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1. Proje Mevcut Durum Degerlendirmesi (20 puan)

Proje Sunus Raporunda hedeflenen tiim gorevler basariyla gerceklesmistir. Bu rapor sonrasi
hibrit modellerin denenmesine karar verilip bunlarin verimlilikleri karsilagtirilmistir. Bu kisim
Ozgiinliik boliimiinde daha ayrintili anlatilacaktir. Asagida yer alan bilgiler, proje iizerinde
bugiine kadar yapilan caligmalari ve gelinen son noktanin neler oldugunu detaylica
aciklamaktadir.

Yarigmada istenen 6 g¢esit hastalik sinifi i¢in ¢oklu siniflandirici (Multi-Class Classification)
kullanilmigtir. Literatiirde bir¢ok g¢oklu simiflandirma yapan derin dgrenme algoritmalari
bulunmaktadir. Hepsini degerlendirme ve kullanmak zaman agisindan verimli olmayacagi gibi
hem de efektif olmayacaktir. Bu yiizden literatiirde en popiiler kiyaslama olan Microsoft’un
COCO veri seti tlizerindeki mAP degeri karsilagtirmast baz alinmistir.[5] Boylelikle
kullanilmasi planlanan algoritmalar belirlenmistir. Her nesne tespiti algoritmasi uygulamaya
gore farklilik gostereceginden medikal anlamda bu ¢alismada faydali olabilecek yontemler
arastirilmigtir. Medikal goriintiilerin  6zniteliklerini en 1iyi algilayabilecek algoritmalar
secilmistir.

AP50 degerlendirme metrigine gore en basarili algoritmalar asagidaki gorselde belirtilmistir.
Model gelistirilmesi yaparken literatiirdeki en giincel ve en yiiksek AP degerine sahip mimariler
kullanilarak veri seti {izerinde test edilmistir.

Arastirmalarimiz sonucunda en efektif olacagini diisiindiigiimiiz DINO, YOLOR, YOLOv4 ve
YOLOVS algoritmalaridir. Bu algoritmalar ayr1 ayri model egitilerek deneme yapilmistir. Per-
formans kiyaslamasi yapildiktan sonra en verimli gordiigiimiiz YOLOvVS algoritmasi se¢ilmis-
tir. Oncelikle dnceden egitilmis basitten karmasik sinir ag modellerine gore sirayla egitimler
gerceklestirilmistir. YOLOVSs modeli nispeten en az kompleks olan modeldir. En az komplesk
olmas1 modeli hiz bakimindan 6ne c¢ikarmaktadir. Ama bu yarisma i¢in dogruluk daha 6n
planda oldugu i¢in daha kompleks modeller olan YOLOv5x gibi modeller tercih edilecektir..
Onceden egitilmis(pretrained) model kullaninca egitimler ¢ok daha iyi sonug verdigi gézlem-
lenmistir. Model sonuglarini ve incelemeleri “3.Sonuglar ve Inceleme” boliimiinde yer almak-
tadir.

50 7 YOLOvV5x
Better wdl_om
45 -
[
2 40
S
S YOLOv5s —e— YOLOVS5s
a5 YOLOV5m
—e— YOLOVSI
—e— YOLOV5x
301 -~ EfficientDet
0 : 1 ' 20 25 30

5 10 15
Faster < GPU Speed (ms/img)



Ayrica islemlerin hizlandirilmasi i¢in transfer learning yontemi de denenmistir. Bu yontemle
beraber daha once bilgisayarli tomografi verileri kullanilarak egitilmis MedNet gibi medikal
onceden egitilmis (pretrained) modeller {izerinden transfer learning yontemi ile model gelisti-
rilmesi yapilmistir [6]. Burada kullanilan verisetlerinin ayrintilar1 “4.Deney ve Egitim Asama-
larinda Kullanilan Veri Setleri” boliimiinde tartisilmistir. MedNet oldukg¢a fazla veri ile hazir-
landig1 i¢in ¢ogu calismada yiiksek model dogrulugunu yakalamaya yardimci olmustur.[10]
MedNet 6nceden egitilmis veriseti ile egitim yapildiginda modelin hizlica 6grenmesi ve daha
smooth bir loss fonksiyonu elde edilmesine sebep olmustur. Ayrica bu durum modelin egitimini
hizlandirmis. Daha ¢ok egitim ve daha farkli parametre ve hiperparametrelerle egitimler yapil-
masina olanak saglanmistir. Bunun sonucuna gére en optimmum egitim sonucu tespit edilmeye
calisilmistir. Egitim siireci gergeklestirilirken egitimi gergek zamanli izlemek degerlendirmek
amaciyla Wandb kullanilmistir. MLOps PLATFORMU saglayan wandb baglantisi i¢in asagi-
daki kod pargacigi kullanilmistir. Model egitimi sirasinda egitimin bagarisinin nasil oldugunu
anlik olarak izlememize olanak saglamistir.
| # Weights & Biases
Ipip install wandb
Iwandb login

