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1. Proje Mevcut Durum Degerlendirmesi

Proje Sunus Raporu’nda belirtilen 6znitelik segme isleminin veri seti {izerinde denenmesi
planlanmustir. Veri setine ait 25 adet 6znitelik ¢ikarilmis olup goriintiiler 3 kanalli oldugundan
toplamda 75 adet 6znitelik ¢ikarilmistir. Cikarilan 6znitelikler arasindan bu ¢aligmaya uygun
Oznitelik segme islemi gergeklestirilecekti ancak denenen siniflandirma algoritmalarinda
Ozniteliklerin dogruluk oranmi diisiirdiigii gozlemlenmistir. Bu nedenle 6znitelik segme
isleminden vazgecilmistir.

Makine 6grenmesinin 6nemli konularindan biri, gelistirmis oldugumuz algoritmalarin
ve/veya modellerin genellestirilmesidir. Genelleme; sadece modelin 6grendigi verilerle degil,
gelecekte elde edilecek daha once goriilmemis yeni verilerle de ne kadar uyum igerisinde
calistigini gézlemleme yetenegidir. Kisaca yeni verilerle iyi sonug alma yetenegi olarak
tanimlayabiliriz. Bu duruma yonelik olarak modelin yeni verilerde iyi sonug alabilmesi igin
veri setinin gesitli olmas1 gerekmektedir. Saglik Bakanlig1 tarafindan saglanan veri seti
disinda halka agik veri setlerinden 5 6rnek segilmisti. Saglik Bakanligi’nin verileri ve bulunan
veri setleri birlestirildiginde ¢ok biiyiik boyutlarda veri kiimesi olugsmaktadir ve genellesmeyi
engelleyebilecek yinelenen goriintiiler goriilmektedir.

Veri kiimesinde yinelenen goriintiiler olmasi iki nedenden dolay1 sorun yaratir:
e Veri kiimesine onyargi getirir ve derin sinir aginin kopyalara 6zel kaliplart
ogrenmesine neden olabilir.
e Modelin, iizerinde egitildigi verinin disinda yeni goriintiilere genelleme yapma
yetenegini zedeler.

Olusturulan gesitli veri setleri incelendiginde serilerde bir¢ok kesit bulunmaktadir ve bu
kesitlerin birgogu birbirine benzemektedir. Bu durum yinelemeli gériintiiler sorununu
karsimiza ¢ikarmaktadir. Bu sorunu engellemek adina veri setindeki yinelenen goriintiilerin
denetimsiz 6grenme ile mevcut veri setinden ayristirillmasi planlanmistir.

Veri setinin iyilestirilmesi amaciyla bize verilen veri setine ek olarak yeni veri setleri
bulunmustur. Bulunan veri setleri ile komite tarafindan verilen veri setlerinin ayni1 formatta
olmasina 6zen gosterilmistir. Kiigiik veri kiimeleri modellerin veriyi ezberlemesine (over-fit)
neden oldugu i¢in gercek hayat problemlerinde diisiik dogruluk (accuracy) degeri almamiza
neden olabilir. Modelimizde ezberleme (overfitting) problemi ile karsilasmamak igin veri
artirma (data augmentation) gibi veri 6n isleme islemleri uygulanmstir.

Goriintiilerin daha iyi algilanmas1 amaciyla veri setine ¢esitli filtreler uygulanmistir.
Uygulanan filtrelerle goriintiilerdeki hasta kisim 6ne ¢ikarilarak hastalik daha belirgin ve
tespiti kolay hale getirilmistir.

Bir diger 6nemli nokta ise egitim ve test siniflarinin olusturulmasidir. Dogru belirlenen
egitim ve test yiizdeleri ile algoritma, egitim setinden 6grendigi yontemle test setini basariyla
gerceklestirmistir. Dogruluk oranini artirma hedefiyle test veri kiimesinin oran1 %20, egitim
veri seti kiimesinin oran1 ise %80 olarak belirlenmistir.

