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1. Proje Mevcut Durum Degerlendirmesi

Projemizi biylik Ol¢ekte PSR’de belirttigimiz sekilde gelistirmekteyiz. Gelistirme
siirecine paylasilan veri setini anlamak ve analiz etmek ile bagladik. Veri seti iizerinde
yaptigimiz analizler sonucunda dikkatimizi ¢eken birka¢ durum oldu.

Bu durumlardan birincisi bizden istenen BBox(Sinirlayict Kutu) degerlerinin
dikdortgen prizmasi olarak degil, her bir kesit i¢in ayr1 ayr1 dikdortgenler seklinde oldugunu
fark ettik. Bu sebeple kullanacagimiz modelin 3D(3 boyutlu) olmasi yerine 2D(2 boyutlu)
olmasinda karar verdik. Bu sayede modelimiz her bir kesiti ayr1 ayr isleyerek istenen BBox
degerini bulabilecektir.

Yaptigimiz analizlerde fark ettigimiz diger bir durum ise goriintiilerin farkli boyutlarda
ve farkli pencere araliklarinda olmasiydi. Konvoliisyon katmanlarinin ¢aligsabilmesi i¢in
verilen girdilerin boyutlarinin sabit olmasi gerekmektedir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in goriintiilere
“Resizing”(Yeniden Boyutlandirma) islemi uygulanarak (800x800) boyutlarina getirilmistir.
“Resizing” isleminin 6rnek gosterimi Gorsel 1°de belirtilmistir. Gorlintiilerin farkli pencere
araliklarinda olmasi ise modelimizin basarisini ¢ok biiyiik 6lgiide diisiiriiyordu. Goriintiilerin
pencere araliklari sabitlenerek ve deger araligi{0,1] olarak ayarlanarak bu sorun da
¢Ozulmiistiir.
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Gorsel 1: “Resizing " isleminin 6rnek gosterimi

Veri dosyasmi egitimde kullanilabilecek sekilde diizenledikten sonra modelimizi
gelistirmeye basladik. Modelimizi gelistiritken yasanan sorunlart daha rahat analiz edebilmek
ve yapilacak olan degisiklikleri daha kolay bir sekilde uygulayabilmek i¢in modelimizi kendi
icinde egitilebilir 3 ayr1 modiile ayirdik. Bu modiillerin isimleri sirasiyla: “CNN”, “RPN” ve
“R-CNN”dir.

CNN modiilii VGG-16 mimarisine ¢ok benzer bir sekilde tasarlanmistir ve diger
modiillerde girdi olarak kullanilacak olan feature mapleri(6zellik haritalari) olugturur. CNN
modiliiniin katmanlar1 6 boélime ayrilmistir. Son boliim hari¢ her boliim Conv2D, Batch
Normalization, Max Pooling ve Dropout katmanlarindan olusmaktadir. Son bolim ise
Conv2D ve Batch Normalization katmanlarinin yaninda Flatten ve Dense katmanlarini da
icermektedir. Tiim konvoliisyon katmanlarinin kernel boyutu (3x3), aktivasyon fonksiyonu
“ReLu”; Pooling katmanlariin havuz boyutu (2x2); Dropout katmanlarinin rate(oran) degeri
ise 0.2 olarak belirlenmistir. Son katman olan Dense katmaninin aktivasyon fonksiyonu
simiflandirma yapabilmesi i¢in “Softmax” olarak secilmistir. Modiiliin loss fonksiyonu
“Categorical Cross Entropy”, optimizasyon algoritmasi ise “RMSprop” olarak belirlenmistir.
CNN modiiliindeki Dense katmani yarisma igin islevsizdir fakat modiiliin egitiminde ve
yapilan testlerde  kullanilmigti. CNN  modiiliiniin  son katmanlarinda bulunan
“batch_normalization 8” ve “batch normalization 9” katmanlarindan alinan feature map
ciktilar1 diger modiillere iletilmektedir. CNN modiiliiniin katman yapis1 Gorsel 2 ve Gorsel
3’te belirtilmistir(Gorseller birbirinin devami niteligindedir).



