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1-)Proje Mevcut Durum Degerlendirmesi (20 puan)

Proje Sunus Raporundan bu yana Sirius takim tiyeleri degismemistir. Sirius takimi 2 Lise
Ogrencisi ve 1 Adet Danismandan olusmaktadir. Proje Sunus Raporunda bahsedilen
YOLOVS5 algoritmasinda herhangi bir degisiklik yapilmamustir. Ozgiinliik kisminda ise
proje sunus raporunda bahsedilen sistemlere ek olarak hiper parametreler ve yeni veri seti
arttirma teknikleri kullanilmigtir. Donanim kisminda ise sunus raporunda bahsedilen
donanimlardan daha giiglii ve hizli isleme kapasitesine sahip donanimlar elde edilmis ve
model egitimi bu donanimlar tizerinden saglanmistr. Proje Sunus Raporundan su ana
kadar yapilan islemlerin isleyis akisi Sekil 1°de verilmistir. Yapilan islemlerden ilk olarak
Saglik Bakanligi tarafindan verilern verilen eldesi bulunmaktadir. Verileri elde etmek igin
ilk olarak Kurumsal Gizlilik Tahaattiitname belgeleri imzalanmistir. Veriler elde
edildikten sonra egitilecek algoritma bir YOLO algoritmasi oldugu i¢in veri seti YOLO
formatina getirilmistir ve veri seti YOLOvV5 modeline girdi olarak girmeye hazir hale
getirilmistir. Model egitiminde hiperparametreler ve ¢esitli arttirma teknikleri kullanilarak
yiiksek dogruluk oranli bir model egitilmistir. Sonug olarak elde edilen modelin basarili
sayilabilecek bir dogruluk orani elde ettigi belirlenmistir. Model dogruluk oranini arttirimi
icin ¢aligmalar devam etmektedir.
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2-) Ozgiinliik (30 puan)
2.1 YOLOVS Algoritmasi ve YOLO Formati

Bu calismada Abdomen(Karin) bolgesindeki hastaliklarin MBB (Minimum Bounding
Box) degerlerini belirlemek ve igin kullanilan nesne tespit (object dedection) algoritmasi
YOLOvS5’tir. YOLOVS algoritmasinin tercih edilmesinin sebebi giincel bir algoritma ol-
masidir. Ayrica YOLOV5, Faster R-CNN gibi benzer object dedection algortimalarindan
daha ytiksek ¢ikarim (inference) hizi ve dogruluk orani vermesi sebebiyle tercih
edilmistir[1]. Ayrica YOLOVS5 algoritmasinin tercih edilmesinin bir diger nedeni olarak da
degisik konfigiirasyonlu yani 6n egitimli (pretrained) modellere sahip olmasidir[Sekil 2].
Boylelikle degisik konfigriisayonlu yapay zeka modelleri egitilmis ve en yiiksek dogruluk

oranina sahip olan model belirlenmistir.

55 Better
YOLOv5x6
50 o
_ 45
O
> -
[a %
g 40 - f
S —e— YOLOV5N6
S . . YOLOV5s6
—e— YOLOV5mM6
—e— YOLOV5I6
30 —eo— YOLOv5x6
* YOLOv5n6 o— EfficientDet
25 ' '
0 40 50

10 20 30
Faster e GPU Speed (ms/img)

Sekil 2 YOLOvV5 Alt Modeller

Sekil 3’te YOLOVS5 algoritmasini ¢alisma prensipleri verilmis; Sekil 4’te ise YOLOV5
modelinin dogrulugunu belirlemek i¢in kullanilan loss degerini hesaplamada kullanilan

formiiller verilmistir.
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Sekil 3 YOLOVS5 Cahisma Prensipleri([6])
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Sekil 4 YOLOvV5 Modelinin Dogrulugunu Belirleme Formiilleri([6])

