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1. Proje Mevcut Durum Degerlendirmesi (20 puan)

On Tasarim asamasinda EfficientNet, YOLOv4, RetinaNet ve Dedectron algoritmalari
detaylica arastirildi. Arastirmalar esnasinda YOLOVS algoritmasi ile karsilasildi. YOLOvVS’in bahsi
gecen algoritmalardan en basarilisi olarak bilinen EfficientNet ile basar1 oranlarinda yakin degerlere

-----

YOLOVS ile EfficientNet iizerine yogunlagtirilmistir.

Takimlara saglanan ge¢mis yillara ait veri setinin yeterli olmamasi ve siniflarin  homojen
dagilmamasi sebebiyle yeni veri setleri arastirilmis ve her bir Abdomen(karin) Bolgesi icin
Hastaliklar1 i¢in ayr1 ayr1 veri setine ulagilmistir. Bu veri setleri kullanilarak modellerin egitilmesi
tamamlanmustir.

YOLOVS5’in ozellestirilmis modellerin en iyilestirmesi i¢in sundugu probleme o6zel hiper
parametre optimizasyonu denenmis ve uygun parametreler ile YOLOvVS modelleri egitilmeye
baslanmistir. EfficientNet ile egitimler tamamlanarak test sonuglar, YOLOvS modellerinin
sonuglart ile karsilastirilmistir.

YOLOVS [7] ve EfficientNet gilinlimiizde yiiksek basari oranlar1 ile 6ne ¢ikmaktadir. Basari
oranlarindaki yakinlik sebebiyle siirekli birbirleriyle karsilagtirilmakta ve hiz olarak YOLOVS 6ne
cikmaktadir.
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Yazilim mimarisi olarak PyTorch secilmistir. PyTorch, Torch kiitliphanesine dayanan acgik
kaynakli bir makine 6grenme kiitliphanesidir. Bilgisayarla gérme ve dogal dil isleme gibi uygula-
malar icin kullanilir. Oncelikle Facebook'un Al Arastirma laboratuvar: (FAIR) tarafindan gelisti-
rilmigtir. Kullanim1 kolay API saglamasi nedeniyle calistirilmasi basit bir yapiya sahiptir.

TensorFlow, Theano, Caffe ve CNTK gibi cergevelerin cogu statik bir diinya goriisiine sahiptir.
Bir sinir ag1 kurmali ve aynmi yapi tekrar tekrar kullanilmalidir. Sinir aginin davranis seklini degis-
tirmek, kisinin sifirdan baglamasi gerektigi anlamina gelir. PyTorch, sifir gecikme ile ve ek yiik ile
agmizin davranis seklini istediginiz gibi degistirmenize olanak tantyan, ters modlu otomatik farkli-
lasma, adi verilen bir teknik kullanmaktadir. Bu teknik PyTorch'a 6zgili olmasa da, bugiine kadarki
en hizli uygulamalarindan biridir. Modelde en iyi hiz1 ve esnekligi elde etmeyi amaglar [8].

PyTorch, tek bir back-end kullanmak yerine CPU, GPU ve ¢esitli islevsel ozellikler igin farkli
back-end kullanir.

Dilimleme, indeksleme, matematik islemleri, lineer cebir, indirgeme gibi bilimsel hesaplama
ihtiyaglarinizi hizlandirmak ve bunlara uymak i¢in ¢ok ¢esitli tensor rutinleri sunmaktadir.

PyTorch, biiyiik bulut platformlarinda da iyi bir sekilde desteklenir ve dnceden olusturulmus
goriintiiler araciligiyla sorunsuz gelistirme ve kolay 6l¢eklendirme, GPU'larda biiyiik 6l¢ekli egitimi
ve daha fazlasini saglar [9].



2. Ozgiinliik (30 puan)

Derin Ogrenme modelleri gelistirilmesinde smif basma diisen etiket sayisinin 100.000 adetin
tizerinde olmasinin ve sinif bagina homojen veri dagiliminin 6nemini biliyoruz.

Yarigmanin teknik sartnamesini saglayan, karin bolgesi organlarina ait veri setlerine arastirma
yaparak ulasilabilmektedir ancak yarisma kapsamindaki tespit edilecek nesne tiirlerinden
smiflarinin yarismaya 6zel olmasindan otiirti diger siiflarla esit veri sayisina ulasmadan ayni
model igerisinde kullanilmasi yonelimli bir egitime yol agacaktir. Bu yiizden sadece ilgili siniftan
sorumlu daha kiigiik bir veri setiyle ayr1 bir model egitmeyi planladik.

