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1. PROJE MEVCUT DURUM DEGERLENDIRMESI

Proje sunus raporu (PSR) sonrasi genel sistem mimarisinde bir degisiklik yapilmamistir. Yaris-
mada kullanilacak nesne tespit algoritmasi ile veri arttirma teknikleri (data augmentation) nihai
olarak belli olamadigi i¢in, PSR sonrasi ilk is olarak yarismada kullanilacak nihai algoritma ve
veri arttirma teknikleri belirlenmistir.

Algoritma sec¢iminin ilk asamasinda PSR igerisinde B6lim 3’te bahsedilen algoritmalar yaris-
mada kullanilacak takim bilgisayarina kurulmus ve degisik yapilandirmalarla (6rnegin farkli
goruntt ¢ozunarlukleri ile) bu bilgisayar tzerindeki gorintl isleme hizlar1 karsilastirilmisgtir.
Bu testler sonucunda YOLOV5 algoritmasinin 16 modelinin 512*512 ¢ozlnarlik ile yarisma-
daki sure gereksinimlerini karsilayarak en ylksek dogruluk oranina ulasacak algoritma oldugu
goriilmiistiir. Bu nedenle nihai algoritma ve model olarak YOLOV5I6 512 se¢ilmistir.

Nihai algoritma ve model secildikten sonra Bolum 4’teki veri seti icerindeki DICOM formatin-
daki tibbi goéruntulerin gerekli gorilenleri JPEG formatina dondstiiriilmistiir. Calismalarin son-
raki asamasinda ise farkli veri arttirma tekniklerinin parametrelerinin egitilen modelin dogruluk
degerlerine etkisini incelemek i¢in JPEG formatina dondiiriilmiis veri setinin %10’luk bir kismi
kullanilarak egitimler yapilmistir. Bu egitimlerin her 10 dongustinde (epoch), Bolum 2’de bah-
sedilen veri artirma tekniklerinin parametreleri degistirilmistir. Bu sekilde 210 déngu egitim
yapilmis ve veri arttirma tekniklerinin nihai parametrelerine ulasilmistir. Bu parametreler ile
modelin ulasabilecegi en yuksek dogruluk oranina hizli ve glivenli bir sekilde yakinsayacagi
ongorilmektedir.

Projenin su anki guncel asamasinda yukarida belirtilen model ve karar kilinan parametreler ile
egitimler devam ettirilmektedir. Bu egitimler Google Colab tizerinde Nvidia P100 ekran kartlar1
kullanilarak yapilmaktadir. CUnki takim bilgisayarlari goriintu isleme tarafinda oldukca yavas
kalmaktadir. Su asamada yapilan egitimlerde takim agisindan yarigsmaya yonelik oldukca gizel
ve daha iyisi icin umut vadeden sonuclar elde edilmektedir.

B6lim 3’te burada anlatilan testlerin 6nemli goriilen sonuglarina ve grafiklerine yer verilmistir.

2. OZGUNLUK

Takimin 6zgiinliige katkis1 ¢ogunlukla; yarigmada kullanilacak modele sunulan verilerin 6n
islemlerden gegirilmesi ve bu algoritmalarin parametrelerinin ayarlanmasi seklinde olacaktir.
CUnku yarigmadaki takimlarin ¢ogunlugunun benzer algoritmalar kullanacagi diistintildiigiinde
geriye sadece veri setlerinin iyilestirilmesi ve algoritmalarin en iyi performansi verecek sekilde
ayarlanmasi kalmaktadir. Ayrica yarigmanin takvimi, takim tyelerinin bilgi seviyesi ve yaris-
madaki rekabet¢i ortam diisiiniildiigiinde yarismanin amacina yonelik yeni bir algoritma tasar-
lanmas1 veya mevcut olanlarin diizenlenmesi gibi agir ¢alisma isteyen girisimlerin ¢ok uygula-
nabilir olmadig: diistiiniilmektedir.

