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1. Proje Mevcut Durum Degerlendirmesi

1.1 Proje Sunus Raporu Teslimi Sonrasi1 Karsilasilan Durumlar ve Guncellemeler

Proje sunus raporunda belirtilen yontemlerin uygulanmasina baglanmadan énce payla-
stlan veri setinin iyice anlasilmasi igin kesifsel veri analizi yapildi. Kesifsel veri analizi bo-
yunca verilen serilerde eksik gorintl olup olmadigina ve etiketlerde hata olup olmadigina ba-
kildi. Ayrica uygulamay1 planladigimiz 2B ve 3B yontemler igin veri besleme iglemleri farkli
olacagindan verilerin istenilen formata en verimli yoldan doniistiirebilmesi i¢in 6n ¢alisma-
larda bulunuldu.

Oncelikle denemek istedigimiz Medical Detection Toolkit’in [1] kodu ve makalesi in-
celenirken ayni ¢aligma grubu tarafindan olusturulmus ve bu kod yigin1 yerine kullanilmasi
tavsiye edilen daha glincel olan ve gelistirilmeye devam edilen nnDetection [2] kod yi1gin1 kes-
fedildi. Bu kod y1gini1 da tibbi gorlntller icin tasarlanmis ve onlar Gizerinde test edilmistir. En
blylk avantaji 3B tibbi gorintiler ile ¢alisabilirken bu gérintuler Gzerindeki analizleri 2B ve
3B makine 6grenmesi modelleri ile yapabilmesinin yani sira bu modelleri kolaylikla topluluk
ogrenmesi yontemleriyle birlestirebilmesidir. Fakat goriintileri ve etiketleri bu kod y1gininin
istedigi formata getirilmesi gerekmektedir. Bu sebeple ilk olarak elimizdeki DICOM gorinti-
lerinin NIFTI formatina ¢evrilmesi gerekmekteydi. Her bir seri dosyasi icerisindeki DICOM
goruntuleri NIFTI formatina ¢evrilip ardindan lezyon koordinatlarindan yine NIFTI formatinda
etiket haritalarinin olusturulmasi ic¢in akis olusturuldu fakat géruntt boyutlarinin fazla olma-
sindan dolay1 gevirme isi gok zaman almaktaydi. Egitim suresinde zaman problemi olmama-
sma ragmen test asamasinda bizi zora sokabilecegi icin serilerdeki tim DICOM dosyalarini
kullanarak NIFTI dosyas1 olusturmak yerine sadece organlarin baslangig¢ ve bitis kesitleri ara-
sinda kalan hacimden (organdan bagimsiz ilk ve son kesit) NIFTI dosyalar1 olusturuldu.

DICOM dosyalarin1 NIFTI dosyasi haline getirerek 3B gorunti olusturmak basli basina
cozllmesi gereken bir problemdi ¢linki bazi seriler icerisinde kesit kalinliklar1 farkli olan
DICOM dosyalarina rastlandi. NIFTI formati da DICOM gibi tibbi gérintindn orijini, oryan-
tasyonu, yonu ve voxel araliklar1 hakkinda bilgiler tasidigi icin bunlarin kaybolmamasi gerekti
bu yuzden hepsi titizlikle birlestirildi. Ayrica etiketler 2B kesitler igin verildiginden her 2 bo-
yutlu kesitin NIFTI dosyasinda hangi kesite tekabul ettigini bulmak ve tahmin ¢iktilari ile eti-
ketler arasinda esleme yapabilmek icin NIFTI etiketinden kesit numarasina gevirici fonksiyon-
lar yazildi ve hazirlanan veri seti Ustiinde egitimlere baslandi.