import wandb
lwandb enabled

Teknofest tarafindan saglanan Saglik Bakanlig1 verileri ¢ok biiyiik boyutta oldugu i¢in bulut
iizerinden egitim yapilmasi karar verilmistir. Bunun i¢in 200 gb’lik bir Google Disk alani sa-
tin alinmistir. Yaklagik 150 GB boyutundaki dicomlar asagida 6zgiinliik kisminda belirtilen
yontemler ile PNG formatina c¢evrilmistir. Bu PNG’ler ile bulutta egitim yapmak i¢in Google
Colab kullanilmistir. Colab tizerinde yukarida belirtilen tiim algoritmalar i¢in ayr1 ayri model
egitimleri gerceklesmistir. Colab’in tarafimiza sagladigi iicretsiz grafik iglemcisi Tesla T4
kullanilmigtir. Her bir egitim yaklagik olarak 8-9 saat araliginda siirmiis olup DINO, YOLOR,
YOLOv4 ve YOLOVS algoritmalari i¢in ayr1 ayri egitimler farkli Google hesaplari tizerinden
gerceklestirilmistir. (Burada kullanilan veri setleri 4. Boliimde verilmistir.) Deneme amagh
yapilan bu kiiciik egitimler ile YOLOVS5 kullanilmasina karar verilmistir. Asil veri setimiz
YOLO v5 in X VE S VE M modelleri tizerinden denenmis en basarili sonu¢ Yolov5x tlizerin-
den alinmistir.

: Weights & Biases
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Veri setimiz nispeten az veriden olustugu icin yukaridaki gibi parcalara ayrilmistir.
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Egitimimiz asagidaki asamalar takip edilerek kodu yazilmistir.

* Egitim verileri Train, test ve Validation olarak 3 parcaya ayrilmistir
* Yolo v5 model kodlarmin Colab tizerinden hazirlanmasi

* Model ile wandb arasinda bir pipline(veri-hatt1) olusturulmasi

* Veri seti entegrasyonu

* Final tespitinin yapilmasi ve sonucun gosterilmesi

Ozet olarak hazirlanan modeller, ger¢ek modeller temel aliarak olusturulmustur. Yapilan de-
gisiklilkler ile modellerin daha hizli ¢alismasi saglanmistir.

2. Ozgiinliik

Bu kisimda oncelikle daha 6nce uygulanmis tiim algoritmalar karsilastirilarak hibrit model
olusturmak diistiniilmiis ve bu hayata gecirilmistir. Hibrit model i¢in secilen algoritmalar
YOLOvS5 ve TOLOVS tir. Hibrit model olusturulurken ag yapilar1 degistirilmis ve birbiriyle
uyumlu homojen bir algoritma olusturulmustur. Bu hibrit algoritma tatmin edici bir sonug
vermedigi i¢in YOLOVS algoritmasi uygulanmig ve onun sonuglari, sonuc¢lar kismina
yansitilmistir.

Teknofest tarafindan Saglik Bakanligi araciligiyla tarafimiza iletilen dicom goriintiileri (Egitim
icin uygun format olan PNG formatina doniistiiriiliir.) belirli araliklarla (parcalara ayrildiginda
etiketsiz ve etiketli ) yaklasik 357 bin adet veri bulunmaktadir. Bu veri setindeki hastalikli veri
sayis1 yaklasik 34 bin adettir. Bunlardan 10 bin adedi istenen siif disinda kalmis olup 5 bin
adedi baslangi¢ bitis kesitlerinden olusmaktadir. Boylece elde kalan yaklasik 19 bin adet veri
hastalikli verilerdir. 357 bin adet i¢indeki 19 bin adet hastalikli veri dogru bir egitim i¢in yeterli
olmayacagindan farkli ydontemler ile veri ¢ogaltmasi yaparak daha ¢ok hastalikli veri elde etmek
hedeflenmistir. Bu amag¢ dogrultusunda GAN tabanli sentetik (data augmentation) veri tiretimi
gerceklestirerek model icin ekstra veri liretimi yapilarak model basarisinin arttirtlmasi saglan-
mistir. GAN, klasik derin ag mimarilerinden farkli olarak bir {iretici ve bir ayirici olmak {izere
iki farkli derin aga sahiptir ve bu iki agin ¢ekismeli olarak caligmasiyla 6grenme islemini ger-
ceklestirir. Uretilen sentetik goriintiiler ger¢ekmis gibi ayiriciy1 kandirmaya calisir. Her iki ag



