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1. Proje Mevcut Durum Degerlendirmesi

Proje Sunus Raporu hakem degerlendirilmesinde eksik goriilen “Probleme en yakin
¢oziim Onerisi sunan uluslararasi makale Ozeti” bashigini tekrar gozden gecirip gerekli
diizenlemeleri yaptik. Hakemlerce eksik goriilen literatiir bilgisini kapamak adina son yillarda
derin 6grenme metodlari ile abdominal bolge ¢aligmalarini inceledik. Arastirmamiz sonucunda
elde ettigimiz ve calismalarimizda referans alarak ¢alismamizi sekillendirdigimiz literatiirdeki
giincel makaleleri tekrar referans kisminda sunduk. “Ozgiinliik” bashigi hakem heyeti
tarafindan giliclii bulunmus olsa da yaptigimiz yeni diizenlemelerle dncekine kiyasla bu basligin
icerigini daha iyi bir hale getirdik. Yine hakemlerce zayif goriilen “Proje plani ve is takvimi”
konusunu daha dogru bir takvimlendirme ve proje plam ile calisma verimini maksimum
seviyeye c¢ikardik.

Saglik Bakanligi tarafindan verilen verilerle c¢alismamizin egitim asamasini
gerceklestirirken; Necmettin Erbakan Universitesi Meram Tip Fakiiltesi Radyoloji Anabilim
Dalindan ek olarak her hastaliktan bilgisayarli tomografi goriintii verilerini asistan hekimler
esliginde inceledikten sonra elde ettigimiz verileri, Saglik Bakanligi tarafindan verilen verilerle
birlikte caligmamizin test agamasinda kullandik.

Daha sonra Teknofest tarafindan paylasilan veri setleri ile bir 6n isleme gergeklestirdik,
bu 6n isleme sirasinda “.decm” uzantili verileri “.jpg” uzantili verilere ¢evirdik bu islemlerden

sonra verilerin YOLO VS5 algoritmasinda islenebilmesi i¢in verileri YOLO formatina gevirdik,
boylece veri setimiz model tarafindan islenebilecek hale getirdik. Ardindan iiniversitemizden

PR

aldigimiz veri seti ile egittigimiz 6n egitimli object detection modelimiz tizerinde 4 giinliik bir
egitim gergeklestirdik.

Calismamizda izledigimiz siire¢ Sekil 1° de gosterilmistir

Goriintii Alma On Isleme Ozellik Cikarma Nesne Algilama

EGITIM ASAMASI

BILGI TABANI

TEST ASAMASI

Gériintii Alma On Isleme Ozellik Cikarma Tamma / Tammlama
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2. Ozgiinliik

YOLO v5 algoritmasi, giris gorilintiisiinden hedef bilgileri ¢ikarmak i¢in 6zellik ¢gikarma
ag1 olarak CSPDarknet'i kullanir. CSP yapisi ve Darknet aginin birlesimidir. CSP ve CSP
DarkNet yapilar1 Sekil 2'de gosterilmektedir.
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Giris tensorii icin CSP, onu kanalda iki parcaya boler. Bir kisim tek seferde sarilir ve
diger kisim artiklarla birden ¢ok kez sarilir. Coklu evrisim-artik iglemi ile elde edilen tensor ve
onceki parcanin tek evrisimi ile elde edilen tensor kanal boyutlarinda eklemedir. CSP, ¢ikti
grafiginin daha fazla ag gradyan bilgisi tutmasini saglar ve daha az hesaplama ile agin
performansini korur.

Algilama sirasinda, giris tensorii algoritma tarafindan SxS 1zgaralarina bdliiniir.
Hedefin merkez noktas1 belirli bir 1zgarada bulunuyorsa, hedefin tespit edilmesinden 1zgara
sorumludur. Her 1zgara i¢in, lizerinde B capalar1 tahmin edilir. Spesifik olarak, her bir baglanti
cergevesi i¢in (5+C) degerleri tahmin edin. Ik 5 deger, merkez noktasinin konumunu ve ¢apa
cercevesinin boyutunu dondiirmek ve cercevede bir hedef olup olmadigini belirlemek igin



kullanilir. Bunlar: tahmin ¢er¢evesinin merkez koordinati ile 1zgara tx Ve ty'nin sol iist noktasinin
koordinat1 arasindaki mesafe, ¢ercevenin ve baglanti ¢ercevesinin genisligini ve yiiksekligini
tahmin etmek icin tw Ve th 6l¢ekleme katsayilar1 ve glivendir. Hedefin varligin1 yargilamak i¢in
Conf ve bir hedef olup olmadiginin degerlendirilmesinin giiveni. C, hedef kategorilerinin
toplam sayisidir. Kutuda hedefler varsa, ¢ikarilan hedefler siniflandirilacaktir. Tahmin edilen
deger ile ¢ikt1 hedef konumu arasindaki doniistiirme formiilii asagidaki gibidir:

x=o0(t,) +c,

y=od(t,) +¢,
w = a%elw
h = alet

aV ve a", baglant1 cercevesinin genisligi ve yiiksekligi iken, cx ve ¢y, baglanti
cergevesinin bulundugu 1zgaranin sol iist noktasinin koordinatlaridir.

Hedef merkez noktasinin konumunun gerilemesi i¢in, ag tarafindan tahmin edilen
merkez noktasinin koordinati ile merkez noktasinin bulundugu 1zgaranin sol iist noktasinin
koordinati arasindaki ofseti haritalamak i¢in Sigmoid islevi kullanilir. [0, 1] arasinda bulunur.
o'nin islenmesi nedeniyle, tahmin kutusunun merkez konumu, mevcut 1zgara iginde
siirlandirilir ve ofset kapsamini sinirlar. Sol iist nokta cx Ve Cy koordinatlarina eslemeden sonra
ofseti ekleyin ve son olarak ag tarafindan tahmin edilen merkez nokta koordinatini (x,y) alin.