Egitim sirasinda kullanilan goruntiler Gzerinde farkl: veri arttirma teknikleri kullanilmaktadir
ve bu teknikler yarigma esnasinda da kullanilacaktir. Egitim sirasinda [29]’daki kitlphane ice-
risinde bulunan veri arttirma tekniklerden faydalanilmaktadir. Kullanilan teknikler asagida si-
ral1 bir sekilde verilmis ve kisaca agiklanmustir:

HueSaturationValue: Giris gortntustnin, rastgele olarak renk tonunu (Hue), renk doygunlu-
gunu (Saturation) ve 1s1k degerini (Value) degistirmektedir.

GaussianBlur: Girig goruntiisiune rastgele bir Gauss filtresi uygulamaktadir.
GaussNoise: Girig gorlntisine rastgele olarak Gauss gurultisi uygulamaktadir



RandomBrightnessContrast: Giris gorintisiindn, rastgele olarak parlakligini (Brightness) ve
kontrastin1 degistirmektedir.

CLAHE: Giris gorintistne sinirli uyarlanabilir histogram esitleme (Limited Adaptive Histog-
ram Equalization) uygulamaktadir.

Yukaridaki veri arttirma teknikleri disinda YOLOV5 [19] icinde hazir bir sekilde bulunan veri
arttirma teknikleri de vardir. Bunlar arasinda egitim sirasinda kullanilanlar soyledir:

hsv_h: Gorlntlnan renk tonu Gzerinde degisiklik yapar.

hsv_s: Gorintinln renk doygunlugu tzerinde degisiklik yapar.

hsv_v: Goruntinin renk 1s1k degeri Uzerinde degisiklik yapar.

degrees: GOruntinin agisini degistirir.

translate: Goruntlndn piksellerini kaydirir.

scale: Goriintiyu yeniden boyutlandirir.

flipud: Goruntlyi yukari-asagi yonde cevirir.

fliplr: Gorlintlyu sag-sol yonde cevirir.

mosaic: GOrlntl parcalara ayirip bu pargalar tekrar rastgele bir sekilde birlestirir.

3. SONUCLAR VE INCELEME

Bolim 1°de bahsedilen FPS testleri sonucunda, yarisma stresini verimli bir sekilde kullanarak
takim bilgisayarinda calistirtlabilecek YOLOvV5 modelleri ve yapilandirmalari sinirlidir. Nihai
modele ve yapilandirmaya karar verebilmek igin bu secenekler kisa streli egitimlere sokulmus-
tur. Egitimler sirasinda da Bolim 4’te verilen veri setinin kicuk bir kism1 kullanilmigtir. Bu
egitimlerin sonucunda Sekil 3.1 ve Sekil 3.2’deki grafikler elde edilmistir. Sekil 3.1°de mavi
yatay sutunlar “mAP 0.5” metriginin ve turuncu olanlar “mAP 0.5:0.95” metriginin degerini
gOstermektedir. Sekil 3.2’deki mavi yatay sttunlar ise “(0.1 * mAP 0.5 + 0.9 * mAP 0.5:0.95)”
seklinde hesaplanan “score” metriginin degerlerini gostermektedir. Grafiklerin sol tarafinda ise
ilgili satirdaki sonucun hangi modele ve yapilandirmaya ait oldugu goriilmektedir. Ornegin Se-
kil 3.1°de birinci satirdaki “516, 1024, True”, 0 satirdaki sonuglarin YOLOV5I6 modeli ile 1024
*1024 ¢ozunirllkte ve veri arttirma ile yapilan (“True” yazmasi veri arttirma kullanildigini
gostermektedir. “False” yazanlarda veri arttirma yoktur.) egitime ait oldugunu gostermektedir.
Iki grafikten de acik¢a goriildiigii tizere YOLOV5I6 modeli ile 512*512 ¢ozinurlik ve veri
arttirma kullanilarak yapilan egitimlerin elde ettigi dogruluk degerleri daha yuksektir. Bu ne-
denle yarismada bu model ve yapilandirma kullanilacaktir.
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Sekil 3.1 mAP 0.5 ve mAP 0.5:0.99 Metrikleri
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Sekil 3.2 Score Metrigi