Hiper parametreler, egitimin ¢esitli yonlerini kontrol eder ve onlar igin en uygun degerlerini
bulmak zor olabilir. lzgara aramalar1 gibi geleneksel yontemler, yiikksek boyutlu arama uzayi,
boyutlar arasindaki bilinmeyen korelasyonlar ve her noktada uygunlugu degerlendirmenin,
birbiriyle bagimli parametrelerin olusturdugu olasilik uzayinin biiytikligi nedeniyle ¢abucak inatgi
hale gelebilir ve Genetik Algoritma'y1 (GA) hiper parametre aramalar1 i¢in uygun bir aday yapar.

YOLOV5, GA y1 kullanarak 6zellestirilmis modellerin en iyilestirmesi i¢in probleme 6zel hiper
parametre optimizasyonu sunar [11]. Biz de YOLOvVS’ in bu opsiyonunu kullanarak modelimize
ozel hiper parametreleri belirleyip egitimlerimizi yapmayi planladik.

Object detection modelleri genelde kiigiik objeleri bulmakta zorlaniyor. O yiizden gelistirilen
farkli farkli ¢oztimler mevcut. Bunlardan biri YOLO i¢in kullandigimiz SPP modilidiir (Spatial
Pyramid Pooling) [12]. SPP modiilii, Yolo’nun evrisimsel (convolutional) katmanlarindan sonra
uretilen Oznitelikleri (feature) farkli Glceklerde toplayarak (max pooling ile), obje algilayan
katmanlara devredilir.

Modeli test ederken, bazen false positive durumu oldugunu fark ettik. Fakat bu false
positivelerin boyutu normal objelerden ¢ok daha kiigiiktii. Ornegin, yerdeki bir tasi insan gibi
algilama durumu mevcuttu. Bunu onlemek icin bir “alpha” hiperparametresi eklendi. Eger
[(algilanan objenin boyutu)/(goriintiiniin boyutu) < alpha] ise, 0 zaman o obje algilanmis sayilmaz.
Test videolarinda alpha i¢in bulunan en iyi deger %0.045 olarak tespit edilmistir.

Nesnelerin algilanmasinda Kareler(frame) arasinda bazen olusan tespit edememe (false
negative) sorununun ¢oéziimii i¢in Kalman filtresinin kullanilmasina karar verildi. Kalman filtresi
yardimiyla nesnenin onceki karelerdeki hareket bilgisi kullanilarak nesne tespit edilemeyen
karelerdeki nesne pozisyonunun tahmin edilmesi planlandi.

Kalman filtresinin istenen sonucu vermemesi durumunda, Kalman filtresine alternatif metod
olarak, aradaki yanlis negatif kareleri doldurmak igin objelerin pozisyonunun gelecek kareler ve
gecmis karelerdeki pozisyonun ortalamasi alinarak hesaplanabilecegi diistiniildii.