YOLOV5 nesne tespit (object dedection) modelini egitebilmek igin verilerin YOLO formatinda
olmas1 gerekmektedir. Sekil 5’te YOLO formatina ait gorsel bulunmaktadir. Bu formata gore
veriler train,test ve validation olmak tizere 3 klasérde bulunmaktadir. Image Klasorlerinde
resim verileri bulunmakta ve Labels klasorlerinde her bir resim verisine o ait bir text(.txt
uzantili) label dosyasi1 bulunmaktadir. Text dosyasmnin igindeki degerler sirasiyla: o resimde
bulunan bulgunun ait oldugu sinif ve 4 adet normallestirilmis koordinat degerleridir. Sekil
4’te 6rnek bir text dosyasina ait yapr bulunmaktadir. Bu 6rnekte ilk basta bulunan “0” degeri
bu resmin 0.sinifa ait oldugunu belirtmekte, diger degerler de (0.48, 0.44, 0.28, 0.32) bu resimde
bulunan bulgunun sahip oldugu YOLO formatina gore normallestirilmis koordinat degerlerini
ifade etmektedir.

e Weri Sehi
¥ Images | *DSC_0014 - Not Defteri
train
I Dosya Dazen Bigim  Gardndm  Yardim
e 8 8.485854 8.448845 8.285326 8.323886
- labels
train
wval
Sekil 3 YOLO Veri Seti Format Sekil 4 Text Dosyas1 Ornegi

Saglhik Bakaniligi tarafindan verilen veriler ile YOLOV5 nesne tespit (object dedection)
algoritmasim1 egitmek icin ilk olarak verilerin yukarida bahsedilen YOLO formatina
dontigiitiriilmesi gerekmektedir. Bunun igin de ilk olarak bulgu igeren gorsellere ait labellar
yani text (txt. uzantili) dosyalar olusturulmustur. Bulgu igeren gorsellere ait labellart
olusturmak i¢in ilk olarak Saglik Bakanlig1 tarafindan verilen verilerin i¢cinde bulunan excel
dosyasindaki bulgulara ait koordinat degerleri YOLO formatina donistiiriilerek
normallestirilmistir. Normallestirme islemine ait kod pargasi Sekil 5’te verilmistir. Saglik
Bakanlig1 tarafindan verilen verilerin i¢inde bulunan excel dosyasi tlizerinden Normallestirme
islemi gergeklestirilirken OPENCV, Pandas ve Numpy kiitiiphanelerinden yararlanilmistir.

def xml to yolo bbox(bbox, w, h):
x_center = ((bbox[2] + bbox[@])
y center = ((bbox[3] + bbox[1])
width = (bbox[2] - bbox[®©]) / w
height = (bbox[3] - bbox[1]) / h
return [x center, y center, width, height]

W
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/

Sekil 5 Normallestirme Islemine Ait Kod



Bulgulara ait koordinatlar degerleri normallestirildikten sonra her bir bulgu igin ayr1 ayr1 text
dosyalar1 yani labellar elde edilmistir. Labellar elde edilirken Pandas, Numpy ve OpenCV
kiitiiphaneleri kullanilmistir. Sekil 6 ve 7°de labellar elde edilirken kullanilan kodlardan 6nemli
pargalar verilmistir.

for x in range(egitim dosyasi.shape[8]):
liste = [MinX[x],Max¥[x],MaxX[x],Min¥[x]]

liste[®] = int(liste[e]}

i%sze[i] j %n:(i%sze[;]} for a in range(egitim_dosyasi.shape[8]):

1?5 e[2] = in (1?5 e[2]) text = "{} {} {} {} {}".format(sinif[a], sonuclar[a][e].
15t?[3] = L lSFE[E]? sonuclar[a][1],sonuclar[a][2],sonuclar[a][2])

a = int(MaxX[x])- int(MinX[x])

f= open("{}".format{name[a]), "w+")

b = int(Max¥Y[x])-int(MinY[x]) f.urite(text)

yol = "Kapsul3/" + path f£.close()
img = cv2.imread(yol[x]}
dh, dw, _ = img.shape

sonuc = xml_to_yolo bbox(liste, dw, dh)
sonuclar.append(sonuc)

Sekil 6 Tiim Koordinatlarin Normallestirilmesi Sekil 7 Text Dosyalarinin Olusturulmasi

Bulgularin tespit edildigi Bilgisayarli Tomografilerine ait labellar elde edilince veri seti %70
Egitim (Train) %20 Test ve % 10 Validation olmak tizere 3 parcaya ayrilmistir. Boylelikle veri
seti YOLO formatina getirilerek egitime hazir hale gelmistir.

