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1. Proje Mevcut Durum Degerlendirmesi
1.1. Proje Sunus Raporu Degerlendirmesi

Yarisma teknik sartnamesinde belirtildigi tizere goriintiiler DICOM formatinda da
paylasilacaktir. Yarigma probleminin ¢6ziimii i¢in bu format tercih edilecektir. Bu se¢imin
sebebi DICOM formatindaki goriintiilerin 16 bit piksel degerlerinin [1] PNG formatindaki
goriintiilerin 8 Dbit piksel degerlerinden daha fazla detay igermesidir. Bu 16 bit piksel
degerlerinin gelistirilen yapay zekd modelinin ihtiyact olan girdilere doéniistiiriilmesi i¢in
PyDicom kiitiiphanesi kullanilmistir. Goriintiilerden elde edilen PixelData [2] degerleri Rescale
Slope [3], Rescale Intercept [4] ve Rescale Type [5] bilgileri ile Hounsfield Unit [6] degerlerine
dontistirilmistir. Bu donlisiim yapildiktan sonra abdomen bolgesi igin uygun olan
pencerelemeler [7] yapilmistir. Daha sonra elde edilen bu veriler 0, 255 arasina sikigtirilarak
goriintiiler gelistirilen modelin ihtiyaci olan girdi sekillerine doniistiiriillmiistiir.

Derin 6grenme algoritmalarinin test sirasinda daha once gérmedigi veri tizerindeki
basarisi egitim sirasinda gordigii veri miktari ve gesitliligi ile dogrudan iligkilidir. Model egitim
setindeki goriintiileri ezberleyebilir, bu da test asamasinda farkli bir kaynaktan gelebilecek
goriintiilerin yanlis yorumlanmasi riskini tagimaktadir. Bu durumu engellemek igin eldeki
verileri cogaltip ¢esitlendirecek augmentasyon metotlar1 rastgele yapilacak yakinlasma,
uzaklasma, dondiirme, tasima, ¢evirme, bulaniklastirma, giiriltii ekleme, parlaklik ve kontrast
degistirmedir. Bu islemler i¢in Albumentations [8] kiitiiphanesi kullanilmigtir.

Yapay zeka modeli olusturulurken Tensorflow [9] kiitiiphanesi kullanilmistir.

Proje Sunus Raporu hazirlanmasi sirasinda taranan makalelerden elde edilen sonuglara
gore modeller genel olarak; bilgisayarli goriide kendini ispat etmis modellerin temel
alinmasiyla olusturulacak bir 6znitelik ¢ikarma katmani (feature extractor), tim bu 6zelliklerin
kombine edilecegi bir oznitelik agi (feature network) ve bu agdan gelen bilgilerin
yorumlanacagi tespit katmanindan (detection head) olusmaktadir. Bu tespit katmaninin hem
siniflandirmayr hem de kutulama islemini beraber yapmasi model hizi agisindan 6nemlidir.
Oznitelik ¢ikarma katmaninda temel model olarak ImageNet veri seti iizerinde Top-1 dogruluk
skoru en yiiksek olan EfficientNetV2 [10] secilmistir. Oznitelik ag1 ise makalelerde de
onerildigi sekilde dikkat bloklartyla takim tarafindan olusturulmustur. Sonug¢ olarak tiim bu
bilgileri esas alan bir model gelistirilmesine karar verilmis ve 6zgiin bir model gelistirmesi
tamamlanmustir.

Yarisma problemi esasinda hem patolojilerin belirlenmesi igin bir siniflandirma hem de
kutu lokasyonlarinin belirlenmesi igin regresyon icermektedir. Egitim sirasinda modelin
belirtilen her iki problemde de dereceli algalma (gradient descent) hesaplamasi i¢in daha 6nce
obje tespiti icin Onerilen Focal Loss [11] ve Smooth L1 Loss [12] kombine sekilde
kullanilmistir. Optimizer olarak modelin genellestirilmesi igin adaptif bir metot olan Adamw
[13] kullanilmustir. Olgiim metrigi olarak ise yarismada da metrik olarak kullanilan loU
kullanilmastir.