nnDetection ile egitimlerimiz strerken bir yandan da 2B gorintl analizi icin YOLO
[3], RetineNet [4] ve FasterRCNN [5] ile denemeler yapilarak en iyi performansla ¢alisan 2B
model bulundu. En iyi performansla ¢alisan 2B model olan YOLOV5 sadece performans degil
ayrica uygulanabilirlik agisindan da kolayliklar sagliyordu. 2B model (izerinde ¢alismaya bas-
layinca nnDetection modelinin kullanilabilmesi igin harcanan zaman ile karsilastirilma yapildi
ve YOLOvV5 modelinin 6nigleme islemlerinin ¢ok daha hizli oldugu, bu sebeple daha kullanis-
lil1g1 oldugu kanaatine varildi. Sadece ¢alisma hizi bakimmdan degil ayrica tahmin perfor-
manslarina da bakinca YOLOV5’in nnDetection ile benzer performans sergiledigi gozlendi. Bu
durumda YOLOV5’in kullanilmasina karar verildi ¢linkii ayn1 performansi gostermesine rag-
men ¢ok daha hizliyd: ve bu sebeple topluluk 6grenmesi ile 5 modeli ¢alistirma imkan1 suna-
cakti.

Yapilan tim deneyler sonucunda kullanilmasi kararlagtiritlan YOLOV5 modelinin per-
formansi tum veri seti zerinde 5 fold cross validation ile yapildi/yapilmaya devam etmektedir.
YOLOVS5 icin veri hazirlama ve gorintl 6n islemede yapilan islemleri ayrintilart 1.2. baslik
altinda verilmistir.



1.2.YOLOV5 AKisi
— . yolo v5f#iE 132 EILibi wEEsA
() . backbonel##%
116
12 Concat il Jyolovsl :6.0
| [ T3 | _ 116 it fir Alychannel
. 1\ (i=512,0=512,1=9) o: Kb fichannel
1/4 c3 k: kernel size
(i=1024,0=512,n=3) 116 s: stride
c3 n: block-{~%k
Bl (=128,0-128,1=3) 116
18 ‘ 1/8
' Concat |,
o — ey 1"
(i=256,0=256,n=6) | (i=256,0=256,n=6) |
[ 18 C3 output
1/16 ‘ (i=512,0=256,n=3) (batch,h/8,w/8,3,85)
1116

o I

1/32 ‘

116 C3 output
132 C3 i=512,0=512,n=3 (batch,h/16,w/16,3,85)
i=1024,0=1024,n=3 132

1132 ] Concat |

¥ 1/32

1/32 (0%} output

i=1024,0=1024,n=3 (batch,h/32,w/32,3,85)

Sekil 1. Yolov5 Akis semasi [6]

YOLOVS, basarist ve yiksek hiziyla yaygin kullanima sahip olan derin 6grenme tabanli
tek asamali nesne tespiti modeli olan YOLO’nun devami niteligindedir.
Model mimarisindeki yeniliklere ek olarak benzer yapida ve farkli biyuklikteki model sece-
nekleri, ara asamalara miidahale edilebilirlik, barindirdig: veri artirimi segenekleri gibi 6zellik-
ler basarili nesne tespiti modelleri olusturmay1 kolaylastirmaktadir. Egitimlerde 46.5 M para-
metre sayisia sahip YOLOVS5 large modeli kullanilmistir.

Standart gorunti formatlarindaki pikseller ile DICOM gorintulerindeki voxel degerlerinin 6l-
cegi farklilik gostermektedir. YOLOv5, DICOM veya NIFTI gibi tibbi goruntii formatlar ye-
rine png, jpg gibi genel amagh gorunti formatlartyla ¢alistigi igin ilk adim DICOM gorintle-
rinin en az bilgi kaybiyla genel amagli goriintli formatlarina gevrilmesi yer almaktadir. Lezyon
iceren kesitler SimplelTK kituphanesi ile okundu. Lezyonlar Simplel TK kitliphanesinde yer
alan IntensityWindowinglmageFilter [7] fonksiyonu ile dogrusal bir doniisiim ile piksel deger-
leri 0-255 arasina Olgeklendi. IntensityWindowinglmageFilter fonksiyonu, bir gorintuyd 6n
plan ve arka plan bilesenlerine ayiran ikili esikli bir gorunti olusturur. Filtre, IntermodesTh-
resholdCalculator kullanarak esigi hesaplar ve BinaryThresholdIimageFilter kullanarak bu esigi
girig gorintlsine uygular.

Veri setindeki lezyon igeren goruntilerin %7si dogrulama igin ayrilmistir.



