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1.Proje Mevcut Durum Degerlendirmesi

Calismalar 3 ana siirece béliinerek planlandi. ilk asama, 6n raporun da hazirlik siireglerini kap-
sayan temel kisimdir. Bu asamada takim {iyeleri arasinda is paylagimi ve projenin siiregleriyle
ilgili planlamalar tamamlandi. Planlamalar 15181inda gereksinimler tespit edildi. Yazilimsal ve
donanimsal eksikler belirlendi ve giderildi. Proje tasarimiyla ilgili teknik toplantilar 151¢1nda
proje plant olusturuldu. Projeye 6zgiinliik katabilmek i¢in ¢alismalar ve planlamalar yapildu.

Ikinci siire¢ veri 6n isleme siirecidir. Bu siireg, Saglik Bakanlig1 tarafindan saglanacak verinin
yiiklenmesi, model egitmek i¢in kullanilabilir hale gelmesi i¢in hazirlandig1 islemleri igerir.
Bu asamada Python’in sagladig: kiitiiphanelerden de yararlanarak veriyi yiikleme, gorsel veri-
lerin model 6ncesi hazirlanabilmesi saglandi.

Ucgiinci siireg saglanan veriler ve etiketlerin kullanarak modelin egitildigi siirectir. Bu siirecte,
sektorde en ¢ok kullanilan iki farklit model olan YOLOACT++ ve U-Net modellerinin harman-
lanarak hastalikli bdlgenin algilanip siiflandirilmasiin yapilmast amaclanmisti. Boylece
nesne algilama ve algilanan nesnenin hangi hastaliga ait oldugunu siniflandirilacakt: fakat kul-
lanilacak olan modellerin tahmin siirelerine ve dogruluk degerlerine bagli kalinarak yapilan
literatiir aragtirmasi sonucu farkli model mimarileri ile yogunlagsmaya itmistir. Bu model mi-
marileri hem nesneyi algilama hem de siniflandirma yapilan ve sektdrde kabul gérmiis olan
Faster R-CNN, YOLO v4 ve YOLO v5°tir. Projenin devaminda bahsedilen modeller daha da
gelistirilerek yiiksek dogruluk oraninda 6 farkli hastalikli boélgenin algilanmasi ve siniflandiril-
masi bagari ile gergeklestirilmistir.

Yapilan ¢aligmalar sonucunda acil servislerdeki karin agrisi sikayetlerinin ilk fiziki muayene-
sinden Once veya fiziki muayenesi sirasinda ¢ekilecek olan bilgisayarli tomografi (BT) ve ront-
gen gortntiileri kullanilarak hastanin ilgili bolgedeki apandiks iltihab1 (akut apandisit), safra
kesesi iltihab1 (akut kolesistit), pankreas iltihabi (akut pankreatit), bobrek/iireter tasi, bagirsak
divertikiil iltihab1 (akut divertikiilit), karin ana damar balonlagsmasi/yirtilmasi (aorta anev-
rizma/riiptiir/diseksiyon) hastaliklar1 tespit edilebilir. Boylece hastanin acil servisteki renk kod-
lamasinin belirlenmesinde yardimci olabilir. Ayrica %100 yerli ve milli olup, hem doktorlari-
miza yardimci olacak hem de acil servislerdeki yogunlugu azaltabilecek bir sistem tasarlanabi-
lir.



2. Ozgiinliik

2.1. Kullanilan Nesne Tanima Mimarileri

Yarigmadaki hastaliklar1 iyi sekilde yakalamak igin evrigimsel sinir aglari

kullanarak nesne tespiti yapilmistir. Nesne tespitlerini yapacak evrisimsel sinir

aglar state of the art mimariler ile harmanlanmistir. Bu sayede dogrulugu yiiksek
tahminler yapilabilmektedir.

2.1.1 Faster R-CNN

Faster R-CNN bolgesel tabanli evrisimsel sinir aglarinin en hizlidir.
Gorlintiiyti  yaklasik olarak 2000 tane bolgeye ayirir ve bu sekilde
incelemektedir. Temelde 2 parcadan olusmaktadir. Bolge Onerisi i¢in Bolge
Onerisi Ag1 (RPN) ve simirlayic1 kutunun belirlenmesi ve siniflandirma igin
Fast R-CNN kullanilmigtir. RPN, girdi goriintilisiiniin omurga (backbone)
evrisimli sinir agina beslenmesiyle baslar. Giris goriintiisii ilk 6nce en kisa
kenar1 600 piksel olacak ve uzun kenar1 1000 pikseli gegcmeyecek sekilde
yeniden boyutlandirilir. Omurga aginin adimina bagli olarak genellikle giris
goriintlistinden ¢ok daha kiicliktiir. Algoritmamizda kullanilan Resnet
omurga ag1 icin ag adimi 32'dir, yani ¢ikti resimlerinin boyutlar1 orjinal
boyutun 32 kat kiictiglidiir. Cikt1 resimlerinin her biri orjinal fotografin bir
konumudur. Ilk olarak, her konum icin 512 boyutlu bir zellik haritas:
vermek lizere Sekil 1'de gosterildigi gibi omurga Ozellik haritasina 512
birimli 3 x 3 evrisim uygulanir. Bunu iki kardes katman takip eder: nesne
siniflandirmasi i¢in 18 birimli 1 x 1 evrisim katmani ve simirlayict kutu
regresyonu i¢in 36 birimli 1 x 1 evrisim katmani. Boylece bolge Onerisi
gerceklestirilir.