Model egitimi yapilirken takimlarla paylasilan 1182 adet seri, egitim ve test seti olarak
ayrilmistir. Egitim igin ayrilan verilerle egitim yapilirken test i¢in ayrilan verilerle dogrulama
yapilmis ve bu sirada daha once bahsedilen metrikte en yiiksek degeri elde eden model
kaydedilmistir ve yarigsma sirasinda bu model kullanilacaktir.



1.2. Proje Sunumundan Sonra Yapilan Degisiklikler

Proje sunumundan sonra devam eden arastirmalar sonucu problem igin iiretilen
¢Oziimde bazi degisikliklere gidilmistir.

Elimizdeki verileri ¢ogaltip ¢esitlendirecek augmentasyon metotlari rastgele yapilacak
yakinlagma, uzaklagsma, dondiirme, tasima, ¢evirme, bulaniklastirma, giiriiltii ekleme, parlaklik
ve kontrast degistirmedir. Bu islemler yapabilmek i¢in TensorFlow Keras kiitiiphanesinden
Albumentations kiitliphanesine ge¢ilmistir. Albumentations kiitiiphanesiyle yapilabilecek
cogaltma ve gesitlendirme islemlerinin daha fazla olmasi, daha 6nce benzer ¢éziimlerde farkli
firmalar tarafindan kullanilmis olmasi, medikal resimler, uydu resimleri, endiistri uygulamalari
gibi farkli alanlarda smiflandirma, boliitleme ve nesne tespiti gorevlerinde kullanabiliyor
olmasi ve PyTorch ve Tensorflow ile entegre olabilmesi sebebiyle bu degisiklik yapilmistir.

Oznitelik ¢ikarma katmaninda EfficientNetVV2 modelinin Large versiyonu secilmistir.
Secilme nedenine 1. bolimde deginilmistir. EfficientNetV2L modeli 119 milyon parametreli
bir evrigimli sinir agi modeli olup, yapilan arastirmalarda bu aglarin 6zellik ¢ikarici bloklar
olarak kullanildigi goriilmiistiir.

Oznitelik ag1 kisminda en son katmandan sonra transformer [14] eklenerek bir self-
attention katmani olusturuldu. Proje Sunus Raporu hazirlanmas sirasin da taranan makalelerde
goriintiiler i¢in de transformerlarin kullaniminin yayginlastigi ve basarili sonuglar elde edildigi
goriilmistiir. Bu sebeple transformerlar yarisma igin gelistirilen ¢oztime eklenerek yapay zeka
modeli daha gii¢lii ve 6zgiin hale getirilmistir.

Loss fonksiyonu olarak bu tarz gorevlerde ¢ok¢a kullanildigi goriilen Focal Loss ve
Smooth L1 Loss kombinasyonu kullanilmasina karar verilmistir.

Son degisikliklerle birlikte elde edilen sonuglar 3. béliimde sunulacaktir.
1.3. Yapilan Calismalar

Saglik Bakanligi tarafindan paylasilan DICOM formatindaki goriintiiler PyDicom
kiitliphanesi kullanilarak okunmustur. Bu goriintiilerden elde edilen piksel degerleri daha 6nce
de belirtildigi gibi Rescale Slope, Rescale Intercept ve Rescale Type bilgileri ile Hounsfield
Unit degerlerine doniistirilmiistiir. Elde edilen Hounsfield Unit degerlerine problemin
¢coziimiine uygun pencerelemeler yapilmistir. Yapilan pencelerelemelere ve elde edilen
goriintiilere 6rnek Sekil 1°de verilmistir.

Yumusak dokular i¢in pencere genisligi 400, pencere merkezi 50, karaciger i¢in pencere
genisligi 150, pencere merkezi 30 ve kalsifiye yapilar i¢in pencere genisligi 2000, pencere
merkezi 400 segilerek goriintiilere pencereleme islemleri yapilmstir [15].
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Sekil 1. Goriintiilere uygulanan pencerelemeler ve pencereleme sonuglarinda elde edilen
gortintiiler

Bu islemler sonucunda Sekil 1’de de goriildigi gibi gri skalada 3 farkli goriintii elde
edilmis ve elde edilen bu goriintiiler cakistirilarak 3 katmanli bir goriintii yapisi elde edilmistir.
Elde edilen bu 3 katmanli goriintii Sekil 2’de verilmistir.
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Sekil 2. Farkli pencereleme islemleri sonucunda elde edilmis 3 goriintiiniin ¢cakistirilmast
sonucu olusturulan goriintii

Gorintiiller yukarida bahsedilen 6n islemelerden sonra 512x512 piksel boyutuna
yeniden boyutlandirilmstir.

