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1. Proje Mevcut Durum Degerlendirmesi (20 puan)

Proje Sunus Raporunda derin 6grenme yaklagimlarinin kullanilmasi amaglandigi séylenmisti.
Ayrica bu yaklasimlardan genellikle medikalde kullanilan evrisimli Sinir ag mimarilerinden
tercih edileceginden belirtilmisti. Ciinkii bu aglarin veri sayilarinin az olmasina ragmen etkili
performans gosterecegi varsayillmistir. Hatta bu ag mimarilerinden medikalde yaygin olarak
tercih edilen U-Net [1] ve Retina Net [2] ag modellerinin ¢alismada kullanilacagindan
bahsedilmisti. Ancak bu modeller etiketleme islemini segmentasyon tabanli yaptigindan ¢ok
fazla zaman harcamaktadirlar. Bu yilizden egitilecek model siire Sinirli bir yarismada
kullanilacagindan dogruluk oraninda %12’lik diisiis olmasina ragmen Mask R-CNN [3] ag
modelinin kullanilmasi kararlastirilmstir.

Daha sonra calismada egitim verilerinin sayisinin az olacagindan cesitli veri ¢ogaltma
yontemlerinin kullanilacagindan bahsedilmisti. Bu yontemlerden ise yaygin olarak kullanilan
rotasyon, yansima, goriintii biiyiitme ve kiigiiltme, zithik ayar1 yontemleri soylenmisti. On
isleme olarak da adlandirilan bu veri ¢ogaltma islemlerine ek olarak dogruluk oranini artirmak
icin ilk basta 3x3 Gauss Filtresi daha sonra ise Kontrast Smurli Uyarlanabilir Histogram
Esitleme (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization-CLAHE [4])’nin 6zellestirilmis
hali herbir goriintii igin kullanilmistir. Boylece goriintiideki hem bazi giiriltiiler giderilmis oldu

hem de goriintiiniin kontrastliginin artirilmasi hedeflenmistir.

2. Ozgiinliik (30 puan)

Calismanin medikalde kullanilan diger ¢alismalara gore iki farkli 6zgiin yonii bulunmaktadir.
Calismanin ilk o6zgin yoni egitim slirecinin  6n isleme asamasinda CLAHE’nin
ozellestirilmesidir. Ciinkii gortntiilerin dicom verilerinin png’ye doniistiiriildiikten sonra gray
histogram halini Gorsel 1’de gosterildigi gibi piksel sayilar baslarda ve sonlarda ¢ok yogun
olarak goriilmetedir. Mesela bu goriintiye CLAHE kullanildiginda sadece histogram
merkezindeki piksellerde degisiklikler olmaktadir ve bu da goriintiiye fayda yerine zarar
vermektedir. Bu ylizden goriinti histogrammnin merkezini daha da giliclendirmek igin
gorlintiiniin kenar bolgelerindeki siyah tonlu piksellere histogramin merkezindeki pikselleri
almak tizere rasgele giiriiltiiler verilir. Béylece goriiniitiiniin asil bolgelerinin kontrastli 6nceki
CLAHE’ye gore daha yogun olur. Ancak goriintiide bazi giiriiltiilere rastlandigindan tekrardan

3x3’liik Gauss filtresi ve daha sonra 3x3’liikk medyan bulaniklik uygulanir.
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Gorsel 1. DICOM formatindan PNG formatina doniistiiriilen bir abdomen goriintiiniin 0-255’lik gri tonlamali histogrami

Calismanin ikinci o6zgiinliik tarafinda ise yarisma konusuna benzer calismalarda hig
rastlanilmayan ve ¢alismanin dogrulugunu artiran EfficientNet-B7 ag modeli kullanilmistir. Bu
model EfficientNet model ailesinden biri olup diger modellere gore daha iyi bir performans
sagladigi i¢in tercih edilmistir ve [5] numarali ¢alisma EfficientNet-B7’nin diger modellere

gore daha iyi oldugunu géstermistir (Gorsel 2).
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Gorsel 2. EfficientNet-B7’nin diger aglara gore performansi [5]

3. Sonuglar ve inceleme (30 puan)

Calismada ilk basta U-Net, RetineNet ve Mask R-CNN ile sistemin performans: test edilir. Ucii
arasinda en iyi sonug yiizde 10’a yakin oranla U-Net’te olmasina ragmen test verilerinden elde
edilen ¢iktinin ¢ok yavas olmasi sebebiyle ¢alismadan ¢ikarilmistir. RetinaNet’tede ayni durum
oldugundan Mask R-CNN hem hizi bakimindan hem de dogruluk bakimindan iyi sonug
verdiginden segilmistir. Mask R-CNN’nin hiz bakimindan segilmesinin tek sebebi yarismanin
slire sinirt olmasi sebebiyledir.