Param #

Output Shape

Layer (type
conv2d (Conv2D)

batch_normalization (BatchN
ormalization)

max_pooling2d (MaxPooling2D
)

dropout (Dropout)
conv2d_1 (Conv2D)

batch_normalization_1 (Batc
hNormalization)

conv2d_2 (Conv2D)

batch_normalization_2 (Batc
hNormalization)

max_pooling2d_1 (MaxPooling
2D)

dropout_1 (Dropout)
conv2d_3 (Conv2D)

batch_normalization_3 (Batc
hNormalization)

conv2d_4 (Conv2D)

batch_normalization_4 (Batc
hNormalization)

max_pooling2d_2 (MaxPooling
2D)

dropout_2 (Dropout)

Gorsel 2 :

5 (Conv2D)

conv2d_

batch_normalization_5 (Batc
hNormalization)

conv2d_6 (Conv2D)

batch_normalization_6 (Batc
hNormalization)

max_pooling2d_3 (MaxPooling
2D)

dropout_3 (Dropout)
conv2d_7

(Conv2D)

batch_normalization_7 (Batc
hNormalization)

conv2d_8 (Conv2D)

batch_normalization_8
hNormalization)

(Batc
max_pooling2d_4 (MaxPooling
2D)

dropout_4 (Dropout)
conv2d_9 (Conv2D)

batch_normalization_9
hNormalization)

(Batc

flatten (Flatten)

dense (Dense)

(None, 800, 800, 16)

(None, 800, 800, 16)

Bolim 1

(None, 400, 400, 16)

(None, 400, 400, 16)

(None, 400, 400, 32)

(None, 400, 400, 32)

(None, 400, 400, 32) 9248

Bolim 2

(None, 400, 400, 32) 128

(None, 200, 200, 32)

(None, 200, 200, 32)

(None, 200, 200, 64)

(None, 200, 200, 64)

(None, 200, 200, 64) 36928

(None, 200, 200, 64) 256

(None, 100, 100, 64)

(None, 100, 100, 64)

“CNN" modiiliintin katman yapisi

(None, 100,

(None, 100, 100, 128)

(None, 100, 100, 128) 147584

(None, 100, 100, 128) Bolim 4

(None, 50, 50, 128)

(None, 50, 50, 128)

>

(None, 50, 50, 256)

(None, 50, 50, 256)

(None, 50, 50, 256)

(None,

(None, 25,

(None, 25, 25, 256)

(None, 25, 25, 512) 1180160

(None, 25, 25, 512) 2048

Bolum 6

(None, 320000)

(None, 7) 2240007

|
|
:

Gorsel 3: “CNN” modiiliiniin katman yapisi




RPN modiili egitilirken ilk olarak goriintii lizerinde 16 pixel araliklarla noktalar
olusturur. Bu olusturulan noktalar anchorlarin(pencere) konumlandirilacag:i yerlerdir ve
toplam 2500(yatayda ve dikeyde 800/16=50 tane toplam 50x50=2500) tanedir. Anchorlar 3
farkli en-boy oranlarinda(0.5, 1, 2) ve boyuttadir yani toplam 9(3x3=9) c¢esit anchor vardir.
RPN modiilii bu anchorlart olusturdugu her bir noktanin iizerine yerlestirir ve toplam
22500(2500x9=22500) adet anchor olusmus olur. Bu anchorlardan goriintii disina ¢ikanlarin
silinmesiyle geriye sadece 8940 anchor kalmais olur.

Geriye kalan anchorlarin veri setinde goriintii i¢in paylasilan GT BBox’larla(Ground
Truth Bounding Box) olan IoU degerleri hesaplanir. Anchorlardan IoU degerleri 0.6
degerinden biiyiik olanlarin etiketi 1(pozitif), 0.3 degerinden kiiciik olanlarin etiketi O(negatif)
olarak belirlenir. IoU degeri bu iki sinirin arasinda kalanlar ise gereksiz olarak nitelendirilir ve
silinir. Anchorlardan degeri 1 ve 0 olanlarin sayisin1 128’e esitlemek(toplam 256) i¢in rastgele
sekilde bazi anchorlar iptal edilir. Bu islemler tamamlandiktan sonra RPN modiiliiniin egitimi
icin gerekli veriler hazirlanmis olur.

