, FP = 930, FN = 542, average IoU = 75 %

IoU thresheold = 50 %, used Area-Under-Curve for each unique Recall
mean average precision (mAP@0.50) = 0.807286, or 80.7 %
Total Detection Time: 7468 Seconds

Figiir IX: YOLOV test sonuglar

4. Deney ve egitim asamalarinda kullanilan veri setleri

Saglik Bakanlig: tarafindan bizlere saglanan verileri ilk etapta detayli bir sekilde
inceledik. Saglik bakanligi tarafindan verilen veri seti 1,182 kisinin bilgisayarli tomografi
goriintiilerini igerir. Bu goriintiilerde toplam 357,405 adet kesit vardir. Bu kesitlerin 38,236
adeti isaretlenmis 5,348 adeti baslangic/bitis kesitlerinden olusmaktadir. Baslangi¢/bitis
kesitleri koordinat bulundurmamaktadir.
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Figiir X: Veri seti dagilim grafigi




Paylasilan ilk veride 17 farkli sinif bulunmaktadir. Bu siniflarin hepsi farklt miktarda
bilgisayarl1 tomografi kesiti icermektedir. Abdominal aort anevrizma sinift 9009 adet, akut
pankreatit smifi 7121 adet, akut apandisit sinift 5991 adet, akut kolesistit sinift 5153 adet,
bobrek tasi sinifi 2042 adet, safra kesesi tast sinifi 1684 adet, akut divertikiilit sinifi 1152 adet,
bobrek-mesane sinifi 876 adet, abdominal aorta sinifi 852 adet, abdominal aort diseksiyon sinifi
814 adet, tireter tas1 sinifi 726 adet, kolon sinifi 688 adet, pankreas sinifi 632 adet, safra kesesi
siifit 594 adet, apandiks siifi 468 adet, apendikolit sinifi 359 adet, kalsifiye divertikiil sinifi
75 adet kesit bulundurmaktadir.

4.1. Siniflandirma

Paylasilan bu veri de bu kadar fazla simif olmasi hazirlayacagimiz iglemlerde
karmagikliga sebep olacagindan dolay: veri iizerinde bazi degisiklikler de bulunduk. Birkag
sinifi veriden ¢ikarip birkagini da birlestirdik. Diizenledigimiz veri setinde isaretlenmis 36,119
adet kesit vardir. Bu kesitlerin 5,191

adeti  baslangic/bitis  kesitlerinden o .
olusmaktadir. Bu veri seti 7 farkli siif W Kesit
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Figiir X1 Diizenlenmis veri seti dagilim grafigi
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