2.1. Asama 1 i¢in kullanilan yontem ve mimari

Yarismanin birinci asamasi i¢in Python dilinde kendi yazdigimiz bir Convolutional Neural
Networks (CNN) [2] modeli kullanmaya karar verdik. Evrisimli Sinir Aglart (CNN) goriintii
smiflandirma islemi i¢in gesitli katmanlardan olusan yapilar kullanirlar [3]. Birkag katmandan
olusan bu modelimizi kullanarak yarigmanin birinci asamasindaki siniflandirma problemini
¢ozmeyi hedefledik. Bu modeli olusturmak i¢in Google’in iicretsiz ve agik kaynak olarak sundugu
Tensorflow [4] sistemini kullanmaya karar verdik. Tensorflow sistemi iginde barindirdigi birgok
kiitiiphane ile kolay model olusturmaya olanak saglayan bir yapidir. Biz modelimizi olustururken
giiclii bir model olusturma kiitiiphanesi olan Keras [5] kiitiiphanesini kullanmay1 tercih ettik. Deney
ve testlerimiz i¢in birkag farkli model olusturarak deneyler yaptik. Asagida olusturdugumuz
deneysel modelin mimarisi goriilmektedir.
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Sekil 1. Asama 1 Deneysel Model Mimarimiz
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Deneysel modelimiz 1 adet 32 filtreli Convolutional katmani, 3 adet siras1 ile 32, 64 ve 128
filtreli Separable Convolution [6] katmani, 1 adet Flatten(diizlestirici) katman, 1 adet 128 yapay
norondan olusan Dense katmani ve son katman olarak 2 ¢ikis veren ¢ikis katmanindan
olusmaktadir. Modelimiz de katmanlar arasinda aktivasyon fonksiyonu olarak RelLu [7] aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir. Son ¢ikis katmanin da Sigmoid fonksiyonu uygulanmistir. Ayrica
Convolutional katmanlar1 arasinda MaxPooling [8] islemi uygulanmistir. Flatten katmani ile Dense
katmani arasinda Dropout [9] islemi yapilmistir. Bu katmanlara ek olarak veri setini ¢ogaltmak i¢in
data augmentation [10] islemi input katmanina uygulanmistir. Deneysel modelimizde yaklasik
olarak 6 milyonun tizerinde parametre islenmektedir. Modelimizi egitmek i¢in veriler modele
verilmeden énce bazi islemlerden gegirilmistir. Oncelikle veriler keras kiitiiphanesi yardimu ile %80
egitim ve %20 test verisi olacak sekilde ayrilmistir. Daha sonra veriler egitimin sistemlerimiz de
daha hizli g¢alismasi igin 320320 c¢oziiniirliikkte yeniden boyutlandirilmistir. Ayrica veriler
kullanilmadan 6nce 0-1 araligina normallestirilmistir. Veri setini biiyiitmek i¢in data augmentation
[10] islemi kullanilarak veri sayimiz arttirilmistir. Modelin egitim sirasin da elde ettigi en iyi agrilik
degerlerinin saklamasi igin egitim boyunca en iyi agirlik degerleri kayit edilmistir. Ayri egitim
tamamlandiginda tim model h5 dosyasi formatinda kayit edilerek farkli dosyalar iizerinden
kullanim imkani saglanmigtir. Model egitimi baslatilmadan 6nce derleme islemi igin gerekli
ayarlamalar yapilmistir. Optimizasyon yontemi olarak Adam optimizer [11] kullanilmistir.
Loss(kayip) fonksiyonu olarak Categorical Cross Entropy [12] fonksiyonu kullanilmistir. Dogruluk
metrigi olarak Accuracy [13] metrigi kullanilmistir. Bu dogruluk hesaplama yontemin de
tahminlerin etiketlere ne siklikla esit oldugunu hesaplanir. Modelin egitimi tamamlandiktan sonra
yarigsma sirasinda verilecek olan goriintiiler iizerinde toplu tahmin yapacak bir python dosyasi
yazdik. Bu dosya egitilmis modeli kullanarak bir klasérde bulunan tiim goriintiiler igin tahmin
olusturduktan sonra sonuglar1 bir tablo halinde yarisma isterine uygun olarak txt ve cvs dosyasi
olarak kayit etmektedir. Sekil 2 de goriilen semada yarismanin 1.asamasi i¢in kullanilacak yontem
aciklanmustir.
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metriklerin ayarlanmasi)

Sekil 2. Asama 1 i¢in kullanilan yontem semast

2.2. Asama 2 i¢in kullanilan yontem ve mimari

Bu asamada goriintii segmentasyon probleminin ¢6ziimii igin U-Net [14] mimarisini temel
alacak bir model olusturup kullanmaya karar verdik. Bu modeli olusturmak i¢in Google’in {icretsiz
ve acik kaynak sistemi olan Tensorflow [4] ve Keras [5] kiitiiphanesini kullandik. UNet
mimarisinde giriste verilen goriintiiler ¢ikista segmente(maske) edilmis olarak alinmaktadir. U-Net
ismini U harfine benzeyen mimarisinden almaktadir. Sekil 3’deki gorselde U-Net mimarisi
goriilmektedir.
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Sekil 3. U-Net Mimarisi

U-Net mimarisinin ¢ikisinda bir tamamen baghh katman (fully connected) katmani
bulunmamaktadir. Sadece evrisimli (convolutional) katmanlardan olusmaktadir. Aktivasyon
fonksiyonu olarak katmanlar arasinda RelLu [7] aktivasyon fonksiyonu kullanilmigtir. U-Net
mimarisinin 2 temel yapis1 vardir. Birinci asama da siir bolgesinde bulunan pikseller goriintiilerin
cevresine eklenerek biiyiitiiliir. Ikinci yarida ters evrisim islemi baslar ve goriintii ¢ikista orijinal
boyutuna tekrar getirilir. Yarismanin bu asamasi ig¢in kullandigimiz mimari sekil 4’deki semada
gosterilmistir.
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Sekil 4 Asama 2 Deneysel Model Mimarimiz
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Modelimiz de evrisimli (convolutional) katmanlar arasinda aktivasyon fonksiyonu olarak
ReLu[7] aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Cikis katmanindan once Softmax aktivasyon
fonksiyonu uygulanmistir. Ayrica her evrigimli (convolutional) katmandan sonra dropout [9] islemi
uygulanmistir.

Modeli egitmek i¢in kullanilacak goriintiiler ve onlara ait maske goriintiileri modele verilmeden
once bazi islemlerden gegirilmistir. Oncelikle veriler yeniden boyutlandirilarak (256x256) numpy
kiitiiphanesi yardimi ile array (dizi) haline getirilip bir listede tutulmustur. Veriler egitim ve test
verisi olarak Keras kiitiiphanesi yardimi ile ayrilmistir. Daha sonra keras kiitiiphanesi kullanarak
veriler egitim igin normallestirilmistir. Ayrica veriler 3 smif olarak sekilde Keras kiitiiphanesi
kullanilarak siniflara ayrilmiglardir.