2. Ozglnluk

Yapilan literatir taramalar1 sonucunda farkli problemler icin uygulanmis ¢6zim veya

performans artirma yontemleri toplanarak sirayla deneyler halinde uygulandi. Her bir deneyde
uygulanan 6zgiin uygulama veya yontemin performansa olan etkisi degerlendirildi ve sonuca
en ¢ok katki saglayan yontemlerin final modellerin egitiminde kullanilmasina karar verildi.

Literaturde de benzer problemlerin ¢oziminde cokca yer bulan goruntilerin yeniden
boyutlandirilmasi yontemi 6zellikle buyuk boyutlu géruntulerde kiigiik nesleler ararken
bagvurulan bu yontem goruntiniin boyutlarin1 eksenlerin oranin1 bozmadan blyitme-
siyle gergeklesiyor. Problem 6zelinde agiklamak gerekirse ¢ogunlugu 512x512 buyuk-
ligiinde olan gorintileri modele vermeden 6nce boyutlarin1 640x640 a ¢ikarma 6rnegi
ile agiklanabilir. GOrlintl boyutlarini biyuterek aranan kiiguk nesnelerin de daha gori-
nir hale gelmesiyle performans artis1 hedeflendi.

Diger uygulanan yontem ise bir ¢esit regularizasyon yontemi olan label smoothing yon-
temi. Egitim setindeki goruntu etiketleri Uzerinde kuguk degisiklikler yapilarak model-
lerin ezberlemesi engelleniyor bu sayede de asir1 6grenmenin Online gecilmis oluyor.
Yapilan etiket manipiilasyonlari bllyuk/radikal degisiklikler olmadig: igin de kayda de-
ger performans kaybi da s6z konusu olmuyor.

Deneylerden birinde de ¢oklu sinifli modeller egitmek yerine her sinif i¢in tek sinifli
nesne tespiti yapan modeller egitilerek performans denemesi yapildi. Dogru pozitiflerin
yaninda ¢ok fazla yalanci pozitif tahminler atan modellerin performansinin ¢oklu sinifl
modeller kadar iyl olmadigi anlasildi. Bu yontem uygulanirken egitim verisinin tumu
modele verilmedi sadece o0 sinifa ait baslangi¢ ve bitis kesitleri arasindaki kesitler ve-
rildi.

YOLOv5 mimarisi genellikle 3 kanalli RGB gorintiler icin tasarlanmistir. Tek kanalli
DICOM goruntulerinden 3 kanalli gorintl olusturmak icin alternatif yollara basvu-
ruldu. Bunlardan bir tanesi 3 boyutlu matrisin her kanalina ayn1 géruntiyd koymakti
(basit fakat problemin ustesinden gelebilen etkili bir yontem). Ayrica sadece orijinal
goruntd dizisi degil, bu dizinin farkli normalizasyonlardan gecirilmis versiyonlar1 da 3
kanalda toplanarak modele iletildi ve performans testleri yapildi. Bunlara ek olarak go-
rintdler Gzerinde nesnelerin belirginligini artiracak birtakim filtreler uygulanarak 3 ka-
nalda toplandi ve model dogruluklarina olan etkileri analiz edildi.




e Alpha blending: Farkli normalizyasyonlarla elde edilen gri 6lgek goruntilerinde farkli
yapilarin daha belirgin olmasindan faydalanmak amaciyla gorintilerin asagida yer alan
denklemdeki belirtildigi gibi belirlenen katsayilarla ¢arpilarak piksel bazinda toplan-
masiyla yeni goruntiler elde edilmistir. SimplelTK kittiphanesinin IntensityWin-
dowinglmageFilter fonksiyonu (I;) ile min-max normalizasyonu (I,) harmanlanarak
yeni goruntiler elde edilmistir.