Proje Sunus Raporunda arastirilan algoritmalar veri setinin bir kismi {izerinde
denenmistir. Egitim ve test asamalar1 gerceklestirilmistir. Egitim verilerinin sonuglarina gore
Faster R-CNN ve YOLO algoritmalarinin diger algoritmalara gére daha hassas ve dogru
sonuglar verdigi gézlemlenmistir. Bu nedenle bu iki algoritma {izerinde yogunlasilmstir.
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Son olarak PSR’de egitim donanimi olarak belirlenen bilgisayarin yaninda bulut donanim
hizmeti olan Google Colab [1] ve Amazon Web Services (AWS) servisleri arastirilmis ve
Google Colab kullanimina Karar verilmistir. Test donanimi olarak PSR’de belirtilen cihazin
performans ve hiz agisindan yeterli oldugu goriiliip Intel Core i7-11370H, @3.30 Ghz ve
NVIDIA GeForce® RTX 3050 GPU’na sahip bilgisayarin kullanimina devam edilecektir.

2. Ozgiinliik

2.1 Filtreler

SAGLIK ALANINDA GORUNTU ISLEME iCiN YAYGIN KULLANILAN FiLTRELER

Goriintiilerin daha iyi
algilanmasi amaciyla veri setine
cesitli filtreler [2] uygulanacaktir.

YUMUSATMA KESKINLESTIRME KENRE Uygulanan filtrelerle goruntiilerdeki
N : - P ALGILAMA yg g
FIETREEERE FIETREEERE FILTRELERI “hasta“ kisim one ¢ikarilarak daha
belirgin ve tespiti kolay hale
- getirilecektir. Saglik alaninda
CRTA DA goriintii isleme yaparken en ¢ok

s kullanilan filtreler arastirilmistir. Her

bir hastalik i¢in hastaligin daha iyi
algilanabilmesi adina hastaliklara
ozgii filtreler kullanilacaktir.

2.2 Veri Seti Uyusmazhgi

Saglik Bakanligi’nin vermis oldugu veri seti dogrusal olarak dagilmamistir. Dogrusal bir
veri seti elde etmek igin bagka veri setleri ile birlestirme islemi yapilir. Fakat veri seti
birlestirme islemlerinde modeli test etme asamasinda asir1 uydurma veya yetersiz uydurma
sorunlartyla karsilagilabilir. Buna veri setlerinin birbirleriyle uyusmamasi denmektedir. Mod-
elin performansi iyiyse model egitim veri setini agir1 uydurmamistir. Eger dogrulama veri
setinde modelin performansi kotityse 0 zaman sorunun kaynagi veri uyumsuzlugudur. Cozim
olarak diger veri setlerine eklenecek gorintiilerin bazilarindan Andrew Ng’in egitim-dogru-
lama veri seti ad1 verilen bir veri seti olusturulur. Olusturdugumuz model egitildikten sonra
(egitim veri setinde, egitim-dogrulama veri setinde degil) egitim-dogrulama veri setinde
degerlendirilmistir.



2.3 Veri On Isleme

e Veri setlerini inceledigimiz zaman goriintiilerin ayn1 boyutta ve kare olmamasi gibi
sorunlarla karsilagilmistir. Bu sorunlar1 ¢6zmek igin kare olan goriintiiler tek bir
boyutta yeniden sekillendirilmistir. Kare olmayan goriintiilerde kayip olmamasi igin
goriintiiler lizerinde diizenlemeler yapilmistir. Goriintiiniin sekline bakildiginda (X,y)
sekillerden biiyiik olan degeri alarak kare (X,X) sekline doniistiiriilmiistiir. Goriintiiniin
bozulmamasi i¢in biiyiik olan deger secilmis olup istenilen sekle doniistiirebilmek igin
degeri kiiciik olan taraf 0 ile doldurulmustur. Boylelikle goriintii kare olup kalitesi de
kaybedilmemis olmaktadir.

e Yapilan ¢aligmalar incelendiginde [3] goriintiilerdeki siyah ile doldurulan alanlarin
egitimde bir etkisinin olmadigina ve kaldirildiginda modelin 6grenmesinin
kolaylastigina karar vererek Sekil 2.2°de goriilecegi gibi goriintiilerdeki siyah alanlar
cikarilmastir.

e Modelin lezyonu tespit etmesini saglamak i¢in HU pencereleri ayarlanabilmektedir.
Radyologlar bu pencereleri ilgilenilen organlara/dokulara odaklanmak igin ayarla-
maktadirlar. 7 farkli HU penceresi incelenmis olup Sekil 2.3’te gosterildigi gibi 7
farkli HU penceresi elde edilmistir.

