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1. Proje Mevcut Durum Degerlendirmesi

Proje sunus raporunda belirtildigi iizere,

e Goriintii On Isleme,

e Hounsfield Unit (HU)

e Veri artirimi(dondiirme,yeniden 6lgeklendirme,kirpma) yapilmistir.

Daha sonra sirastyla;

e BB U-Net

e Faster R-CNN
mimarileri tizerinde durulmus fakat gelistirme ekibi analiz ekibinin literatiir taramasi
sonuglarina gére YOLO V5 denenmistir.Literatiir taramalarinda belirtildigi tizere YOLO V5
son zamanlarda kullanimi artmigtir. BB-Unet ile kiyaslama yapildigi zaman kullanimi daha
basittir. Fakat test ekibi, Faster R-Cnn, BB-Unet ve YOLO V5 de iou degerini artiracak 6zgiin
denemeler yapacaktir.
Proje analizi ekibi, literatiir taramalarina devam ederek problem ¢oziimleri i¢in yeni ¢alismalar

eklemistir. Caligmalarin 6zet hali asagida gosterilmistir.

Luo ve ark. 2021 yilinda, RCNN, SSD ve YOLO serisi gibi bazi temsili modelleri tanitmis ve
analiz etmistir. GOgiis anormalligi tespiti problemini daha iyi ¢ozmek i¢in, YOLO V5 ve
ResNet50 tabanlt yeni bir model 6nermislerdir. YOLO V5, anormallik bélgesini lokalize etmesi
istenmistir. Ote yandan, siniflandirma igin derin 6grenmede gradyan patlama problemlerinden
kacinarak ResNet kullanilmistir. YOLO V5 ve ResNet'ten alinan sonug ile filtrelenmistir.
ResNet goriintiiniin anormal olmadigini algilarsa, YOLO V5 algilama sonucu atilir. Veri seti,
VinBigDatamin web tabanli platformu VinLab araciligiyla toplanmistir. Model Pytorch
cercevesini kullanarak veri kiimesi iizerinde egitilmistir.Deneylerin ilerlemesinde, yontemlerde
ayn1 veri kiimesinde diger klasik yaklagimlara gore iistiin performans elde etmistir. Deneyler,
YOLO V5'in, Fast RCNN ve EfficientDet'inkinden 0.010, 0.020, 0.023 daha yiiksek oldugunu
gostermektedir. Ayrica hassasiyet boyutunda da modelin diger modellere gore daha iyi
performans gostermektedir. modelin hassasiyeti 0,512'dir; bu, YOLO V5, Fast RCNN ve
EfficientDet'ten 0,018, 0,027, 0,033 daha yiiksektir[1].

Gao ve ark. 2022 yilinda, Kolorektal lezyon tespiti i¢in etkili bir arag olarak, beyaz 1s1khi
endoskopi kullanirken gbézden kagcan ve yanlis tespit fenomeninden kaginmak zordur.
Kolorektal kanser hastalarinin lezyon tespit oranini iyilestirmek i¢in bu makale, YOLO V5

iyilestirmesine dayali gergek zamanl bir lezyon tan1 modeli (YOLO V5 x-CG) 6nermistir. Bu



tan1 modelinde kolorektal lezyonlar ii¢ kategoriye ayrilmistir: mikropolipler, adenomlar ve
kanser. Evrisimli ag egitimi sirasinda, kii¢iik hedef poliplerin tespit oranini iyilestirmek i¢in
mozaik veri gelistirme stratejisi kullanilimistir. Ayni1 zamanda, {ig tiir patolojik 6zelligin etkili
bir sekilde ¢ikarilmasini gergeklestirmek icin agdaki kanal ve konum bilgilerini hesaba katmak
icin koordinat dikkat (CA) mekanizmasi tanitilmistir. Ghost modiilii ayrica dogrusal isleme
yoluyla daha fazla ozellik haritast olusturmak i¢in kullanilmis, bu da 6grenme modeli
parametrelerinin stresini azaltmis ve algilamayr hizlandirmistir. Deneysel sonuglar, bu yazida
onerilen lezyon tani modelinin daha hizli ve dogru bir lezyon saptama yetenegine sahip
oldugunu ve poliplerin, adenomlarin ve kanserin AP degerinin 0.923, 0.955 ve 0.87 oldugunu
gostermektedir [2].