Modelin 06znitelik ¢ikarma katmaninda kullanilacagi belirtilen EfficientNetV2L
modeline bir decoder blogu eklenerek autoencoder hazirlanmis ve bu autoencoder 4. boliimde
bahsedilecek DeepLesion veri seti ile egitilmistir. Bu egitim sonucunda elde edilen agirliklar
model icerisinde dondurularak model egitimi hizlandirilmis ve ImageNet gibi hazir agirliklar
kullanmak yerine probleme o6zgii agirhiklar kullanilarak 6znitelikler elde edilmistir.
Autoencoder yapisi Sekil 3’te gosterilmistir.
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Sekil 3. Autoencoder mimarisi

Daha o6nce de bahsedildigi gibi modelin egitim setindeki goriintiileri ezberlemesini
engellemek maksadiyla Albumentations kiitiiphanesi kullanilarak g¢esitli augmentasyon
metotlar1 uygulanarak model egitimi yapilmistir. Belirtilen augmentasyon metotlar1 yarisma
problemi ¢6ziimiine de uygun olarak rastgele uygulanacak parlaklik, kontrast, renk
doygunlugu, gama, bulaniklagtirma, giiriiltii ekleme, dondiirme, ¢evirme, tasimadir. Bu yontem
uygulanarak elde edilmis goriintii 6rnegi Sekil 4’te gosterilmistir.
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Sekil 4. Augmentasyon metotlar: sonucu elde edilen yeni goriintiiler

Proje Sunus Raporu hazirlanmasi sirasinda taranan makalelerden elde edilen sonuglara
gore modeller genel olarak; bilgisayarli goriide kendini ispat etmis modellerin temel
alinmasiyla olusturulacak bir 6znitelik ¢ikarma katmani (feature extractor), tiim bu 6zelliklerin
kombine edilecegi bir oOznitelik agi1 (feature network) ve bu agdan gelen bilgilerin
yorumlanacag@i tespit katmanindan (detection head) olusmaktadir. Model 6znitelik ¢ikarma
katmani temeli olarak kullanilan EfficientNetV2L modelinden 5 katman se¢ilmistir. Boylece
modelin goriintii hakkinda daha fazla detay igeren si1g kisimlari ve goriintii hakkinda daha fazla
Oznitelik iceren derin kisimlari da kullanilmistir. Modelin en derin katmanina ise bir
transformer bloguyla self-attention [16] uygulanmis bdylece modelin hastalik alanlarina
odaklanmasi saglanmistir. Ayrica takimin gegen Sene yarisma modelinde kullandig: attention



katmanlar1 [17] da 6znitelik agina eklenmistir. Model derinlestikge kiigiilen goriintii boyutlar
orijinal boyutlarina doniistiiriilerek tiim bu goriintiilere Concat islemi uygulanmis bdylece
cikarilan Ozniteliklerin ¢akismasi saglanarak modelin hastalik alanlarma odaklanmasi
amaclanmistir. Tespit katmaninda da transformer blogunu takip eden ileri beslemeli bir sinir
ag1 kullanilarak hem patolojilerin belirlenmesi i¢in siniflandirma hem de kutu lokasyonlarinin
belirlenmesi igin regresyon islemi beraber yapilmistir. Modelin basit hatlariyla gosterimi Sekil
5’te yapilmistir. Model daha once bahsedilen kayip fonksiyonu, optimizer ve metrikler

kullanilarak egitilmistir. Egitim sonuglari, test senaryolari ve sonuglari 3. Boliimde
paylasilacaktir.
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Sekil 5. Gelistirilen modelin basit hatlariyla gosterimi

2. Ozgiinliik

Takim, 2021 Saglikta Yapay Zeka Yarismasi’nda da kendine 6zgii bir model gelistirdigi
gibi, bu yil da hazir paketler ve modeller kullanmak yerine 1. béliimiinde bahsedilen bilgiler
1s1ginda kendi modelini gelistirmistir. Ayrica yine 1. boliimde belirtildigi gibi problem amacina
uygun olarak iki farkli kayip fonksiyonunun kombine edilerek yeni bir kayip fonksiyonu
olusturulmasi 6zgiinliige katki saglamaktadir.

