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Batin BT lerinde akut batin tespit ve siniflanmasinda, 3D baglam ve alan bilgisi ile do-
natilms, patolojiye 6zel capalarla egitilmis yapay zeka aracili nesne tespit sistemi:

Veriden 6grenen bir sistem gelistirirken ilk yapilmasi gereken verinin iyi anlagilmasidir. Bu
amagla veri giiriiltiiden arindirildiktan sonra EDA (arastirici veri analizi) ile verinin 6zellikleri
incelenmelidir. Bu amagla 6nce verimizin siif dagilimini gérmek istedik.

AORTA 159 9817
APENDISIT 221 5852
DIVERTIKULIT 76 1148
KOLESISTIT 124 4925
PANKREATIT 146 6923
URINER 283 2556

Tablo 1: Verinin sinif dagilimi

Bu tabloya baktigimizda birka¢ 6nemli sey dikkatimizi gekmekte. Her seyden dnce en ¢ok sa-
yida kesit sayisina sahip aort patolojisi ile en az sayida kesit sayisina sahip divertikiilit 6rnek-
leri arasinda 1:10 luk ve tiriner tag 6rnekleri arasinda 1:4 liik bir sinif dengesizligi sorunu
mevcut. Apendisit, kolesistit ve pankreatit birbirine yakin sayida dérnekler icermekte ve bu si-
niflarda sinif dengesizligi 1:2 nin altina diismektedir. Bir baska dikkatimizi ¢ceken sey, en
fazla hasta sayisina sahip iiriner tasin en az 2. sayida drnege sahip olmasidir. Ote yandan en az
3. sayida hasta sayisina sahip aorta patolojisi en fazla 6rnege sahiptir. Bu durum aslinda pato-
loji bilgimiz ile uyum igindedir. Ciinkii tiriner taslarin ¢ok kiigiik, divertikiilit ve apandisitin
biraz daha biiyiik, kolesistit, pankreatit ve aort patolojilerinin ise en biiyiik hacmi kaplamas1
beklenen bir durumdur. Gergekten de aorta icin hasta bagina ortalama 60 kesit patolojik olarak
izlenirken tas i¢in bu 9 a inmektedir. Cift sinifli durumlar tablo ile tartigilmistir. (Tablo 2).
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e Tablo 2: Birden fazla sinifin bir arada oldugu du-
Y o rumlar1 inceledigimizde ise aslinda birden fazla sinif
,ur_pank':_6, iceren durumlarda biiyiik oranda ana patolojiye {iri-
ur_d iv:: 8 ner tagin eslik ettigini gdrmekteyiz. Gergekten de 63
‘pankr_kol': 9, cok smifli hastanin 49 unda ikinci sinif liriner taglara
'pankr_div': o, .. . . g . .
pankr_ap"s 1, aitti ve liriner tas her sinif ile beraber birliktelik gos-
‘Kol ap': 1, termekte idi. Bunun disinda 9 vakada kolesistit ile

‘div_ap': 0}

pankreatit, ortak etyolojiden kaynaklandig1 i¢in bek-
lendigi gibi beraberlik gostermekte idi. Diger
birliktelikler yok sayilacak kadar az idi.




Ote yandan BB lerin analizi de 6nemli bilgiler verebilmektedir. Bu amagla her sinif i¢in BB
lerin uzunluk, genislik ve aspect oranlarini hesapladik. Hesapladigimiz degerleri tablo ve his-
togram olarak sunduk (Tablo 2, Resim 1).

Aorta Apend Kolesist Pankr Diver Uriner

Width_mean 43.334827 70.095694 43.947614 42.876932 87.760453 76.783255
Width_max 354.000000 184.000000 145.000000 192.000000 329.000000 218.000000
Width_min 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
Width_std 34.377863 39.763996 32.437149 32.334069 58.910544 44.717781
Height_mean 44.422329 68.331511 46.833299 57.096923 91.073171 76.697183
Height_max 354.000000 185.000000 153.000000 218.000000 317.000000 216.000000
Height_min 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
Height_std 35.039646 40.567099 32.498435 38.731530 57.762700 44.253032
Aspect_mean 1.251772 1.121642 1.251772 1.121642 1.251772 1.121642
Aspect_max 39.000000 23.000000 39.000000 23.000000 39.000000 23.000000
Aspect_min 0.025641 0.052632 0.025641 0.052632 0.025641 0.052632