2.2 Veri Seti Arttirma Teknikleri

Saglik Bakanligi tarafindan veriler gesitli Python kiitiiphaneler ile analiz edilmistir. Yapilan
analizler sonucunda veri setindeki bulgularin homojen bir sekilde olmadigi belirlenmistir.
Bunun sonucunda ise veri setinini dengeli hale getirmek igin gesitli augmentation teknikleri
uygulanmustir. Bu augmentation teknikleri sirasiyla soyledir: Mosaic, Copy Paste, MixUp,
Augment HSV ve son olarak Rastgele Yatay Cevirmedir.

2.2.1-) Mosaic

Mosaic augmentation yonteminde Vveri setinde bulunan fotograflarin bir resim iizerinde
birlestirilierek ¢ogaltilmasi ile veri setini arttirmay1 amaglayan bir augmentation yontemidir.
Sekil 8’de mosaic yontemi ile arttirilmis bir 6rnek bulunmaktadir.

Sekil 8 Mosaic Augmentation Yontemi



2.2.2-) Copy Paste

Copy Paste augmentation yonteminde veri setinde bulunan fotograflarin kopyalanarak baska
bir resime yerlestirilmesi ile veri setini arttirmay1 amaglayan bir augmentation yontemidir.
Sekil 9°da Copy Paste yontemi ile arttirilmig bir 6rnek bulunmaktadir.

copy-paste

2.2.3-) MixUp

MixUp augmentation yonteminde veri setinde bulunan fotograflarin birbiri ile birlestirilmesi
ile veri setini arttirmay1 amaglayan bir augmentation yontemidir. Sekil 10°’da MixUp yontemi
ile arttirilmis bir 6rnek bulunmaktadir.

Sl 10 MixUp Augmentation Yontemi
2.2.4-) Augment HSV

Augment HSV augmentation yonteminde veri setinde bulunan fotograflarin
Konstrat,doygunluk ve parlaklik gibi degerleri degistirerek veri setini arttirmay1 amaglayan
bir augmentation yontemidir. Sekil 11°de Augment HSV yontemi ile arttirilmis bir 6rnek
bulunmaktadir.

. .
Sekil 11 Augment HSV Augmentation Yontemi



2.3 HiperParametreler

YOLOVS nesne tespit algoritmasini egitirken modelin dogruluk orani ile senkronizeli bir
sekilde galisan gesitli parametreler belirlenmisitir. Bu parametrelerin belirlenmesi ile model
egitimi sirasinda modelin basar1 durumuna gore gesitli arttirma teknikleri yapilacaktir.
Boylelikle modelin etkilesimli bir egitim siireci yasamasi saglanacak ve model dogrulugunun
artmasi saglanacaktir. Belirlenen parametreler arasinda yukarida agiklamalari verilen arttirma
teknileri, Basari i¢in gereken iou threshold degeri gibi ¢esitli parametreler belirlenmistir. Bu

parametreler sekil 12°de verilmistir.

fl_gamma: 8.8 # focal loss gamma (efficientDet default gamma=1.5)

hsv_h: @.015 # image HSV-Hue augmentation (fraction)
hsv_s: @.7 # image HSV-Saturation augmentaticn (fraction)

hsv_v: @.4 # image HSV-Value augmentation (fraction)

degrees: 9.8 # image rotation (+/- deg)
translate: 8.1 # image translation (+/- fraction)
scale: 8.9 # image scale (+/- gain)

shear: 8.0 # image shear (+/- deg)

perspective:

fliplr: @.5

mosaic: 1.6

a

flipud: ©.8 # image flip up-down (probability)
# image flip left-right (probability)
#

image mosaic (probability)

mixup: @.1 # image mixup (probability)

.8 # image perspective (+/- fraction), range 9-9.0801

1r@: 0.81 # initial learning rate (SGD=1E-2, Adam=1E-3)
1rf: @.1 # final OneCyclelR learning rate (1r@ * 1rf)
momentum: @.937 # SGD momentum/Adam betal
weight_decay: @.0005 # optimizer weight decay 5e-4
warmup_epochs: 3.0 # warmup epochs (fractions ok)
warmup_momentum: 0.8 # warmup initial momentum
warmup_bias_lr: @.1 # warmup initial bias 1r

box: ©.85 # box loss gain

cls: .3 # cls loss gain

cls pw: 1.8 # cls BCELoss positive weight

obj: @.7 # obj 1
obj_pw: 1.8 # obj
iou_t: @.2@8 # IoU training threshold

gain (scale with pixels)