Akut kolesistit ile uyumlu Akut kolesistit ile uyumlu Akut kolesistit ile uyumlu Akut kolesistit ile uyumlu
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Akut kolesistit ile uyumlu

Akut kolesistit ile uyumlu

e Bulunan veri setlerinin etiketleri maskelidir. Calismamiza ekleyebilmemiz igin
smirlayict kutu (bounding box) adi verilen dikdortgen koordinatlarin ¢ikarilmasi
gerekmektedir. Bu sinirlayict kutular bir goriintiiyli cevreleyen sinirlarin
koordinatlarini ifade eder ve nesne tespiti igin bir referans noktasi gorevi goriirler. Bu
referans noktalarini elde etmek i¢in modelimize uygun olarak elimizdeki maskeli
goriintiilerden koordinat bilgileri elde eden kodlar gelistirilmistir.

3. Sonuclar ve inceleme

Akut pankreatit ile uyumlu: 0.85

Yapilan egitim sonucunda test setinde YOLOV4 algoritmasi [4] hastaligi dogru tespit
etmis olup dogruluk degeri %85°tir. Faster R-CNN algoritmasinda ise iki farkli hastalik tespit
edilip dogruluk oraninin %59 oldugu gozlemlenmistir. 100 adet goriintii tizerinden yapilan

metrik islemlerin sonuglar1 asagidaki tabloda gosterilmistir.

YOLOvV4 Faster R-CNN
loU degeri 0.27 0.20
F1 Skor 52.8 58.5
Egitim Siiresi 13 Saat 20 Saat

Testlerde yapilan incelemelerde False Positive sayisinin fazla oldugu goriilmistiir. Bu
yiizden siniflarin goriintii sayisinin artirilmasi gerekmektedir. Buna yonelik olarak veri setine
cesitlendirme iglemleri yapilacaktir.




Ayni veri seti kullanilarak yapilan test sonucunda YOLOv4’iin egitim siiresi Faster R-
CNN’den daha kisa stirmiistiir. Bu iki sonuca bakarak YOLOV4 algoritmasinin kullanilmasi
avantaj saglayacaktir.

YOLO modelinin birgok avantaji vardir. Bir goriintii igin tek bir ag degerlendirmesiyle
tahminlerde bulunmasi1 YOLO’yu son derece hizli hale getirir. Ayn1 zamanda frame
algilandigindan itibaren regresyon problemi olarak karmasik bir pipeline’a ihtiyag duymaz.
Pipeline tek bir agdir ve algilama performansini dogrudan ugtan uca optimize edebilir.

Faster R-CNN gibi algoritmalarda egitim verisinin boyutu ve algoritmalarin derinligi
yiiziinden egitim ve test asamalar1 uzun siirmektedir. Diger yandan YOLO’nun daha dogru
sonuglar elde ettigi yapilmis olan testlerde goriilmiistiir. YOLOvV4’iin daha hizli olmasi,
dogrulugunun yeterli diizeyde olmasi ve farkl kiitiiphanelerde kullanim kolayligi sebebiyle
YOLOV4 versiyonunun kullanimina kKarar verilmistir.

Egitim adimlari, dogrusal veri seti olusturmak ve olusturulan veri setlerinin birbiriyle
uyusmasini saglamaktir. Veri seti uyumunu halletikten sonra yapilacak islem kullanilacak
olan HU pencerelerinin secilmesidir. Her HU penceresini denemek uzun siirebilecegi i¢in veri
setinden 6rneklem igeren kiigiik bir veri seti olusturulup siniflandirma algoritmalarinda
denenmistir. On islemesiz sekilde goriintiiler egitilip daha sonra her gériintiiniin sirayla HU
pencereleri alinmig ve tekrar egitilmistir. Dogruluk oranina pozitif yonde etki etmeyen
pencereler ¢ikartilmigtir. Bir sonraki adimimiz dogrulugu yiikselten HU pencerelerini bir
arada kullanarak sonuglar1 incelemek olacaktir. Daha sonra nesne tespit algoritmalarinda test
edilecektir.