Aspect_std 1.698571 0.774602 1.698571 0.774602 1.698571 0.774602

Tablo 3: 6 smif icin BB genislik, yiikseklik ve aspect oraninin max, min, ortalama ve standart
sapma degerleri
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Resim 1a) BB genisliklerinin sinif bazli beraber histogrami
1b) BB genisliklerinin her bir sinif i¢in ayr1 ayr1 histogramlari. Sirasiyla {ist satir aorta, apen-
disit, kolesistit alt satir pankreatit, divertikiilit ve tiriner tasa ait.

Kesit sayis1 dagilimindakine benzer bir trend ile aorta kesitlerindeki aksiyel BB genislik ve
yliksekliklerinin en biiyiik, tas ve divertikiilit de ise en kii¢iik oldugu izlenmektedir. Ortalama
aspect oranlari tiim siniflar i¢in 1.2 ile 1.4 arasinda degismektedir. Bu bilgiler daha sonra BB
capa biiyiikliigli ve aspect oran1 belirlemek i¢in yonlendirici olacaktir.



Ote yandan tiim BB leri axiyel diizleme agrege ederek spatial lokasyon kiimelenmelerini gér-
mek istedik (Resim 2).

Resim 2: Sirasiyla iist satir aorta, apendisit, pankreatit, alt satir, kolesistit, divertikiilit, iiriner
tas.

Is1 haritalarimi inceledigimizde BB lerin aksiyel 2D projeksiyonlarinin anatomi, anatomik ola-
silik ve patoloji genigligi on bilgilerini takip ettigi goriilmekte. Hakikaten apandisit ve kolesis-
tit BB leri anteriorda, pankreatit BB leri daha genis dagilimda orta hatta izlenmektedir. Diver-
tikiilit BB lerinin yaygin ve anguler goriinmesinin sebebi, dataya ulagimdaki sorunumuz nede-
niyle, baz1 hastalarin goriintiilerinin sistemimize yliklenememis olmasi bunlarin biiyiik kismi-
nin divertikiilit vakalar1 olmas1 bu nedenle az sayida divertikiilit BB sinin agrege edilebilmis
olmasidir.

BB agregasyon 1s1 haritalarinin degerlendirilmesi daha 6nceki anatomik kisith lokalizasyon
olasilig1 hipotezimizi desteklemektedir (Resim 3).

Resim 3: Tanimlanan
jeksiyonu. Aslinda supero-infe-

rior, antero-posterior ve sol-sag

icin zorunlu lokasyon haline
gelmektedir.

patolojilerin beklenen sahalarinin
sagittal ve koronal diizleme pro-

gradient bir arada kullanildiginda
her patoloji sadece bir kombinasy-
ona uymakta. Ornegin iist ant sag
kolesistit i¢in alt ant sag apendisit




BB anatomik beklenen yerleri, elimizdeki BB lerin agregasyonu, BB biiyiikliik ve aspect
oranlarinin analizi sonrasi son olarak olasi dansite degerleri dagilimi da ek bilgi saglayabile-
cektir. Bu amacla dansite degerlerinin analizinde pankreatit, kolesistit, divertikiilit ve apandi-
sitin daima 50 HU nun altinda, iiriner tagin daima 100 HU nun iistiinde aorta patolojisinin ise
kontrast verilip verilmemesine bagli olarak degisken oldugu hicbir patolojinin 0 HU nun al-
tinda bir deger igermedigini gordiik. Bu da goriintiilerimizin dansite degerleri i¢in kisitlama
yapabilmemiz anlamina geliyordu.