Calismada yukarida da belirtildigi gibi ilk basta Mask R-CNN kullanilmigtir. Bu modelin
egitiminden elde edilen sonuglar ise Gorsel 3’te gosterilmistir. Gorsel 3’te her donem (epoch)
sonrast baslarda dogruluk oranlarinda 6nemli dalgalanmalar goriilmektedir. Ancak bu

dalgalanmalar belli bir siire sonra azalim egilime girmektedir. 40-50 dénemleri arasinda ise bu



dalgalanmalar en aza inerek 0.63 dolaylarinda seyretmektedir. Ayrica son doénemler
incelendiginde artisin artik yavasladigi egitimin doygunluk durumuna geldigi goriilmektedir.
Bu da artik egitimin sona geldiginin ve en iyi sonucunu 0.6 ile 0.65 dolaylarinda oldugunun
gostergesidir.
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Gorsel 3. Sadece Mask R-CNN kullanilarak elde edilen loU degeri

Daha sonrasinda Mask R-CNN modeli EfficientNet-B7 modeli ile birlestirilmis halinin
performans testi yapilmigtir. Bu performans testinin sonucu Gorsel 4’te sunulmustur. Test
sonuglarma gore loU’su 0.7 ile diger sadece Mask R-CNN’e gore daha iyi performans
gostermistir.
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Gorsel 4. Mask R-CNN ve EfficientNet birlikte kullanilarak elde edilen loU degeri

Calismada en fazla zorluk parametrelerden meydana gelmistir. Mesela egitim yapilirken batch
size degeri yiiksek oldugu i¢in bazen egitim hata vermektedir. Bu yiizden ¢6ziim olarak batch

size’in azaltilmasinda karar kilinmstir.



4. Deney ve egitim asamalarinda kullanilan veri setleri (15 puan)

Deney ve ecgitimde temin edilen veriseti disinda tamamen kamuya agik verisetleri
kullanilmistir. Bu verisetleri igerisinden [6]-[8] referansli verisetleri deney amagh
kullanilmasinin yaninda verileri dicom formati ve etiketlenmesi de sinirli kutu ile yapildigindan
‘RSNA Pneumonia Detection Challenge’ [9] isimli yarismadan elde edilen veriseti genellikle
kullanilmustir. Bu verisetinin sunuldugu yarisma akciger opasitelerini gogiis radyografilerinde
otomatik olarak bulmasini amaglamistir. Verisetinde 112.000 goriintiilii halka agik Ulusal
Saglik Enstitiileri veri setinden 30.000 6nden goriiniim gogiis radyografisi dicom formatinda
veri bulunmaktadir. Bu verisetinin izni halka agik olarak Ulusal Saglik Enstitiileri Klinik
Merkezi tarafindan saglanmustir.

[6]-[8] numarali verisetleri genellikle iretilen algoritmalarin giictinii test etmek amaciyla
kullanilmistir. Bu verisetlerinden [1] numarali olan veriseti sitma hastaligindan meydana gelen
parazitler goriintiilerinden olusurken bu gortintiiler MIT'den Jane Hung ve Cambridge, MA'daki
Broad Institute tarafindan saglanmistir. [2] numarali yarismada Kullanilan veriseti ise yaprak
dedektorii olusturmak igin TUretilmisticr ve bireysel oldugundan izin alinmasma gerek
duyulmamistir. Son olarak [3] yarismadan elde edilen veriseti, maske takan, takmayan veya
yanlis maske takan kisileri tespit etmek i¢in tretilmistir. Bu veri de kamuya agik olup izinler
hakkinda herhangi bir bilgi bulunamamustir.
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