RPN modiiliiniin katmanlarr ¢ok basittir. 11k katman: (3x3) kernel boyutu olan bir
konvoliisyon katmanidir. Sonrasinda katmanlar iki kola ayrilir. Bu iki kolda birer tane (1x1)
kernel boyutu olan Konvoliisyon katmani vardir. Bu katmanlardan bir tanesi “linear”
aktivasyon fonksiyonuna sahiptir ve patoloji olabilecek BBox degerlerini tahmin eder. Diger
katman ise “sigmoid” aktivasyon fonksiyonuna sahiptir bu sayede modiil, BBox’larda patoloji
olma durumunu tahmin edebilir. RPN modiiliiniin katman yapis1 Gorsel 4’te paylasilmistir.

Output S

input_1 (Tnputl

fmapconvolution (Conv2D) (None, 25, 25, ) 23 [*input_1[@][@]"]

scores1 (Conv2D) (None, ) " fmap ""*luti-m'u[@][‘3‘]']}Slnlﬂandlra Kolu

deltasl (C ) (Non 36) 18468 ' fma ion[0][@]"] } BBox Kolu

Gorsel 4: “RPN” modiiliiniin katman yapist
RPN modiilii egitilirken girdi olarak CNN modiiliinden alinan feature mapler verilir.
Cikt1 olarak ise hesaplanan ve etiketlenen anchorlar beklenir. RPN modiiliinde optimizasyon
algoritmas1 olarak “Adam” kullanilmis ve loss fonksiyonunun matematiksel formiilii Gorsel
5’te belirtilmistir.

_l ES * *
L( p?z :t'& ): N; E L.ﬂ]ﬁ'(p?:‘pz)—i_AN E piLrﬁg(ti;ti)
object/not object box regressor

classifier
Pi : predicted probability
A = constant value

* 1 for pos anchor

P, { Nreg = Nnumber of total anchors (~2000)
’ 0 for neg anchor )* 1 for pos anchor

Nc,gs : numbers of anchors in minibatch (512) I 1 { 0 for neg ancher

ty = (x — a)/wa, ty= (Y —¥a)/ha, .52 if 2] < 1

tw = log({w/w,), tn = log(h/Ma).

Leg= smoothy, ( ti—1i) smoothy, () {
by = (&' —ma)/wa, by = (4" — ya)/ha, i = predicted box; {j=ground truth box

|z] = 0.5 otherwise

tw = log(w" /w,), t =log(h™/h,),

W

Gorsel 5: RPN modiiliiniin loss fonksiyonunun matematiksel formiilii



R-CNN modiiliiniin egitilmesi i¢in ilk olarak RPN modiiliinden gelen BBox ¢iktilari
almir ve bu ciktilara NMS(Non Maximum Suppression) uygulanir. NMS ayn1 bolge i¢in
olusturulmus birden fazla BBox’1 tek bir BBox haline getirmek i¢in kullanilir. NMS’nin 6rnek
gosterimi Gorsel 6’te belirtilmistir.

LearnOpenCW.com

Gorsel 6: NMS 'nin ornek gosterimi

Ciktilara NMS uygulandiktan sonra kalan islemler RPN modiiliine ¢ok benzemektedir.
Alman BBox ¢iktilarinin veri setinde paylasilan GT BBox’larla olan IoU degerleri hesaplanir.
Bu BBox’lardan IoU degeri 0.5’in iizerinde olanlar GT BBox’in sahip oldugu patoloji etiketi
ile etiketlenir(1-6). IoU degeri 0.2’den kiigiik olanlar ise O(patoloji yok) ile etiketlenir.
Patoloji olan ve olmayan BBox’larin sayisinin esitlenmesi i¢in baz1 BBox’lar rastgele sekilde
iptal edilir.