Onisleme:

Verinin analizi sonrast, bu veriyi isleyebilmek icin bir takim 6n islemeler yapilmasi gerekli
idi. Bu amagla 6nce metadata bilgilerini kullanarak 2x2x2 mm ortak rezolusyona resample is-
lemi yaptik. Goriintii biiyiikliiklerini 256x256 piksel boyutlara fixe ettik. Kiigiik kalanlar1 pad,
biiylik gelenleri crop islemi ile bu boyuta uydurduk. Yine metadata’dan Recon Slope ve Inter-
cept degerlerini alarak dansite degerlerini ortak HU skalasina ¢evirdik. 0-255 aras1 dansite de-
gerlerini tutarak kalanini clip ile attik. Bu bize ilgilendigimiz dansite araliginda kalmamizi
saglayacak ote yandan modele ilgilenmesi gereken piksel araligini siirlayarak ek katki sagla-
yacak idi.

BB ler patolojinin oldugu bolgenin kaba bir degerlendirmesini saglamakta olup ¢evredeki
normal sinyalin de bir miktar kontamine olmasina izin vererek modelin kafasini karistirabil-
mektedir. Bu nedenle ek segmentasyon maskelerinin verilmesi modelin dogru sinyali daha iyi
anlayabilmesi a¢isindan fayda saglayacaktir. Buna istinaden her gruptan 10’ar hastay1 Radyo-
loji uzmanimiz 3D Slicer programi Grow from Seed modiilii ile 3 boyutlu segmente etmistir
(1). Bu 10’ar hasta i¢in segmentasyon haritalar1 modele ayr1 olarak verilmis diger hastalar i¢in
ise model BB’ lerin i¢ini doldurarak kaba segmentasyon haritalarini kendi, yaratarak kullan-
mistir.

Model ve egitimi:

Model olarak Mask-RCNN mimarisi Matterpott implementasyonu ile kullanilmistir (2). Mo-
delin 6znitelik ¢ikarict kismi olarak ResNet 101 mimarisi kullanilmis model agirliklart COCO
veri-setindeki on egitimli hali ile baglatilmistir. Input olarak ilgilenilen kesit ile beraber bir
onli ve bir arkasi olarak 3 kanall1 giris hazirlanmis bdylece 3D baglam korunmaya calisilmig-
tir. Ardindan kendi verisetimizdeki normal gériintiiler ve LITS ve KITS verisetleri ile bir Au-
toEncoder egitilmis ve modelin abdominal BT piksel dagilimin1 6grenmesi saglanmistir (3,4).
Ardindan AE’ nin encoder tabakasinin agirliklar: transfer edilmis ve MaskRCNN (5) bu egi-
tilmis agirliklar ile baslatilmigtir.

Kendi ¢ikardigimiz segmentasyon haritalar1 modele verilmis kendi ¢ikardiklarimiz diginda ka-
lanlar i¢in ise uzun aks1 x uzunlugu kisa aks1 y uzunlugu olan santralize elipsler ile psodo-
maskler olusturularak modele verilmistir.

BB analizinden elde ettigimiz veriler 15181nda BB size olarak [10, 30, 50] ve aspect ratio ola-
rak [1, 1.2, 1.4] modele verilmistir.



Bu tartismalar 15181nda proje sunus raporunda tartigilan ve tibbi nesne tespiti alaninda en yiik-
sek basarim gosteren modellerin kullandigi stratejilere kendi bakis agimiz1 da katarak olustur-
dugumuz 3D baglamin korunmasi, benzer veri-setleri ile 6n egitim yaparak agirliklarin veri-
setimize uygun hale getirilmesi, belli sayida segmentasyon maskesi ve kalanlar1 psoédomask
olmak iizere modele giiriiltiiden daha fazla ayrilmis sinyalin verilmesi, veri setine uygun c¢apa
biiyiikliik, oran ve aspect oranlarinin tespit edilerek modele verilmesi, dansite degerlerinin he-
def araliga cekilerek alan bilgisinin aktarilmas1 agsamalar1 planlandig: sekilde yapilmistir (6-
12). Spatial bilginin 6n bilgi olarak alana injekte edilmesi islemi ile farkli backbone lar ile ¢a-
listirarak elde edilen sonuglar arasinda majority vote ya da agirliklandirilmis fiizyon seklinde
birlestirilme yapilmasi ise dniimiizde kalan 1 aylik siirede gerceklestirilmeye caligilacaktir.