Onceki Saglikta Yapay Zeka Yarismasi’nda, takim goriintii islenmesi asamasinda farkli
pencerelemelerle elde ettigi gortintiileri kombine ederek kullanmis ve bu yaklagimin basarili
oldugunu gérmiistiir. Bu seneki yarismada da yine ayni yontemin kullanilmistir.

Goriintiilerden 6znitelik ¢ikarmak maksadiyla 1. bolimde ayrintili olarak bahsedilen
EfficientNetV2L modeline bir decoder blogu eklenerek Autoencoder hazirlanmis ve bu
autoencoder 4. boliimde bahsedilecek DeepLesion [18] veri seti ile egitilmistir. Daha sonra elde



edilen agirliklar dondurularak 6znitelik ¢ikarma katmaninda kullanilmis boylece modelin genel
egitim siiresi kisaltilmis ve 6znitelik ¢ikarma kapasitesi artirilmistir.

Oznitelik ag1 icin de takimin gegen sene béliitleme isleminde de kullandigi attention
katmanlar1 kullanilmis ve smiflandirma ile kutu sinirlarinin tahmininin yapilacagi tahmin
katmani ise transformerlar ile gelistirilmistir.

3. Sonuclar ve inceleme

Verilerin incelenmesi sirasinda bazi goriintiilerin  goriintii  boyutlarinin  512x512
formatindan farkli oldugu, bazi kutulamalarin ise bu goriintii sinirlarinin disinda yapildig: ve
tur etiketi sayilarinda dengesizlik oldugu fark edildi. Boylece veri inceleme asamasinin 6nemi
tekrar gorilmiis oldu. Veri seti bu bilgiler 1s1ginda temizlendi.

Egitimden 6nce bounding boxlar ve tiir etiketleri birlestirildi ve olgu numarasi, kesit
numarasi ve birlestirme ile elde edilen listelerden yeni bir veri seti elde edildi. Bu veri setine
ait ornek kesit Sekil 6°da verilmistir.

case_number slice_number bboxes

1440 11230/Seri4 25376445079 [[162, 184, 192, 205, 1]]
23188 25679/Seri3 37105096070 [[248, 218, 309, 284, 6]]
13636 22381/Seri4 37973428779 [[142, 212, 211, 290, 2]]

7551 16202/Seri4 32971753324 [[360, 275, 371, 290, 4]]
23499 25687/Seri4 38522861515 [[214, 240, 274, 299, 6]]

Sekil 6. Egitim i¢cin olusturulan yeni veriseti

Egitim sonucu yarisma sirasinda da kullanilacak metrige benzer sekilde loU ile
Olgiilmiistiir. loU hesaplanirken tiir etiketi i¢in softmax aktivasyonu kullanildigindan ¢ikan
sonuglar argmax fonksiyonu ile 1 ve 6 arasindaki tiirlere doniistiiriilmistir. Bu metrigin
hesaplanmasi i¢in kullanilan kod blogu Sekil 7°da gosterilmistir.

def compute_score(boxl, box2):

box1_corners = box1[:4]
box2_corners = box2[:4]

1u = tf.maximum(box1_corners[:2], box2_corners[:2])
rd = tf.minimum(box1_corners[2:], box2_corners[2:])

intersection = tf.maximum(@.8, tf.math.subtract(rd, lu))

intersection_area = tf.math.multiply no_nan(intersection[@], intersection[1])

box1_area = tf.math.multiply_ no_nan(tf.math.subtract(box1_corners[8], boxl_corners[2]),
tf.math.subtract(boxl_corners[1], boxl_corners[3])
)

box2_area = tf.math.multiply_no_nan(tf.math.subtract(box2_corners[8], box2_corners[2]),
tf.math. subtract(box2_corners[1], box2_corners[3])

union_area = tf.math.subtract(tf.math.add(box1_area, box2_area), intersection_area)

iou = tf.clip_by_value(tf.math.divide_no_nan(intersection_area, union_area), €.8, 1.0)

box1_cls = box1[4]
box2_cls = tf.math.argmax(box2[4:])

cls_score = tf.cast(tf.math.equal(box1_cls, box2_cls), dtype=tf.float32)

return tf.math.multiply_no_nan(iou, cls_score)