da paralel olarak rekabet¢i bir sekilde egitilir.[8] [9]. Bu egitim ekip tarafindan dikkatli bir bi-
cimde yapilmis olup sonuglara etki etmistir. Sentetik yontem ile veri arttirma basarili olmustur.
Dengesiz veri seti boylelikle nispeten daha dengeli hale getirilebilmistir.
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Teknofest tarafindan saglanan Saglik Bakanlig1 verileri DICOM formatindadir. Hem egitim-
lerin daha kolay olmasi hem de algoritmanin daha verimli ¢alisabilmesi adina bu DICOM go-
riintiileri PNG formatina g¢evrilmistir. PNG doniistiirme islemi gergeklestrirken bu calig-aya
Ozgii olarak veri setinde farkli organlara ait olan veriler kullanilarak histogram analizi ger¢ek-
lestirilmistir. DICOM goriintiilerin PNG formata doniistimii gergeklestirirken Bu histogram ise
ortalama HU degerini belirlemede yardimci olmustur. Boylelikle farkli organlara ait olan Di-
com goriintiileri ortak bir pencere ayari ile Png ye dontistiiriilmiistiir. Derin 6§renme modeli-
mizin daha verimli ¢alisabilmesi i¢in bize verilmis olan veri setleri iizerinde goriintii isleme
yon-temleri uygulanmistir. Bu yontemler goriintii verilerini kirpma, yeniden 6rnekleme, yiiksek
gecis filtreleri ve algak gegis filtreleridir. Bunlar uygulanarak goriintiideki istenmeyen giiriiltii-
yl veya yapayliklar1 azaltma ve istenen bolgenin vurgulanmasi amaglanmistir. Detayli 6n islem
bilgisi agagida anlatilmigtir.

Veri On Isleme

Saglik Bakanlig: tarafindan saglanan beyin BT tarama goriintiileri, egitim ve degerlendirme
i¢in derin dgrenme modeline beslenmeden 6nce bazi 6n isleme gerektirdi. On isleme, grenme
algoritmalariin etkinliginde biiyiik rol oynar. Siniflandirma modellerimiz i¢in yalnizca PNG
gortintiileri kullandik. Bu nedenle, boru hattinin bu ilk asamasinda, ii¢ standart 6n isleme tek-
nigi uyguladik.

1. Goriintii Yeniden Boyutlandirma: 512X512 piksel beyin BT goriintiilerini 224 X 224 pik-
sellik yeni bir boyuta yeniden boyutlandirdik. Bu derin 6grenme modellerimizin egitiminin ve-
rimliligini artirdi.

2. Veri Biiyiitme: Arastirmalar, veri biliylitmenin orijinalden daha fazla egitim verisi iireterek
siniflandirma gorevlerinin dogrulugunu artirmak igin ¢ok etkili bir teknik oldugunu géstermis-
tir. Bu projede, yeniden boyutlandirilmig BT goriintiilerine dikey ¢evirme, dondiirme, yakin-
lastirma, ¢arpitma ve aydinlatma gibi geleneksel doniisiimler uyguladik.

3. Veri Normallestirme: Veri normallestirme yonteminin temel amaci,

ogrenme algoritmamizi besleyebilecek yliksek kaliteli bir veri liretmek. Bu, model performan-
sini1 ve egitim kararliligini artirdi. BT goriintiilerini ice aktararak normalize ettik.

3. Sonuglar ve inceleme (30 puan)

Model egitimleri gerceklestirildikten sonra egitim siireci anlik olarak wandb aracilipiyla anlik
olarak incelenmistir. Egitimin nasil ger¢eklestigini ve maliyet fonksiyonunnn hedef deger olan
0.001 degerlerine kadar indirilebildigi sekilden goriinmektedir.
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F1 Score degeri bize Kesinlik (Precision) ve Duyarlilik (Recall) degerlerinin harmonik
ortalamasini gostermektedir. Sekilde goriildiigii tizere F1 - score degeri. Veri setimiz hali
hazirda esit sekilde dagilmamasindan kaynakli dogru model se¢imi yapmamiz hakkinda bize
fikir vermektedir.

akut-apandisit 0.655

Model egitimi sonucunda elde edilen ¢iktilar yukaridaki gibidir. Bu ¢iktilar sonucunda nesne
tespiti yiiksek dogrulukla gergeklestirilmektedir.