Ozgiinliik:

Obje tespit problem literatiirde sik ¢alisilmis ve oldukga basarili sonuglar elde edilmis bir bil-
gisayarli gorii problemdir. Buna istinaden genis kabul gormiis ve biiyiik veri setleri ile egitil-
mis YOLO ailesi, Mask-RCNN, Detectron, DETR, RetinaNet gibi oturmus modeller mevcut-
tur. Elimizdeki veri sayisini kisithilig1 g6z 6niine alindiginda en akilci yol bu oturmus ve iyi
egitilmis aglar ile transfer yontemi ile model egitimine baslamak idi. Bu hemen her takimin
yapacag standart bir yontem olacagi i¢in bu sekilde sonuglarin birbirine yakin olmasina ¢ok
sasirmamak gerekir. Farki belirleyecek olan, farkli 6n isleme, son isleme, hiperparametre se-
¢imi, ensemble gelistirme ve alan bilgisinin farkli yonlerinin modele 6n bilgi olarak verilmesi
olacaktir. Biz de bu basamaklarin her biri i¢in kendi 6zgiin yontemlerimizi kullandik. En
onemli katkilarimiz ise segmentasyon haritalar1 eklemenin ve alan bilgisi yerlestirmenin daha
da gelistirilmesi seklinde olacaktir. Soyle ki segmentasyon maskesi olusturmanin ve bunu da
Ogrenme algoritmasina dahil etmenin gii¢lii katkilar1 6nceki calismalarda belirtilmistir. Ancak
bu haritalar1 olugturmak icin ellerinde RECIST 6l¢iimleri bir excel dosyasi olarak mevcut idi.
Bizim elimizde bdyle bir veri olmadigi i¢in baska sekilde bu problemi asmaya calisacagiz.
Bunun i¢in kullandigimiz ve kullanacagimiz yontemler:

1.Segmentasyon haritalar1 saglanmasi

Takim kaptanimiz ayni zamanda radyoloji uzmani da oldugu i¢in verilen goriintiilerin bir alt
kiimesini hizla segmente ederek sinif bagina 10’ar hasta i¢in segmentasyon haritalar1 hazirladi
bu modele her sinif i¢in giiriiltiiden arindirilmig sinyal verilmesini sagladi.

Diger hastalar i¢in ise verilen kutularin uzun ve kisa kenarlarini bir elipsin uzun ve kisa kenar-
larina esleyerek elipsler olusturularak kaba maske olarak kullanildi.

2. 3D baglamin korunmasi: modele ilgilendigi anatominin farkinda olmasini saglayarak baglam
bilgisini korudu

3. LITS ve KITS verisetleri ile kendi modelimizdeki goriintiiler kullanilarak ilgilenilen anato-
miye spesifik agirliklarin 6grenilmesi saglandi. Bunun i¢in AE egitimi yapildi. Boylece hem
modelin COCO veriseti lizerindeki 6grenmis oldugu agirliklardan hem de calisacagi domain e
spesifik agirliklardan faydalanildi.



4. Uygun hiperparametrelerin se¢ilmesi modelin basarisini etkileyen en 6nemli unsurlardan bi-
ridir. Bu amagla ¢apa kutularinin boyut, oran ve aspect oranlar1 i¢in en uygun degerler aranmus,
BB ler analiz edilerek verisetimize en uygun oranlar tespit edilmis olup modele eklenmistir.

5. Yine, alan bilgisinin modele eklenmesi yarigsmaci adaylar arasindaki farki belirleyecek en
onemli 6zgiin deger olacaktir. Bunun amagla:

Mevcut patolojilerin 0 HU dan biiyiik ve 300 HU dan kiiciik olmas1 gerektigi diigiiniilerek, 6nce
tiim kesitlerin standart HU dagilim1 hesaplanmig ardindan bu degerler 0-255 HU arasina klip-
lenmisgtir.

B) Oniimiizde kalan siirede yapmay1 planladigimiz 6zgiinliik unsurlari ise:

6. Daha giiclii 6n bilgiler modele eklenebilir. Bu anatomik kisitlilik seklinde olabilir.

Bahsi gecen 6 patolojinin tiimii farkli organ sistemlerine ait patolojilerdir.