Nesne algilama kisminda kullanilan Fast R-CNN’de dncelikle RPN’e benzer
bir sekilde omurga CNN’den gegirilir. Boylece omurgalar aras1 agirlik
paylasilir. RPN’den gelen 6neriler ile omurga 6zellik haritasindaki 6zellikler
flgi Alam1 Havuzlamasi (ROI Pooling) kisminda birlestirilir. Ilgili alanlar
(ROI) belirlendikten sonra her biri 4096 tiiniteli Tamamen bagl (Fully
Connected) 2 katmandan gegirilir. Ardindan da siiflandirma ve regresyon
katmanlarindan  gegirilir.  Siniflandirma  katmaninda  siniflandirma
puanlamasi i¢in bir softmax fonksiyonu kullanilmistir. Bu sayede ¢ok hizli
bir sekilde tahmin yapilabilen bir CNN mimarisi elde edilmistir.



Region Proposal Network

Backbone
CNN (VGG)

ROI pooling Output size

Op=[Nx7x7x512] Object

Classification
Op=[NxC]

,7
S0

Backbone

CNN (VGG)

3| '8
8 8
&Ikt
aE
2|z
o 2

512

ROI Poolin
9 doso  doso 88 Regossion
Op=[NxC'4]

| Fully connected | I Fully connected |5
&

Fast RCNN Network

Figiir 1. Faster R-CNN model mimarisi

Nesne tanima yapildiktan sonra her bir ROI'nin 6zellik matrisi 2 tane
evrigsimsel katmandan gegirilir. Nesneye ait Ozelliklerin baskin oldugu
pikseller 1lizerinde boyama islemi gerceklestirilerek segmentasyon
saglanmaktadir.

2.1.2 YOLO v4

Yolo V4 dogrulugu en yiiksek olan nesne algilama mimarilerinden biridir.
Daha yiiksek yiliksek dogruluga ulagsmak icin Agirlikli-Artik Baglantilar
(WRC), Asamalar Arasi-Kismi Baglantilar (CSP), Capraz Mini Toplu
Normallestirme (CmBN), Kendi Kendine Diisman Egitimi (SAT) ve Mish
Aktivasyonu, Mozaik veri artirma, Drop Block diizenleme ve CloU kaybi
gibi yapilar ile birlikte kullanilmistir. Faster R-CNN ve Mask R-CNN’e
kiyasla tek seviyeli algilama yapmaktadir, yani Seyrek tahmin katmani
bulunmamaktadir. Buna ragmen ¢ok yiiksek dogruluk oranlarina sahiptir.
Omurga kisminda Oznitelik ¢ikaric1 olarak onceden ImageNet veri seti
tizerinde egitilmis ResNet modeli kullanilmistir. Béylece daha derin aglara
ulagilarak farkli Ozellikler iiretilmesi saglanir ve nesne algilama aginin
projede algilayacagimiz hastalik o6zelliklerini i¢in kullanish olmasi
amaglanmistir. Mimarinin tahmin ile omurga kismi arasinda boyun katmani



koyulmustur. Bu katman farkli Oznitelik haritalar1 ¢ikarmak ig¢in
kullanilmistir. Boyun katmani Ozellik Piramit Ag: ile olusturulmustur.
Yukaridan asagiya bir yola ve yanal baglantilara sahip standart bir evrigimli
ag1 genisletir, boylece agin tek bir ¢oziiniirliiklii girig goriintiisiinden zengin,
cok olgekli bir 6zellik piramidi verimli bir sekilde olusturmasi saglanir.
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Figiir 3. Ozellik Piramit Ag1 yapisi

Algoritmanin son kismi1 olan kafa kismi siniflandirma ve regresyondan so-
rumlu olan kisimdir. Algoritmaya uygulanan bir girdi fotograf bir ¢ikt1 sdyle
gdriinebilir (uygulamaya bagli olarak): Ongoriilen smirlayic1 kutuyu (x, vy,
h, w) ve k sinifinin olasiligini aciklayan 4 degerden olugmaktadir.
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Figiir 4. Kemik — Boyun — Kafa yapisi