4. Deney ve egitim asamalarinda kullanilan veri setleri (15 puan)

Teknofest tarafindan saglanan Saglik Bakanligi verileri tarafimiza ulasana dek model
karsilagtirmalar1 ve algoritma iyilestirmeleri i¢in farkli veri setlerinden yararlanilmistir. Bu
verisetleri internet tizerinde agik kaynakli ticretsiz ve telifsiz medikal verilerden olugmaktadir.
Ornegin algoritma karsilastirmasi igin kullanilan veri setlerinden biri “University of Iowa
Health Care ” iiniversitesinin “Carver College of Medicine” okulundan alinan verilerdir.[12].
“Visible Human Project CT Datasets” adl1 bu dataset insan viicudunun farkli boéliimlerinden
olusan Dicom goriintiileridir. A¢ik kaynak oldugu i¢in izin gerekmeksizin kullanilan bu
datasetleri Dicom -Png doniisiimii, gerekli goriintii isleme vb. 6n isleme islemleri ve pencere
ayarlarinin uygulanmasi konusunda ekibe hem bilgi hem de tecriibe kazandirmigtir. Bunlarin



yani sira kullanilmasi kararlastirilan modelin belirlenmesinde énemli rol oynamistir. Ayrica
yine iicretsiz ve acik kaynakli bir sekilde internet iizerinde arastirmalar sonucunda bulunan
“National Institutes of Health” adl1 kurulustan elde edilen veri setleri organ segmentasyonu ve
on islemler amaciyla kullanilmigtir. Burada elde edilen veri seti png formatinda yer almakta
olup ayn1 zamanda genis bir organ cesitliligine sahiptir. Bu veri setinde 32000 adet BT
goriintiisii bulunmaktadir Bu goriintiiler ayn1 zamanda transfer learning amaciyla farkl
modellerinin egitiminde kullanilan veri setleridir[13]. DICOM Formati

Tipta Dijital Gériintiileme ve Iletisim (DICOM), tibbi verilerin depolanmasi ve aktarilmasi igin
standarttir ve biyomedikal aragtirmalar i¢in siklikla kullanilir . DICOM formatindaki dosyalar,
DICOM goriintii yorumlamasi i¢in 6nemli bilgileri ve piksel veri degerlerini igeren bir baslik
veya meta veri igerir. Orijinal DICOM piksel degerleri insan goziiyle goriilmeyebilir. Bunun
bir nedeni, tibbi goriintiileme ekipmani tarafindan iiretilen goriintii sinyallerinin dogasi olabilir.
Yaygin olan diger bir neden ise, gizlilik amaciyla hasta verilerini maskelemek icin orijinal
pikselleri belirli miktarlarda Ol¢eklendirip kaydirarak piksel degerlerinin Hounsfield
birimlerine doniistiiriilmesidir [12]. Hem goriintii piksel degerlerini insan géziiniin goriiniir
spektrumuna yeniden dlgeklendirmek hem de asagidaki sekil 4'te gosterildigi gibi goriintiiniin
yalnizca yararli kisimlarini goriintiilemek i¢in meta verilerde kodlanmig bilgileri kullanmak
genellikle gereklidir.

PNG Formati

DICOM formatindan farkli olarak PNG formatinin kullanim1 oldukga basittir. PNG goriintiileri,
cok cesitli kitapliklar kullanilarak dogrudan programlara okunabilir. Bu nedenle, hem tahmin
hem de segmentasyon modellerimizi egitmek icin saglanan PNG dosyalarim1 kullandik.
Segmentasyon durumunda, maske goriintiileri de PNG oldugu icin PNG kullanimi
kacinilmazdi. Bununla birlikte, tibbi goriintiiller ¢ogunlukla DICOM formatinda mevcut
oldugundan, modellerimizi DICOM goriintiileri {izerinde de test ettik, ancak dnce DICOM
gortintiileri, piksel dizilerini tahmin veya segmentasyon modellerine yerlestirmeden 6nce 6n
isleme tabi tutulur. Yukaridaki sekil 4'te sagdaki goriintii, DICOM 06n islemesinden sonra elde
edilen tek kanalli 8 bitlik bir goriintii olan nihai goriintiiniin dogasin1 gdstermektedir.
Modellerimiz 32 kayan nokta 3 kanalli goriintii aldigindan, hem DICOM hem de PNG
goriintiilerinin 3 kanalli bir goriintii dizisine doniistiiriilmesi gerekir.
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