Ioutput =al; +(1-a)l,

e Veriartirma yontemlerinden dondurme, yakinlastirma, uzaklastirma, aynalama, kirpma
ve piksel degeri manipiilasyonlar1 uygulandi. Fakat sirali olarak modele verilen gorin-
tllere sabit bir sekilde veri ¢cogaltma uygulamak yerine veri seti icerisinden rastgele
secilen goruntilere olasiliklart énceden belirlendigi sekilde sistematik olarak uygu-
land1. Bu sayede her bir epoch iginde farkli géruntuler géren modeller daha genellene-
bilir ve asir1 6grenmeden uzak bir sekilde egitildi.

e Optimizer olarak SGD kullanilmigtir. Gradyan glincellemelerinin saglikli olabilmesi
icin batch boyutunda 8’den yiiksek degerler kullanilmamustir.

e Test siras1 veri artirim (test time augmentation) yontemi gorintllerin sadece egitim
esnasinda degil ayrica testi esnasinda da veri artirimai ile test edilmesi prensibidir. Baska
bir deyisle sadece orijinal gorintl Gzerinde kestirmek yerine veri artirma yontemleri ile
elde edilmis goruntiler Uzerinde de kestirim yapilarak, gorintly cesitli sekillerde gor-
mesini saglar. Bu sayede orijinal goriintlde yakalayamadigi nesneleri iiretilmis gorin-
tller Gizerinde yakalamasi saglanarak performans artis1 hedeflenir.

3. Sonugclar ve inceleme
Yapilan toplam 57 sonucun her birinin sonuglarin1 yazmak yerine hangi modelin ve
yontemin performans artirimi igin uygulanabilecegini agiklamak yer ve zaman tasarrufu icin
kaginilmazdi. Bu ylzden sadece en son karar kildigimiz ve testini yaptigimiz modelin sonu-
cunu gosterip diger modelleri karsilastirmali olarak agikladik.

Oncelikli hedefimiz olan nnDetection ile 3B ve 2B gériintiilerin yine 3B ve 2B modeller
ile analizi sonucunda model performansindan ziyade verilen model egitimi ve testi igin hazir-
lanmasinin problem teskil ettigi anlasilmistir. DICOM goriinttlerinden NIFTI gorunttlerinin
elde edilmesi yaklasik 1,5 saat stirmiis ve gortntuler Gzerinden tahmin de yaklagik 35 dk. siir-
miistlir. Topluluk 6grenmesi ile birkag model Gizerinden tahmin yapilmak istendiginde ise sre
daha da artmaktadir. Test veri setinde olan veri sayis1 egitim veri setinin yaklasik 3’te biri
olacagindan dolayi sirenin yetersiz kalacagi anlagilmistir. Model performans karsilastirmasina
gelecek olursak da yogun veri hazirlama ve 6nigleme sonucu yapilan 3B analiz sonucunda bile
nnDetection YOLOV5 modellerinden daha Ustlin bir performans gosterememistir. Fakat YO-
LOv5 modeli nnDetection’dan hemen hemen 30 kat daha hizli ¢alistigi i¢in hem topluluk 6g-
renmesi ile coklu model tahmini yapma imkani sunmaktadir hem de test asamasinda karsilasi-
lacak herhangi bir aksaklik neticesinde karsilasilan problemlerin Ustesinden gelecek zaman es-
nekligi saglamaktadir. RetinaNet ve Faster-RCNN modellerinin performanslari da Yolov5 ka-
dar iyi olmamakla beraber yarismacilarin YOLOVS5 ile asinaligin daha fazla olmas1 hasebiyle
model olarak YOLOV5 segilmistir.

Verilen goruntt boyutunu bayutilmesi sonucunda model performanslarinda iyilesme-
ler gozlenmistir, 6zellikle boyutlari cok kii¢iik olan nesnelerin tespitinde model basarimlarinda
artts olmustur. Label smoothing yontemi ile kisa egitim siirecinde bir performans artisi gozlen-
memekle birlikte egitim siresi uzatilinca KUgUK iyilesmeler gézlenmistir. Avantaji ise daha
fazla epoch boyunca egitilerek daha iyi 6grenen ama ezberlemeyen modeller egitilebilmesidir.