2.1.3 YOLO v5

YOLO v5 mimarisi YOLO v4 mimarisinin gelistirilmis versiyonudur.
Omurga olarak CSPDarknet53 kullanir. Bu omurga, biiyiik omurgalarda
tekrarlayan gradyan bilgisini ¢ozer ve gradyan degisimini, ¢ikarim hizini
azaltan, dogrulugu artiran ve parametreleri azaltarak model boyutunu
kiigiilten 6zellik haritasina entegre eder. Boyun kisminda ise Yol Toplama
Ag1 (PANet) kullanilmigtir. FPN’ye kiyasla modeldeki diisiik seviyeli
ozelliklerin yayilmasini iyilestirir.
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Figiir 5. YOLO v5 mimarisi

2.1.4 Ekip tarafindan gelistirilen algoritma: Kareler iizerinden bo-

Hastaliklarin tespiti ve konumunun bilinmesi her zaman 6nemlidir. Fakat,
baz1 hastaliklarda tespit edilen lezyonun hangi iist verilere (hacmi, alani,
boyutu vs.) sahip oldugu da doktorun son karari vermesinde yardimci
olabilir. Bu sebeple, kareler iizerinden tespit edilen lezyonun boyanmasi ve
bu boyanan kisimlarin piksel olarak kesitlenip ¢esitli hesaplarin yapilmasi
amaclandi. Modelin irettigi koordinat bilgisinden merkez x koordinati
bulunup bu merkez x’in minimum X, y ve maximum X,y arasinda kalan tim
pikselleri boyar ve bu pikseldeki bilgileri ¢eker. Bu ¢ekilen bilgiler ile ¢esitli
lezyonlarin iist verilerine ulagilmasi amaglaniyor (Figiir 6).



Figiir 6. Ornek boyama algoritmamiza ait goriintii

3. Sonuclar ve Inceleme

Tiim deneyler MEF Universitesi’nin sagladigi sunucuda yapilmistir. Yukarida bahsedilen
modeller sirastyla denenmis olup aralarinda en basarili sonucu iireten Faster-RCNN oldugu
gozlemlenmektedir. 1050 adet zip goriintiilerden 210 tanesi test olarak kullanilmigtir. Bu
goriintililer arasinda Abdominal Aort Anevrizma-Diseksiyon, Akut Apandisit, Akut Diverkulit,
Akut Kolesisit, Akut pankreait, Bébrek ve Ureter Tas simflar1 yer almaktadir. Figiire 7’ye
bakildig1 zaman, Faster RCNN modelinin egitim (training) ve test (validation) grafigini
goriilmektedir. Burada modeller arasinda basarty1 belirlerken kullanilan metrikler sirasiyla;
Alanlarin Kesisimi (IoU), Dogruluk Orani (Accuracy), Asir1 Ogrenme durumunun yasanip
yasanmadigini tespit edilmek icin egitim grafiginin incelenmesi (Figiir 7). Bu metrikleri direk
olarak Faster-RCNN modelinde basariyla uygulanmis olup, YOLO {iizerinde teknik sebeplerden
oldugunu diisiiniilen dogruluk orani net olarak alinmamais olup, IoU skoruna bakilmistir. Bu
skorlar da incelendiginde Faster R-CNN modelinin IoU’su %87.6’ken, YOLO V4 %382.34,
YOLO V5 %85.6 olarak ¢ikmustir. Figlir 6’da goriilecegi iizere, Faster R-CNN’nin dogruluk
oraninin %90’larda oldugu ve hata oranin da sifira yakin oldugu dikkat ¢ekmektedir.
Dogrulugun yiiksek olmasinda da ekip olarak sdyle bir tahmin yapilmaktadir:
1) Model smiflar1 bagariyla algilayabiliyor ama konumlarini bulmakta zorlanmyor (IoU: 87.6,
Dogruluk Orani: %91,26). Bu sebeple Tiirkiye Saglik Bakanlig: tarafindan bize saglanan veri

setlerinde veri cogaltma yontemleri yapilarak isaretlenen kutu kisimlar arttirilabilir ve modelin

tespit edilen smifin konumunu 6grenmesi icin katkida bulunabilir.



Training and Validation Accuracy

- Training Accuracy
Validation Accuracy

T T T T T T

10 15 20 25 30 35
Training and Validation Loss

- Training Loss
Validation Loss

Cross Entropy

Figiir 6. Egitim grafigi

Model Alanlarin Basari Oram
Kesisimi

Faster R-CNN 87.6 91.26

Yolo V5 85.6 88.98

Yolo V4 82.34 85.68

Tablo 1. Model Sonuglar1

Tablo 1 incelendiginde, alanlarin kesisimi ve basari oran1 metrikleri degerlendirildiginde en
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basarili modelin Faster R-CNN oldugu goriilmektedir. Faster R-CNN modelinin test

goriintiileri lizerinden tahminde bulundugu goriintiilerden bazilar1 Figiir 8, 9, ve 10°da

gosterilmistir.