Literatiir ¢alismasinin sonuglari ile;

YOLO V5 modeli hakkinda; YOLO V5, YOLO model ailesinin yeni bir siiriimiidiir. YOLO
baslangicta, sinirlayici kutu tahmini ve nesne siniflandirmasini tek bir ugtan uca tiirevlenebilir
agda birlestiren ilk nesne algilama modeli olarak tanitilmistir. Darknet adli bir ¢ergevede
yazilmistir ve korunmaktadir . YOLO VS5, PyTorch ¢ergevesinde yazilan YOLO modellerinin
ilkidir ve ¢ok daha hafif ve kullanimi kolaydir. Bununla birlikte, YOLO V5, YOLO V4'teki
agda biyilk mimari degisiklikler yapmamistir. YOLO V4 ve YOLO V5'i karsilastirma

yapilacak olursa 6zel bir model olusturma performansini karsilastirmak i¢in iyidir.

Backbone: CSPDarknet Neck: PANet Head: Yolo Layer
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CSp Cross Stage Partial Netword Convolutional Layer
SPP Spatial pyramid pooling Concatenate Function

Sekil 1: YOLO V5 Mimarisi



U- Net ile iligkili proje gelisme siireci; Aglomerasyon sinir aglariin katmanlarini ve piksel
tabanli goriintii boliitleme ve boliimlemeyi igeren farkli bir mimariye sahip olan U-Net, klasik
modellere gore daha basarili sonuglar verdigi i¢in projede tercih edilmistir. Birkag egitim verisi
olsa bile mimarinin sunumu biyomedikal goriintiilerle miimkiin olmaktadir. kiimeleme sinir ag1
modeli, yani kiimeleme katmani boyunca uyguladigimiz yiikseklik ve genislik boyutluluk
indirgeme islemi ise maksimizasyon, orta veya ortanca gibi farkli yaklagimlarla
birlestirilebilmektedir. Proje amagli bu yontemler denenmistir. modelin ikinci yarisinda ¢iktinin
¢ozlnlrligiini artirmak amaci ile boyut artis1 uygulanmistir. Yiiksek ¢oziintirliklia 6zellikler
ve oOrneklenmis c¢ikti, yerellestirme i¢in modelin tamamina dahil edilmistir. Bu nedenle
projemiz i¢in sirali bir evrisim katmani, bu bilgilere dayanarak daha dogru bir ¢ikti iiretmeyi
amaglamaktayiz. Beklenen ise Girig goriintiileri ¢ikista segmente edilmis/boliitlenmis ¢ikis
haritas1 olarak elde etmektir. Goriintiiler {izerinde kesintisiz bir bdliitleme yapmak amaci ile
pikseller goriintiiniin ¢evresine simetrik sekilde eklenmistir. GPU belleginin yetersiz kalmasi
sebebi ile biiylik goriintiilere bu yontem uygulanmistir. Une tile ¢alisilirken literatiirden bulunan
ve ayni sinifa ait olan abdomen goriintiilerin birbirine dokunan kisimlari oldugu i¢in sinirlarin
tespit edilmesinde giicliik cekilmistir. Onerilere ve ¢alismalara gore ise arkaplan ile énplanda
boliitlenmek istenen bilgilerin ayrilmasi ve kayip fonksiyonunda biiyiik bir agirlik elde ettigi
degerlerin kullanilmas1 6nerilmektedir. Bu sorunun {iistesinden gelebilmek igin ise Oneriler
dikkate almacaktir. Bu amag ile de ikili ¢apraz entropi ve Dice ile Yitim hesaplamalari
yapilmasi planlanmaktadir. Ayrica, daha iyi sonuglar elde etmek i¢in kullanacagimiz U-NET'in
boyutu, ozelliklerin ve ¢evresinin boyutuyla karsilagtirilabilir olmasi gerektiginden, bir¢ok
katmanin egitilmesi gereklidir. Bu durum da biraz zaman almaktadir. U-Net mimarisi ic¢in
yukaridaki asamalarin basar1 ile tamamlanmasi sonucunda elimizdeki verileri artirmak igin

elastik deformasyon yaklagimi ile 6grenme isleminin daha basarili olmasi saglanacaktir.

2. Ozgiinliik
Apandiks iltihab1 (akut apandisit),safra kesesi iltihabi (akut kolesistit), pankreas iltihabi (akut
pankreatit),bobrek/iireter tasi, bagirsak divertikiil iltihabi (akut divertikiilit),karin ana damar
balonlagsmasi/yirtilmasi (aorta anevrizma/riiptiir/diseksiyon) ve bulgu olmamasi ile ilgili
hastaliklar1 2 adimli ydntemle daha dogru tespit yapilmaktadir. Ik adim, YOLO V5 mimarisi
kullanilarak gibi hedef tespiti yonteminin yapilmasidir. Ikinci adim, c¢oklu siniflandirma

yapmak i¢in goriintii siniflandiriciyr kullanmaktir (ResNet 50) ve goriintii de hastaliklar tespit



olmadig1 anlasilirsa, YOLO V5 'in algilama sonucu atilmaktadir.