BCELoss positive_weight

anchor_t: 4.8 # anchor-multiple threshold
# anchors: 3 # anchors per output layer (@ to ignore)
fl_gamma: @.@ # focal loss gamma (efficientDet default gamma=1.5)

hsv_h: ©.015 # image HSV-Hue augmentation (fraction)

copy_paste: 8.1 # segment copy-paste (probability)

i

hsv_s: @.7 # image HSV-Saturation augmentation (fraction)

hsv_v: 8.4 # image HSV-Value augmentation (fraction)

Sekil 12 HiperParametreler
2.4 Donanimlar

Egitim ve test sirasinda kullanilan donanimlar optimize yapay zeka modellerinin
egitilebilmesi i¢in detaylica belirlenmistir. Asagida belirtilen egitim i¢in kullanilacak
donanimlar ile hizl bir sekilde model egitimi saglanmistir. Sekil 13’de bulunan donanimlar
egitim i¢in kullanilmistir. Egitim sirasinda kullanilmig RTX 3070 Ti ekran kartin model
egitiminde biiyiik katki sagladig belirlenmistir. Ayrica 64 GB Ram sayesinde veriler i¢in 6n
bellek olusturulmus ve egitimin hizlandirilmasi saglanmistir.
Kullanilan Donanimlar | EGITIM

Islemci (CPU) 12th Gen Intel Core i7-12700K
Ekran Kart1 (GPU) Nvidia Geforce RTX 3070 Ti
Ram 64 GB

Sekil 13 Egitim I¢in Kullanilan Donanimlar
2.5 Egitim Islemi

HiperParametreler ayarlandiktan sonra egitilecek YOLOV5 pretrained modeli belirlenmistir.
YOLOV5 pretrained model olarak yiiksek basari orani1 nedeniyle YOLOVS5X alt modeli tercih
edilmistir. Egitilecek YOLOV5 modeli belirlendikten sonra YOLO formatina getirilen veri
belirlenmis YOLOV5X modeline girdi olarak girilmis ve modeli 6grenmesi saglanmustir.
Model egitim siiresince augmentation islemleri hiperparametreler ile stirdiiriilmiistiir. Model
egitimi Python programlara dilinde yerel (local) olarak RTX 3070 Ti Ekran Kartli bilgisayar
iizerinden gergeklestirilmistir.



3-) Sonuclar ve inceleme (30 puan)
3.1 Model Dogrulugu

Saglik Bakanligi tarafindan saglanan veri seti %70 Egitim (Train) %20 Test ve % 10
Validation olmak {izere 3 pargaya ayrilmistir. Bir 6nceki asamada egitilen model toplam
veri setinin %70’1 ile egitilmistir. Veri Seti 3 pargaya ayirilirken verilerin tim bulgulart
icermesine yani homojen ve rastgele bir sekilde ayrilmasinda dikkat edilmistir. Egitimi i¢in
kullanilan veri seti disinda kalan %30’luk bolim ile de modelin dogrulugu belirlenmistir.
Modelin dogrulugu i¢in ilk olarak veri setinin %70’ ile egitilen modelin validation veri seti
tizerindeki loss, iou, map skorlari tablolar seklinde elde edilmistir. Bu tablolar Sekil 14°de
verilmistir. Bu tablodaki maP(mean average precision) degeri modelin tahmin ettigi
sonuglar1 dogru sonuglarla karsilastirimi(Jaccard Indexi) ile ortaya ¢ikan iou degeridir. Bu
nedenle maP degeri model dogrulugu i¢in 6nemli bir parametredir. Bu tabloda basari esigi
0.5 olarak ayarlandiginda modelin dogrulugu yiizde 66-67 olarak belirlenmistir. maP
degerinin yaninda model dogrulugu i¢in 6nemli olan precision, recall, loss gibi parametreler
incelendiginde saglikli bir egitimin gerceklestigi herhangi bir ezberleme (overfitting)
durumunun olmadig1 belirlenmistir. Ayrica modelin hassasiyet degerlerine bakilinca
modelin daha da gelistirilmesi durumunda gercek yasama uygun bir system olabilecegi
belirlenmistir. Model dogrulugunun arttirnmi igin ¢aligmalar devam etmektedir. Final
Yarismasinda kadar model dogrulugunu transfer learning ile baska verilerin kullanimi,
hiperparametrelerin arttirrmi, model birlesimi gibi ¢esitli tekniklerle %80 seviyelerine
arttirmay1 planlamaktayiz.