Figiir 9. Bobrek Tast
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Figiir 10. Abdominal Dieksiyon

Bu sonuglar incelendiginde, modeli daha basarili hale getirilmesi miimkiin goziikmektedir.
Bunun sebebi de veri sayis1 arttirildigr takdirde ve daha kompleks modellerin kullanilmasi

durumunda daha basarili bir yap1 kurulabilir.

Bu modelin hastanedeki bir sunucuyla entegresi yapilip kullanilmasi da hedeflenmektedir.

Modelin egitim siiresi uzun stirmekte olup tahminde (inference) kisa stirmekte.

4. Deney ve egitim asamalarinda kullanilan veri setleri

4.1 Veri On Isleme

Veri 0n igsleme icin Python tercih edildi. Ciinkii Python hem i¢inde bulundurdugu
kiitiiphaneler bakimindan zengin bir dil olmakla beraber giinliik kullanimda olduk¢a
basit bir hiyerarsiye sahiptir. T.C. Saglik Bakanligimin sagladigi veri setlerinin
kullanilabilmesi i¢in “os” kiitiiphanesi kullanildi. PIL kiitiiphanesi kullanilarak
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piksel listesi haline getirildi. Bu sayede goriintiiler model i¢in hazir hale gelmeden
once gerekli islemleri yapabilecek durumda oldu. Bu islemlerin yapilabilmesi i¢in
Numpy kiitiiphanesi kullanildi. Numpy kiitliphanesinin i¢indeki fonksiyonlar
kullanilarak veri setleri diizenlendi. Bunlara 6rnek olarak “unique” fonksiyonu
verilebilir. Bu fonksiyon sayesinde maskelenmis olan verinin i¢inde kag tane etiket
oldugu anlasilabilir hale getirilmistir. Bu etiketlerin goriintii igerisindeki yerlerini
belirlemek icin yine NumPY kiitiiphanesinin “min” ve “max” fonksiyonlar
kullanild1. Etiketlerin gorlintii icerisindeki yerleri tespit edildikten sonra
diizenlenmis olan NumPy listesini Torch kiitiiphanesi kullanilarak; etiketlerin
basliklari, maskelerin neler oldugunu, her goriintiiniin adinin, goriintiilerin
maskelenmis kisimlarinin kapladigi alanlarinin ve bu goriintiilerin bozuk olup
olmadiklarmin bilgisi bir array’de tutuldu. Bu sayede veri setlerinin hepsi modele
sunulacak hale getirildi.

4.2 Veri Setleri

T.C. Saglik Bakanlig1 tarafindan saglanan ve on islemeden gegen diizenli veriler
Python dilinde yazdigimiz veri seti nesnesi sayesinde makinenin anlayabilecegi bir
formatta makineye verilmektedir. Bunun yapilma sebebi de yapay zeka sektdriinde
makineler bir veri setinden grup grup veriler ¢ekerek egitildigi i¢indir. 1050 adet
DICOM formatinda gelen ve insanlarin kisisel bilgisini barindirmadan sikigtirilarak
zip dosyas1 halinde T.C. Saglik Bakanliginin sagladigi verilerin her biri farkli sayida
kesitlerden olugmaktadir ve her bir aksiyel kesit en ¢ok Smm kalinliginda olmakla
beraber dijital hali 512x512 boyutundadir. Bu kesitlerdeki tespit edilmesi istenen
patoloji iceren organlar radyoloji uzmanlar1 tarafindan etiketlenmistir ve bir excel
dosyasi olarak bize verilmistir. Etiket bilgileri ¢ekilerek makine egitimine uygun
NumPy dizisine ve son olarak da tensor veri tipine ¢evrilmistir.
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RAPOR TASLAKLARI iLE iLGIiLi NOT:

-Tiim raporlar akademik rapor standartlarina uygun olarak yazilmahdir.

-Raporlarin icerikleri ile ilgili bilgiler yukarida belirtilmistir.

-Tiim raporlar “icindekiler” ve “Kaynak¢a” icermelidir.

-Her rapor bir kapak sayfasi icermelidir.

-Her rapor bir “icindekiler” sayfasi icermelidir.

-Raporlar sayfalar birbirini takip edecek sekilde numaralandiriimahdar.
-Yaz tipi: Times New Roman, Punto: 12, Satir Araliklari: 1

-“Kapak” ve “I¢indekiler” kism1 hari¢ Rapor 10 sayfay1 gecmemelidir.