Her organ sistemi spesifik bir anatomik yerlesimdedir. Bunun goriintiideki karsilig1 spesifik bir
spatial lokasyonda yer aliyor olmasidir.

7. Gerek z aksinda gerekse x ve y akslarindaki pozisyon ek bir vektor olarak modele 6n bilgi
saglamak aracilig1 ile verilebilir.

8. Bu amagla her kesiti 6n ve arka olmak {izere y ekseninde 2 pargaya; ve sag, orta ve sol olmak
iizere x ekseninde 3 pargaya bolecegiz. Boylece her kesitten 6 ayr1 yama elde edecegiz.
Anatomi bilgimizi kullanarak nadir varyasyonlar disinda, apandisitin sag arka, kolesistitin sag
On, pankreatitin orta 6n, abdominal aorta anevrizmasinin orta arka, divertikiilitin sol arka, ve
nefro ve iirolitiazisin her daim arkada, sol ve sag ile orta kesimin kesisme bolgelerinde oldugu
bilgimizi modele verecegiz.

9. Bunu yaparken ya modele giris esnasinda, olusturdugumuz yamanin spatial kodunu vererek,
ya gorlintliyli bu sekilde hazirlanmis 6 ayr1 yamaya boliip her yamayi ayr1 ayr girdi olarak
vererek, ya da tahmin sonucu tiretilen sinif degerinin spatial pozisyonunu olmasi gereken ile
karsilagtirilip uygunsuz bolgede olanlarmin reddedilmesi seklinde 6n bilgi olarak ekleyerek
modelimizi gli¢lendirecegiz. Bu sekilde su ana kadar literatiirde bilgimiz dahilinde radyo pato-
loji tespit problemlerinde bir 6rnegi olmayan radyoloji bilgisinin modele eklenmesi sayesinde
ozgiinlestirdigimiz modelimizin bagsariminin artacagini diisiinmekteyiz.

10. Farkli modellerin egitilerek bunlarin BB tahminlerinin fiizyonu seklinde bir ensemble olus-
turulmasidir.

Sonuclar ve inceleme:

Modelimizi 2 ayr1 senaryo ile test ettik. Ilkinde 3D context bilgisi verilmeden, giris ayni1 kesit
3 kere tekrarlanmak sureti ile verilerek, capa boyut ve aspect oranlarinda degisiklik
yapilmaksizin orjinal implementasyonlart uygulanarak, psddomaskler verilmeksizin, sistemin
BB lerden kendi iirettigi otomatik maskler ile, egitim ve test uygulanmistir. Bu senaryoda HU
degerlerinin 0-255 aralifina c¢ekilmesi ve modelin auotoencoder ile egitilmis agirliklarla
baglatilmasi iglemleri yapilmistir. Egitim 10 kathi cross validasyon semasma uygun olarak
yapilmis olup her tur icin sinif bagina accuracy degerleri ve mAP tablo halinde sunulmustur.



Accuracy hesabi i¢in IOU esikleme degeri 0.5 olarak alinmustir.

| Aorta | Apendisit | Kolesistit | Pankreatit | Divertikiilit | Uriner | mAp

| |
1 1 0.78 | 0.82 | 0.80 | 0.84 | 0.75 1 0.70 | 0.58 |
|2 1 0.74 |0.71 | 0.78 | 0.75 | 0.71 1 0.73 1 0.63 |
|3 1 0.75 |0.74 1 0.79 | 0.68 | 0.76 | 0.78 1 0.69 |
| 4 | 0.86 | 0.67 | 0.76 | 0.76 | 0.82 | 0.80 | 0.64 |
E 1 0.65 |0.76 | 0.72 | 0.72 | 0.64 | 0.77 1 0.62 |
| 6 1 0.70 |0.80 1 0.79 | 0.76 1 0.79 1 0.70 1059 |
|7 | 0.68 |0.77 | 0.74 | 0.80 1 0.70 | 0.65 1 0.60 |
|8 1 0.73 | 0.74 | 0.74 1 0.74 | 0.71 | 0.74 | 0.58 |
|9 1 0.72 | 0.81 | 0.77 | 0.78 | 0.67 | 0.63 1059 |
[ 10 [ 0.70 | 0.80 [ 0.81 [ 0.82 | 0.68 [ 0.76 [ 0.60 |