train/box_loss train/obj_loss train/cls_loss metrics/precision metrics/recall
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Sekil 14 Model Dogrulugu

Elde edilen YOLOvV5X modeli validation i¢in ayrilan veri seti disinda hi¢ gormedigi ve toplam
veri setinin %20’sini olusturan test veri seti ile test edilmistir. Yapilan testler sonucunda elde
edilen F1,precision, recall, confidence gibi skorlar ve bu skorlarin birbirleri arasindaki sinif
siif korrelasyonlar1 Sekil 15 ve 16°da verilmistir. Test veri seti iizerinde yapilan testlerde
basar1 esigi iou degeri %60 olacak sekilde ayarlanmistir. Basar1 esigi %60 gibi yiiksek bir deger
olarak ayarlanmasina ragmen dogruluk orani (maP) %60 civar1 elde edilmistir. Elde edilen
skorlar yorumlaninca saglikli bir egitim gergeklestigi belirlenmistir. Ayrica sinif sinif F1 score,
confidence gibi degerlere bakilinca en yiiksek skor %96 ile Abdominal aort diseksiyona aitken
en diisiik skor %23 ile Akut Apandisite ait oldugu tespit edilmistir. Abdominal aort diseksiyona
smifinina ait toplamda 9823 bulgu bulunmaktadir. En fazla 6rnek olan sinifta elde edilen %96
dogruluk basarist kritil bir oneme sahipir. Akut apandisit siifinindaki diisiikk basarinin(%23)



sebebi olarak veri setindeki Akut Apandisite ait bulgularin kiigiik olmasindan kaynaklandigi
belirlenmistir. Bunun sonucunda akut apandisit smifina ait F1 Score ve confidence gibi
degerleri final yarismasina arttirmak i¢in ¢alismara baslanmistir. Modelin test edildigi %20’lik

veri setini daha once hig gormedigi diisiiniildiigiinde elde edilen modelin umut vadeden bir
model oldugu diistiniilmektedir.
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Sekil 15 Model Dogruluk Oranlari(F1 Score)
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Sekil 16 Model Dogruluk Oranlari
3.2 Yasanan Sorunlar

0.8 10

Yukarida dogruluk degerleri verilen YOLOvV5 modeli egitilirken cesitli sorunlarla
karsilasilmistir. Bu sorunlarin baslicalarindan 6rnek olarak egitim isleminin yavas bir sekilde
gerceklesmesi verilebilir. Yiiksek boyutlu bir veri seti ile calisildigi igin model egitiminin yavas
bir sekilde belirlenmistir. Bu sorunu ¢6zmek igin ilk olarak model segiminde YOLOv5x modeli
yerine YOLOvV5s modeli segilmistir. Sorun nispeten ¢oziilmiis olsa da dogruluk orani diistiigii
icin bu ¢oziimden vazgecilmistir. Nihai ¢oziim olarak yiikksek RAM miktarina sahip
bilgisayarlar kullanarak veri setinin 6n bellege alinmasi saglanmis ve boylelikle ciddi miktarda
hiz artig1 saglanmustir. Ayrica yasanan bir diger soruna drnek olarak modelin dogruluk oraninin
yiizde 40 civarinda takili kalmasi verilebilir. Model egitimi siiresince modelin maP skorunun
%40 civarlarinda takili kaldig1 belirlenmistir. Bu sorunla basa ¢ikmak igin hiperparametreleri

augmentation teknikleri kullanilmis bunun sonucunda ise modeli dogrulugunun %67 civarinda
elde edilmistir.
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4-) Deney ve Egitim Asamalarinda Kullamlan Veri Setleri (15 puan)