Ayni1 yontem ile Faster R-CNN ile uygulanacaktir.
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ResNet 50

Filtre Filtre

Sekil 2:Model yapisi

3. Sonuclar ve inceleme
Ilk olarak Yolo V5 modelini denemek icin asagidaki adimlar olusturuldu;
Veri setini olusturmak i¢in;

1. Veri toplama

2. Veri artirimi (Data Augmentation) yapilmistir(sekil3(a-b-c-d-e-f-g-h-1-i)).




Sekil 3-c Sekil 3-d

Sekil 3-1 Sekil 3-i



3. Verilerin modele uygun hazirlanmasi(Sekil 4)

Proje — YoloV5
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Sekil 4. Verilerin modele uygun bir bicimde hazirlanma asamasi.

Egitim veri seti olarak 700 goriintii, test veri seti olarak 30 gdriintii ve validation veri seti olarak
70 goriintii kullanilmastir.

YOLO VS5 modeli istenilen ii¢ hastalik {izerinde tespit yapilmisitr. Bunlar Akut apandisit, akut
diverkiilit ve akut kolesistit’dir. YOLO V5 mimarisi i¢in 6nemli olan yaml dosyasi {i¢ sinif i¢in
olusturulmustur.

Hazirlanan veri setleri YOLO V5 mimarisinde egitilir. Burada egitilirken énemli olan epoch
(100) batch size(16) degerlerininin dataya uygun olarak bulunmasi gerekmektedir.

YOLO V5 modelinin performansinin incelenmesinde bazi metrikler kullanildi.Tensorboard

tizerinden metriklerin incelenmesi sekil 5 de gosterilmistir.
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Sekil 5. Tensorboard iizerinden metrikler.

mAP:Nesne algilama modelleri i¢in degerlendirme metrigidir. mAP hesaplamasi i¢in 10U,
Precision, Recall, Precision Recall Curve ve AP gerekir .

Precision metrik hesabina gore kullanilan model ile birlikte yaklasik 0.8’lik sonug¢ alinmistir.
Recall metrik hesabina gore kullanilan model ile birlikte yaklasik 0.89’luk sonug¢ alinmistir.
Ayrica png formatinda metrik incelenmesi sekil 6 da gosterilmistir.

Kesinlik formiilii su sekilde olan iki kategorili istatistiksel bir gostergedir;

TP
preCLSLon = TP +FP'
g TP
Tt = TP I FN

TP, FP ve FN'nin tanimlanmasi;
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I.  Gergek pozitif (TP): IoU>[formiil] algilama c¢ercevesi sayisi (aym1 Temel Gergek

yalnizca bir kez hesaplanir)

Il.  Yanhs pozitif (FP): IoU<=[formiil] i¢in onay kutularinin sayis1 veya ayni Temel
Gergegi algilayan yedek onay kutularinin sayisi

Ill.  Yanlis negatif (FN): tespit edilmeyen Temel Gergeklerin sayisi

10U, iki tespit cercevesi (hedef tespiti i¢cin) arasindaki 6rtiisme derecesinin bir 6l¢iistidiir
ve formil asagidaki gibidir:

_alan(B_p N B_gt)

10U =
- alan(B_p U B_gt)

B gt, hedefin gercek temel cercevesini (Ground Truth, GT) temsil eder ve B _p, dngoriilen
cerceveyi temsil eder. Ikisinin IOU'su hesaplanarak, ongoriilen algilama gergevesinin kosullar:

karsilayip karsilamadigina karar verilebilmektedir.

Box Objectness Classification Precision Recall
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Sekil 6. Recall metrik hesabina gore png incelenmesi
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4. Deney ve egitim asamalarinda kullanilan veri setleri

Deney veri setleri gesitli makale incelemeleri sonucu bulunmustur. Internet ortaminda herkese

acik veri setleri tablo da 6zellikleri ile belirtilmistir.

Referans [3] [4] [5]
Modaliteler Kontrasth BT BT BT
Katilimci sayisi 80 50 1369

Seri Sayisi 80 50 223846
Gorlinti Sayist 1894 1470 2087
Gortintii Boyutu 9.3 39 27

(GB)

Bolge Pankreas Abdomen Safra/Safra tasi
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