Tablo 4: Ozel ¢apa oran ve biiyiikliikleri, 3D baglam bilgisi, psdédomask verilmeksizin

| Aorta | Apendisit | Kolesistit | Pankreatit | Divertikiilit | Uriner | mAp

| |
1 1 0.83 |0.81 | 0.83 | 0.87 1 0.73 | 0.71 1 0.63 |
|2 1 0.78 | 0.74 | 0.81 | 0.79 | 0.71 | 0.73 1 0.67 |
|3 1 0.72 [0.76 | 0.75 1 0.70 | 0.78 | 0.75 1071 |
| 4 | 0.84 |0.80 | 0.83 | 0.74 | 0.80 | 0.68 | 0.68 |
IE | 0.67 ]0.78 | 0.74 | 0.75 | 0.69 | 0.81 | 0.63 |
| 6 1 0.74 | 0.82 | 0.79 | 0.84 | 0.77 | 0.69 1 0.64 |
|7 1 0.63 |0.73 | 0.76 | 0.69 1 0.73 1 0.77 | 0.58 |
|8 | 0.80 |0.79 1 0.73 | 0.77 1 0.71 | 0.74 | 0.61 |
|9 | 0.81 |0.83 | 0.74 1 0.80 | 0.67 | 0.71 | 0.66 |
[ 10 [0.71 | 0.81 [ 0.79 | 0.84 [ 0.68 | 0.74 [ 0.62 |

Tablo 5: Ozel ¢apa oran ve biiyiikliikleri, 3D baglam bilgisi, ve psddomask verilerek

Daha sonra temel katkilarimiz olan 6zel ¢apa oran ve biiyiikliikleri, 3D baglam bilgisi ve
psddomask verilerek deneyler tekrarlanmigtir. Her iki deney de de 10 kat cross validasyon
calistirilmis ve elde edilen degerler tabloda dzetlenmistir. Ik durumda mAP %61.2 den ikinci
durumda %64.3 e ¢cikmistir. mAP teki kazang %3.2 dir. mAP tiim siiflar i¢in tim IOU
esiklerinde ortalama kesinlik degerini yansittigindan obje tespit problemleri i¢in evrensel bir
metrik halini almigtir. Siiremiz yetmedigi i¢in yaptigimiz her adimin katkisinin ne kadar oldugu
ile iligkili bir ablasyon calismas1 gerceklestirilememistir. Ayrica diger egitilmis obje tespit
aglart olan Detectron, nnDetection, YOLO ailesi, RetinaNet, DETR gibi mimariler ile farkli
egitilmis backbone lar ile yapilmasi planlanan denemeler yapilamamstir. Ote yandan anatomik
priorlarin regresyonunun modele eklenmesi ve anatomi farkinda yamalar ile egitimin yapilmasi
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islemleri de heniiz uygulanamamigtir. Bu islemlerin modele olan pozitif katkilari
beklenmektedir ve dniimiizdeki siirecte tamamlanmaya caligilacaktir.

Deney ve egitim asamalarinda kullanilan veri setleri

LITS challenge ISBI 2017 and MICCAI 2017 kongrelerinde yarismacilara sunulmus bir veri
setidir. 130 adet CT hacmi icerir (3). Goriintiiler karacigerdeki ¢esitli yer, biiylikliik ve etyolo-
jideki tiimdrleri igerir. KITS veriseti ise bobrek tiimdrleri igeren bir verisetidir. 2019 da yayin-
lanan versiyonunda 210 CT hacmi igerir (4). Boreklerde ¢esitli biiyiikliik dagilim ve etyolo-
jiye sahip solid ve kistik lezyonlari igerir. Bu veri-setleri eklenerek bir AE egitilmis ve mode-
lin encoder kesiminin domain spesifik agirliklar: 6grenmesi amaglanmistir. Ayrica Teknofes-
tin yarigma kapsaminda paylastig1 veriseti i¢inden her alt sinif i¢in 10 ar tane hastanin patolo-
jileri segmente edilerek toplam 60 hastanin segmentasyon haritalar1 da ek olarak egitimde kul-
lanilmastr.
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