Nesne Tespit (Object Dedection) modeli egitilirken Saglik Bakanligi tarafindan saglanan
bilgisayarli tomografi (CT) goriintiileri kullanilmistir. Saglik bakanligina ait bu veri seti elde
edilirken takim tiyeleri tarafindan Kurumsal Gizlilik Tahaattiitname belgeleri imzalanmstir.
Nesne Tespit (Object Dedection) modeli egitim siirecini hizlandirmak i¢in su anda sadece
Saglik Bakanlig1 tarafindan saglanan veriler kullanilmstir. Ilerleyen siirecte Saglik Bakanlig
verileri ile elde edilen modele transfer learning yontemi ile farkli kaynaklardan elde edilecek
verilerin modele girdi olarak girilmesi ve modelin 6grenmesi planlanmaktadir.

4.1 Veri Seti Analizi

Saglik Bakanlig1 tarafindan verilen bilgisayarli tomografi(CT) verilerinin analizi yapilmstir.
Yapilan analizlerde hangi bulgulardan ne kadar oldugu, goriilme yogunluklari tablo haline
getirilmistir. Sekil 17°de goriilen bulgularin sayisina ait grafik bulunmaktadir. Bu grafik
incelendiginde Sartname Sinifi 1 olan bulgudan 5991 tane, Sartanem Sinifi 2 olan bulgudan
1152 tane, Sartname Simifi 3 olan bulgudan 7121 tane, Sartname Sinifi 4 olan bulgudan 2768
tane, Sartname Sinifi 5 olan bulgudan 1152 tane ve Sartname Sinifi 6 olan bulgudan da 9823
tane 6rnek oldugu belirlenmistir.

10.000

7.500

5.000

2.500

Sekil 17 Bulgularin Sayis1

Sekil 18’de ise bilgisayarli tomografi(CT) goriintiilerinde bulunan bulgularin koordinatlarinin
bulundugu yogunluk haritasi, bulgularin yiiksekligi, genisligi ve tim bu o6zelliklerin
korrelasyonuna ait grafik bulunmaktadir. Bu grafigin eldesi ile bulgularin ¢ogunun orta
biiyiikliikte oldugu ve genellikle Bilgisayarli tomografi goriintiilerinin ortalarina yakin oldugu
tespit edilmistir. Bu analizin elde edilmesi ile veri seti saglik bakanlig1 tarafindan verilen
veri seti hakkinda detayli bilgi sahibi olunmustur. Bu tablo bilgisayarli tomografi goriintiileri
icin olusturulan etiketler kullanilarak agik kaynak kodlu kiitiiphaneler ile olusturulmustur.
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Sekil 18 Yogunluk Haritas1

Yapilan Veri Seti Analizleri sonucunda veri setinin homojen dagilmadigi ve bulgularin
cogunun kiiciik yapili oldugu belirlenmistir. Veri Setini dengelemek igin uygulanacak Veri Seti
Arttirma Yontemi belirlenmistir. Belirlenen yontem ile dengeli bir veri seti elde etmek
amaclanmistir.

5-) Referanslar (5 puan)

1-) YOLOV5 compared to Faster RCNN. Who wins?
https://towardsdatascience.com/yolov5-compared-to-faster-rcnn-who-wins-a771cd6c9fb4

2-) Kim, S., Yoon, H., Lee, MJ. et al. Performance of deep learning-based algorithm
for detection of ileocolic intussusception on abdominal radiographs of young chil-
dren. Sci Rep 9, 19420 (2019). https://doi.org/10.1038/s41598-019-55536-6

3-) Jacobzon, G. (2020). Multi-site Organ Detection in CT Images using Deep Learn-
ing (Dissertation). Retrieved from http://urn.kb.se/resolve?urn=urn:nbn:se:kth:diva-
279290

4-) Song K. D. (2021). Current status of deep learning applications in abdominal ul-

trasonography. Ultrasonography (Seoul, Korea), 40(2), 177-182.

https://doi.org/10.14366/usg.20085

5-) YOLOv5 in PyTorch > ONNX > CoreML > TFLite

https://github.com/ultralytics/yolov5

6-)YOLOV5 (6.0/6.1) brief summary,2022, Erisim Adresi:
https://github.com/ultralytics/yolov5/issues/6998
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