Model egitimi baslatilmadan o6nce derleme islemi icin gerekli ayarlamalar yapilmustir.
Optimizasyon yontemi olarak Adam optimizer [11] kullanilmistir. Loss(kayip) fonksiyonu olarak
Categorical Cross Entropy [12] fonksiyonu kullanilmistir. Dogruluk metrigi olarak Accuracy [13]
metrigi kullanilmistir. Egitim tamamlandiginda tim model h5 dosya formatinda kayit edilmistir.
Toplu tahmin islemi igin ayr1 bir python dosyasi hazirlanmistir. Tahmin islemlerinden sonra tahmin
maskeleri ayr1 klasorde PNG goriintii formatinda kayit edilmistir.

Sekil 5’deki semada yarismanin 2.asamasi i¢in kullanilacak yontem agiklanmustir.
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Sekil 5. Asama 2 i¢in kullanilan yontem semast



3. Sonuclar ve inceleme (30 puan)
3.1. Asama 1 i¢in deneysel sonuclar

Asama 1 i¢in olusturmus oldugumuz deneysel CNN modelinin dogruluk orani su asamada %90
ve {izerindedir. Loss (kayip) degerlerimiz ise beklentinin biraz altinda ve 0.20 civarinda
¢cikmaktadir. Dogruluk oranlarimi yiikseltmek ve loss degerlerini diisiirmek igin yarigsma giiniine
kadar deneysel modeli gelistirmeye devam edecegiz. Sekil 6’daki gorsel de modelimizin dogruluk
ve kayip degerleri goriilmektedir.
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Sekil 6 Asama 1 i¢in 50 epoch sonunda dogruluk ve kayip degerleri

3.2. Asama 2 i¢in deneysel sonuclar

Asama 2 i¢in olusturmus oldugumuz U-Net deneysel modelin %90’nin iizerinde dogruluk
degerine sahip oldugu goriilmiistiir. Fakat U-Net mimarisinden dolay:r goriintiiler piksel piksel
islendiginden %90 dogruluga ragmen bazen modelden ¢ok farkli tahmin sonuglart ahinabilmektedir.
Modelin gelistirilmesi yoniinde ¢alismalar yarigsma giiniine kadar siirdiiriilecektir. Modelin diisiik
egitim silirecinde bile basarili sonuglar verdigini gostermek icin egitim siireci 20 epoch ile
sinirlandirilmistir. Sekil 7°de modelin 20 epoch egitim sonucunda elde ettigi dogruluk ve kayip
durumu goriilmektedir.

Training and Validation Accuracy Training and Validation Loss

— Training Loss

ooad | walidation Loss.
0988 |
|
|
) |

0984
| \
0,983 | .

0883 II '\_;\

o981 | —— Training Accuracy ~
: Validation Accuracy N

oo 25 5.0 15 wo 125 150 175 oo 25 50 15 w0 125 150 175

Sekil 7. Asama 2 i¢in 20 epoch sonunda dogruluk ve kayip degerleri

Egitilmis modeli test etmek i¢in daha 6nce modele verilmemis bazi BT goriintiileri modele
verilmistir. Test sonuglar1 asagidaki sekillerde gosterilmistir.
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Sekil 9. BT goriintiilerinden ¢ikarilan gergek ve tahmin edilen maske goriintiileri
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4. Deney ve egitim asamalarinda kullanilan veri setleri (15 puan)

Model egitimlerimiz i¢in Saglik Bakanligi tarafindan paylasilan veri seti kullanilmistir. Bu
verisetinin kullanimi i¢in Saglhk Bakanligi tarafindan saglanan kurumsal gizlilik taahhiitnamesi
takimimiz i¢indeki tiim {yelerimiz tarafindan imzalanarak belge PDF formatinda Saglik
Bakanligina gonderilmistir.

Saglik Bakanlig: tarafindan saglanan verilerin igerisinde hastalarin Bilgisayarli Tomografi (BT)
goriintiileri paylagilmistir. Bu goriintiiler hem DICOM hem de PNG formatinda olup model
egitimlerinde istenilen formatta egitim saglanabilmektedir.

Biz modelimiz de PNG formatinda goriintii dosyalarini kullandik.

Bakanligin sagladigi veri setinde gorintiler 512x512 piksel boyutlarinda ve 32 bit
derinligindedir. Gelistirmis oldugumuz deneysel modeller i¢in su asamada ek veri setine ihtiyag
duymadigimiz i¢in model egitimlerimiz de farkl: bir veriseti kullanmadik.
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