Her sinifigin bir model egitme fikri ilk deneme sonuglarinda ilgi ¢ekici goriinse de yapilan test
sonuglarina bakilinca ve gozle test edilince yalanci pozitif tespitlerin yuksek oldugu gozlen-
mistir. Cok sinifli modeller ve bu modellerin performansinin topluluk 6grenmesi ile birlestiril-
mesi sonucu daha ylksek basarimli model kombinasyonlari1 elde edilmistir. Farkli gorinti
kombinasyonlar1 ile olusturulan 3 kanalli géruntiler Gizerinde yapilan deneyler sonucunda en
iyi sonuglar IntensityWindowinglmageFilter normalizasyonu igin o degerinin 0.25+0.1, min-
max normalizasyonu icin 0.7+0.1 ile elde edilmistir ve final modellerde bu kombinasyonun
kullanilmasina karar verilmistir. Veri artirma yontemleri model performansinda gozle gorulur
bir performans artisina sebep olmustur bu sebeple uygulanan veri artirma yontemleri final mo-
del egitimlerinde de uygulanacak ve en yiiksek performansli modeller elde edilmeye calisila-
caktir. Test sirasinda veri artirma yontemleri ile performansi artirma ¢abalar1 bosa ¢ikmis ve
performans artigi yerine kaybin oldugu gézlemlenmistir. Performans kaybina ek olarak tahmin
stresini uzatan bu yontemin kullanilmamasina karar verilmistir.

Su ana kadar yapilan deneyler neticesinde kullanilacak model ve topluluk 6grenmesi
metotlarina karar verildi fakat heniiz tamamlanmayan deneyler mevcut. En ideal (ist-parametre
kombinasyonlarin1 heniiz hesaplamis degiliz. Topluluk 6grenmesi igin ka¢ farkli model
kullanilacagina karar verilmedi ve bu modellerin zaman performans analizleri
tamamlandiginda en uygun model sayist belirlenecek ve kullanilacaktir. Hentiz Deep Lesion
isimli veri seti ile model 6n egitimi islemi de yapilmadi. Bu islem sonucunda model
performanslarinda artis olmasi bekleniyor fakat deneylerini tamamlamadan kesin bir tahnminde
bulunmak zor. Bunlara ek olarak tim bu deneyler tamamlandiktan sonra Sahi [8] ile
performans artirma denemeleri yapilacak ve en son son-isleme yontemleri icin ideal esik degeri
hesaplamasi yapilacak. Son isleme islemlerinde NMS ve WBF metotlarinin kombinasyonlari
uygulanacak fakat heniiz ideal esik IOU degerlerini bilmiyoruz, yapilacak deneyler ve
optimizasyon ¢alismalar1 sonunda en iyi performansla c¢ikti alabilecegimiz degerleri
hesaplayacagiz.

Dogrulama igin ayrilan ve sadece kendi egitildigi o degerleriyle degil tim fold’lara ait o
degerlerini (0.05-0.4) iceren veri setinde IOU degeri 0.8915 olarak hesaplanmustir.
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4. Deney ve Egitim Asamalarinda Kullanilan Veri Setleri

ImageNet [9] veya MS COCO [10] gibi ¢ok biyuk veri setleri pratik uygulamalarda
model 6n egitimleri i¢in yaygin bir sekilde kullanilmaktadir, fakat tibbi goriinti analizleri igin
model 0On egitiminde kullanilmalarinin model performanslarina pozitif etkisi olacag
diistiniilmektedir. Bu sebepten dolay1 ¢ozllmeye ¢alisilan probleme uygun (hem tibbi gorunti
hem CT hem de abdomen bdlgesinden ¢ekilmis) bir veri seti olan DeepLesion [11] veri seti
kullanilacaktir. Bu veri setinde 4427 farkli hastadan alinmis 10,594 seri bulunmaktadir. Coklu
smifl1 bir lezyon tespit problemi icin etiketlenmis olan goruntuler ile modellerimizi egitmenin
model dznitelik 6grenimi konusunda basarili sonuclar ¢ikaracagi tahmin edilmektedir. Boyutu
yaklasik 220 GB olan bu veri setini indirilip kesifsel veri analizi yapildi ve kullanima uygun
olan goruntiler saptandi. Yapilmasi planlanan ve heniz tamamlanmayan deneyler arasini
DeepLesion ile model 6n egitimi de eklendi.
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