Toplam kayip su sekilde ifade edilir:

Loss = Lpox + Leis + Lopj

Burada, Lnox pozisyon regresyon kaybidir; Leis kategori kaybidir.

3. Sonuglar ve inceleme

3.1. Egitim Sonuclar:

metrics/precision
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Precision, tp / (tp + fp) oranidir; burada tp, gergek pozitiflerin sayisi ve fp, yanlis
pozitiflerin sayisidir. Precision, sezgisel olarak siniflandiricinin negatif olan bir 6rnegi pozitif
olarak etiketlememe yetenegidir. En iyi deger 1 ve en kotii deger 0'dur.



metrics/recall
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Recall, tp / (tp + fn) oranidir, burada tp gergek pozitiflerin sayis1 ve fn yanlis negatiflerin
sayisidir. Recall, siniflandiricinin tiim pozitif 6rnekleri bulma sezgisel yetenegidir.

En iyi deger 1 ve en kotii deger 0'dur.

train/cls_loss
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Egitim sirasinda simiflarin/hastaliklarin yanlis tahmin edilme orani (en yiiksek: x, en
diisiik: 0)



train/box_loss
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Train sirasinda hastaliklarin konumlarint (6rn: 152,261-170,277) yanlis tahmin etme
orani (en yliksek: x, en diisiik: 0)

train/obj_loss
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Train sirasinda bir goriintii penceresinin herhangi bir siniftan bir nesne igerme
olasiligimin miktarmni belirler (en yiiksek: x, en diisiik: 0)



val/cls_loss
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Validation sirasinda siniflarin/hastaliklarin yanlis tahmin edilme orani (en yiiksek: x, en
diisiik: 0)

val/box_loss
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Validation sirasinda hastaliklarin konumlarini (6rn: 152,261-170,277) yanlis tahmin
etme orani (en yiiksek: x, en diisiik: 0)



val/obj_loss
daily-sponge-13 e
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Validation sirasinda bir goriintii penceresinin herhangi bir siniftan bir nesne igerme
olasiliginin miktarmi belirler (en yiiksek: x, en diisiik: 0)

3.2. Test Sonuclari
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F1 Score, bir F1 Score'nin en iyi degerine 1'de ve en kotii puana 0'da ulastigi, Precision
ve recall'in harmonik bir ortalamasi olarak yorumlanabilir.



10

Akut apandisit ile uyumlu 0.98 001 a7s
Apendikolit 0.01 026 042
BAflbrek taAYA+ ot 0.8

Safra kesesi taAYA+

Acereter taAYA+ a0
0.6
B Akut divertikA%lit ile uyumiu 007
kel
o
] %
& Kalsifiye divertikAvl 002
-04
Abdominal aort anevrizma 0.0
Akut kolesistit ile uyumlu
Akut pankreatit ile uyumiu -02
Abdominal aort diseksiyon
background FN 0.02 073 0.04 0.08 0,04 022
=00
> = + - + > I © > > c a
£ 3 < < < E 3 £ £ S o
g = 2 % % £ < g § § = °
= B < < < 5 = < = = 2 =
5 s S 8 8 s 5 3 5 5 ] 3
° 2 x - = ° S c o © @ ]
z < 3 § & 2 s & Z 2 T B
z 5 2 o £ ° £ £ E=] H S
° L x ] ;2 & © . 3 @ a5
g o g < 2 K © + £ k]
& ® b S < <
= ] o x £ = g £
2 5 2 2 3 3
< ] -1 < = a
2 < < <
<
True

Karigiklik matrisi, bir siniflandirma problemindeki tahmin sonuglarinin bir 6zetidir.
Dogru ve yanlis tahminlerin sayisi, say1 degerleriyle 6zetlenir ve her sinifa gore ayrilir.

P

Akut kolesistit ile uyumlu 0.88

T ‘n & .;%
kolesistit ile uyumlu 0.70

=
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(Safra Kesesi Tasi1, Skor: 84)  (Akut Pankreatit, Skor: 80)  (Akut Kolesistit, Skor: 70, 88)
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(Akut Divertikiil, Skor: 81) (Bobrek Tas1, Skor: 72) (Abdominal Aort Diseksiyonu,
Skor: 74)

4. Deney ve Egitim Asamalarinda Kullanilan Veri Setleri

Teknofest tarafindan verilmesi beklenen veri setlerini beklerken Necmettin Erbakan
Universitesi Meram Tip Fakiiltesi Radyoloji Anabilim Dalindan 2022 TEKNOFEST
etkinliginde Saglikta Yapay Zeka Yarigmasi altinda “Bilgisayarli Goriiyle Abdomen(karin)
Bolgesi icin Hastalik Tespiti Kategorisi” i¢in akut apandisit, akut kolesistit, akut pankreatit,
bobrek/iireter tasi, akut divertikiilit, aort anevrizmasi hastaliklarina ve ek olarak bu hastaliklarin
bulunmadigi saglikli kisilere ait yeterli sayida ilagh ve ilagsiz bilgisayarli tomografi goriintiileri
almmugtir, gerekli izinler ektedir. Bu goriintiiler ilizerinde radyoloji asistan ve uzman
hekimleriyle birlikte gerekli ¢calismalar yapilip makine egitimi gergeklestirilmistir.
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