Nihai model ve yapilandirmaya (model) karar verildikten sonra, bu model tizerinde B6lim 1°de
de bahsedilen farkli veri arttirma tekniklerinin parametreleri her 10 dongiide bir degistirilerek
210 dongil yapilmistir. Sekil 3.3 ve 3.4°te bu egitimin sonuglar1 gosterilmistir. Sekil 3.3°te yatay
eksen dongu (epoch) sayisin1 gostermektedir. Sekil 3.4 teki yatay eksen ise nesil (her 10 dongu
egitim sonucunda ulasilan model agirliklari, generation) numarasini gostermektedir. Grafikte
de goruldigu Gzere sonuclar birbiriyle ne kadar benzer olsa da 18. nesildeki yapilandirma daha
kararli ve dogru sonug vermektedir. Bu neden su anki egitimlere bu yapilandirmadaki veri art-
tirma parametreleri ile devam edilmektedir.
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Sekil 3.5’te su ana kadar yapilan egitimlerin sonuglari grafik seklinde verilmistir. Veri setindeki
etiketler arasinda ve yarigsmada tespit edilmesi beklenilen hastaliklarin bazi vakalarinda gorilen
fazladan 3 adet farkli klinik durum bulunmaktadir. Bunlar “Apendikolit”, “Kalsifiye divertikiil”
ve “Safra kesesi tas1” seklindedir. Yarisma esnasinda bu durumlarin tespiti beklenmemektedir.
Egitimin 55. donglisune kadar bu etiketler de egitime dahil edilmistir. Fakat bu klinik durumlara
ait ornek sayisi az oldugu i¢in modelin bunlar1 6grenmesi zor olmaktadir ve bu durum test veri
seti Uzerinden hesaplanan dogrululuk degerlerinin yarigmaya yonelik hatali, olmasi gerekenden
daha diisiik gitkmasina sebep olmaktadir. Bu nedenle egitimin 56. ve devamindaki dongtlerinde
yukarida verilen 3 adet klinik duruma ait etiket verileri veri setinden ¢ikartilmistir. Egitimlere
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bu etiketler kullanilmadan devam edilmektedir. Sekil 3.5’teki grafik tzerindeki 55. dénguden
56. donguye gecisteki ani sigrayiglarin nedeni budur. Su anki asamada mAP0.5 metriginde
%93.75, mAP0.5:0.95 metriginde ise %61.6 dogruluk oranina ulasilmistir. Grafikte de gorul-
diigii Uzere bu degerler su an icin bir doyum noktasina ulasmamistir ve hatalar (loss fonksiyon-
lar1) diismeye, dogruluk degerleri artmaya devam etmektedir.
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Sekil 3.5 Tam Egitim Sonuclar:

En son ulasilan agirliklar ile modelin, test verisi icerisinden se¢ilmis rastgele 8 géruntu tizerinde
yaptig1 tahminler Sekil 3.6, 3.7, 3.8 ve 3.9°da verilmistir.

Sekil 3.7 Tespit Sonuglari - 2
5



Sekil 3.9 Tespit Sonugclar - 4

4. DENEY VE EGIiTiM ASAMALARINDA KULLANILAN VERi SETLERI

Yarigmaya yonelik yapilan nesne tespit algoritmasi egitimleri sadece T.C. Saglik Bakanlig ta-
rafindan saglanan tibb1 gorinttler ve bu goruntilerin etiket verileri kullanilarak yapilmaktadir.
Bu veri setinin igerisindeki etiketli goruntiler ayiklandiginda 30 bin civarinda farkl: etiketlen-
mig goruntd elde edilmektedir. Bu goriintl sayisinin iyi bir egitim icin yeterli oldugu diisiintil-
miis ve bu nedenle farkli bir veri seti arayisina gidilmemistir. B6lim 3°te verilen egitim sonug-
lar1 incelendiginde 30 bin etiketli gorintunin iyi bir egitim icin yeterli oldugu goriisiiniin dogru
oldugu gorilebilir. Bu veri setinin %80°1ik kismi1 egitim, %10’luk kism1 dogrulama (validation)
ve kalan %10°’luk kismi da test verisi olarak kullanilmaktadir.
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