4. Deney ve Egitim Asamalarinda Kullanilan Veri Setleri

4.1 DeepLesion Veri Kiimesi
DeepLesion [5] Ulusal Saglik Enstitiileri (NIH) tarafindan yayinlanan, viicudun farkl or-
ganlarinda agiklamali lezyonlara sahip CT kesitlerinin halka agik deposudur. Radyologlar
tarafindan isaretlemelere dayali olarak 4.427 hastadan elde edilen verilerden olugmaktadir.
Her goriintiideki lezyonlar, kemik, karin, mediasten, karaciger, akciger, bobrek, yumugak
doku ve pelvis dahil olmak iizere sekiz farkli viicut organindan toplam 32.735 lezyona sahip
sinirlayici kutu koordinatlari, boyut 6lgtimleri vb. gibi agiklamalara sahiptir.

4.2 Multi-organ Abdominal CT Reference Standard Segmentation
Veriler, birden fazla organi tanimlayan 90 karin BT gorintiisii icin referans
segmentasyonlari i¢erir. Bu organlar; dalak, sol bobrek, safra kesesi, yemek borusu, karaciger,
mide, pankreas ve on iki parmak bagirsagidir. Abdominal BT goriintiileri ve bazi referans
segmentasyonlari iki veri setinden alinmigtir: Cancer Image Archive (TCIA) Pancreas-CT veri
seti [6-7] ve Beyond the Cranial Vault (BTCV) Abdomen veri seti [8-9].

Pankreas-CT veri seti, Ulusal Saglik Enstitiileri Klinik Merkezinde nefrektomi oncesi
saglikli bobrek dondrlerinden veya major abdominal patolojileri veya pankreas kanseri
lezyonlar1 olmayan hastalardan elde edilen abdominal BT'yi igerir. BTCV veri seti, Vanderbilt
Universitesi Tip Merkezi'nde metastatik karaciger kanseri hastalarindan veya ameliyat sonrasi
ventral fitik hastalarindan alinan karim BT'sini igerir.



Veri setinde 14 adet etiket mevcuttur. Bu etiketler: dalak, sag bobrek*, sol bobrek, safra
kesesi, yemek borusu, karaciger, karin, aort*, alt vena kava*, portal ven ve splenik ven*,
pankreas, sag bobrek istii bezi*, sol bobrek istii bezi*, oniki parmak bagirsagi. (* ile
isaretlenmis etiketler sadece BTCV veri setinde mevcuttur.)

4.3 Cancer Imaging Archive Pancreas-CT Dataset
Ulusal Saglik Klinik Merkezi Enstitiileri, 53 erkek ve 27 kadin denekten 80 abdominal
kontrastli 3 boyutlu BT taramas1 gergeklestirmistir. 80 denekten toplamda 18942 BT goriin-
tisii [10] elde edilmistir. Deneklerin 17'si nefrektomi dncesi taranan saglikli bobrek vericileri-
dir. Kalan 65 hasta, bir radyolog tarafindan majér abdominal patolojileri veya pankreas kan-
seri lezyonlar1 olmayan hastalardan se¢ilmistir. Deneklerin yaslar1 18 ile 76 arasinda degis-
mekte olup, ortalama yas 46.8 + 16.7'dir.

4.4 Beyond the Cranial Vault (BTCV) Abdomen Dataset

BT Taramalar1 Kurumsal inceleme Kurulu (IRB) gdzetimi altinda, devam eden bir kolo-
rektal kanser kemoterapi denemesi ve retrospektif ventral herni ¢alismasinin bir kombinasyo-
nundan rastgele 50 karin BT taramasi segilerek bu veri seti [11] olusturulmustur. Veri setinde
13 tane karmn organi etiketlemesi yapilmistir. Bu etiketler: dalak, sag bobrek, sol bobrek, safra
kesesi, yemek borusu, karaciger, karin, aort, alt vena kava, portal ven ve splenik ven, pank-
reas, sag bobrek {iistii bezi, sol bobrek istii bezi seklindedir. Bazi1 hastalarda sag bobrek veya
safra kesesi olmayabilir ve bu nedenle etiketlenmemistir.

4.5 LiTS - Liver Tumor Segmentation Dataset
Veriler ve segmentasyonlar, diinyadaki ¢esitli klinik siteler tarafindan saglanmakta-
dir. Egitim veri seti 130 kontrastli abdominal BT taramasi ve test veri seti 70 kontrastli abdo-
minal BT taramasi [12] igerir.
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