Sekil 7. Yarisma metrigi hesaplamak icin kullanilan kod blogu

Model daha 6nceki boliimlerde de belirtildigi gibi takim tarafindan gelistirilmistir. Veri
seti egitim i¢in %80 test i¢in ise %20 olacak sekilde ayrildi. Bu ayirma islemi yapilirken tiir



etiketleri oraninin hem egitim setinde hem de test setinde ayni olmasina dikkat edildi. Model
egitimi batch_size 1 segilerek 100 epoch ile tamamlandi. Loss degeri test seti i¢in 4.6302 elde
edildi. Test setin tizerindeki ortalama yarisma metrigi ise 0.7501 olarak elde edildi. Segilen bir
ornegin referans isaretlemesi Sekil 8’de, iizerinde augmentasyon islemleri uygulandiktan sonra
yapilan tahmin isleminin sonucu ise Sekil 9’da verilmistir. Bu 6rneklerden yola ¢ikarak yapilan
gorsel dogrulamada da goriilecegi gibi gelistirilen model farkli senaryolarda kabul edilebilir
sonuglar vermektedir. Ayrica modelin bir kesit i¢in tahmin siiresi ortalama 75 ms kadardir.

Sekil 8. Ornek resim referans isaretlemesi

Sekil 9. Ornek resimde yapilan augmentasyon islemlerinden sonra model tahmini



4. Deney ve Egitim Asamalarinda Kullanilan Veri Setleri

Biiytik 6l¢ekli agiklamali radyolojik goriintii veri kiimelerinin ¢ikarilmasi, toplanmasi
ve olusturulmasi, oldukga 6nemli ancak zorlu bir sorundur. Ayni1 zamanda, tibbi goriintii analizi
icin daha etkili veriye ag bilgi islem paradigmalari (6rnegin, derin 6grenme) tasarlamak igin bir
darbogazdir.

Ulusal Saglik Enstitiileri (NIH) Klinik Merkezi, lezyonlarin tespit dogrulugunu
iyilestirmesine yardimei olmak i¢in biiyiik 6l¢ekli BT goriintiilerini kamuya agik hale getirdi
[19]. Kamuya agik tibbi goriintii veri kiimelerinin ¢ogunda binden az lezyon bulunurken,
DeepLesion adli bu veri kiimesinde, BT goriintiilerinde 32.000'den fazla etiketli lezyon (220
GB) tamimlanmustir. DeepLesion, 4.427 benzersiz hastanin 10.594 ¢alismasindan 32.120 BT
diliminde 32.735 lezyon igeren bir veri setidir. Bu veri setinde akciger nodiilleri, karaciger
tiimorleri, genislemis lenf nodlar1 vb. gibi cesitli lezyon tipleri vardir. Bu veri seti yarisma
probleminde tespit edilmesi beklenen lezyonlari abdomen, karaciger, yumusak doku, bobrek
lezyonlar1 gibi genel basliklar altinda siniflandirsa da ¢esitli tibbi goriintii uygulamalarinda
kullanilma potansiyeline sahiptir. Veri seti daha 6nce de belirtildigi gibi acgik bilim girisimi
kapsaminda kamuya agik hale getirilmistir.

Bu veri seti yarisma igin gelistirilen problem ¢o6ziimiinde 6znitelik ¢ikarmak igin
kullanilacak olan EfficientNetV2L mimarisi ile olusturulmus autoencoder egitiminde
kullanilmigtir. Boylece Saglik Bakanhig: tarafindan paylasilan veri seti zenginlestirilerek
modelin 6znitelik ¢ikarma kapasitesi artirilmistir.
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Sekil 10. DeeplLesion veri seti
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