R-CNN katmanlarinin ilk boliimii Flatten, Dense ve ardindan gelen Batch
Normalization katmanindan olusur. Sonrasinda katmanlar iki kola ayrilir. Bu kollardan ilki
verilecek olan BBox ¢iktisini tahmin etmek i¢in 4 diigiimii ve “linear” aktivasyon fonksiyonu
kullanan bir Dense katmanindan olusur. Diger kolu ise patoloji sinifini tahmin etmek i¢in 7
diigtimlii, aktivasyon fonksiyonu “Softmax” olan bir Dense katman1 kullanir. R-CNN
modiiliinlin katman yapist Gérsel 7°te paylasilmistir.

flatten (Flatten) 12544) B ["input_1[@][08]"]
fc2 (Dense) (None, 1024) 128 0 ["flatten[0][0]"]

(None, 1024) 4096 ['fc2[0][0]"]

deltas? (Dense) (None, 4) 4100 [ "batch_normalization[@][8]"] } BBox Kolu

scores2 (Dense) (None, 7) [ "batch_normalization[@][@]"] }Smmandlra Kolu

Gorsel 7: “RCNN” modiiliiniin katman yapisi

R-CNN modiilii egitilirken CNN modelinden gelen feature mapler hesaplanan BBox
degerlerine gore kirpilir ve modiile girdi olarak verilir. Modelin ¢iktist olarak ise veri setinde
paylasilan GT BBox’lar ve sinif etiketleri beklenir. Modelin optimizasyon algoritmast
“adam”; siniflandirma kolunun loss fonksiyonu “Categorical Cross Entropy”, BBox kolunun
loss fonksiyonu ise “huberGTZ” olarak belirlenmistir.

R-CNN modiiliinden alinan koordinat ¢iktilar1 goriintiilere uyguladigimiz “Resizing”
isleminin tersi uygulanarak veri setinde belirtilen degerlere ulagilmaktadir.



2. Ozgiinliik

Egitimde kullanilacak veri setinin biiyiikliigii ve modelin egitilecegi cihazin 6zellikleri
dikkate alindiginda egitim siiresinin ¢ok uzun olacagi goriilmiistiir. Genellikle kullanilan tek
model tasariminda, model iizerinde yapilan degisiklikler sonrast modelin en bastan tekrardan
egitilmesi gerekmektedir. Bu sorunu ¢6zmek icin kullanilacak model 3 ayr1 modiile
ayrilmistir. Bu modiiller kendinden 6nce gelen modiil(ler)e bagl olarak ayr1 ayri
egitilebilmektedir. Bu sayede sadece degisiklik yapilan modiil ve ardindan gelen modiil(ler)
tekrardan egitilerek egitim siiresinden kazang saglamak amaglanmistir. Tek model tasariminin
ornek gosterimi Gorsel 8’te, cok modiillii tasarimin drnek gosterimi Gorsel 9’te belirtilmistir.

g N
Model

Input CNN H RPN HR-CNN Output
o /

Gorsel 8: Tek model tasarimin ornek gosterimi

CNN
Modull

RPN Output R'CNN Qutpu

Modiilii et Moduilil Output

Input

Gorsel 9: Cok modiillii tasarimin ornek gosterimi

Modelimizin bu sekilde tasarlanmasinin tek amaci gelistirme siirecinde bize sagladigi
egitim siiresini Kisaltmak degildir. Modelimizdeki hatalar1 bulmak, verilen ¢iktiklar: kolay bir
sekilde incelemek ve performans analizlerini yapmak gibi konularda da ¢okca avantaji
bulunmaktadir. Modelimizin bu 6zelligi 6zgiinliige katki saglamaktadir

Modelimizin CNN modiiliinde kullandiginmuz VGG-16 mimarisi yapisindaki Conv2D
ve Pooling(Havuzlama) katmanlar1 sayesinde modelimize en uygun boyutlarda ve yeterli
sayida feature mapler olusturmaktadir. Bu mimariye ekledigimiz “ Batch Normalization” ve
“Dropout” katmanlari ile modiiliimiiziin basar1 orani artirmak ve Overfitting(asir1 6grenme)
durumunun da 6niine gec¢ilmek amaglanmistir. VGG-16 mimarisinin 6rnek gosterimi Gorsel
10°da belirtilmistir.
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Gorsel 10: VGG-16 mimarisinin 6rnek gosterimi

Modelimizin; CNN modiiliinde “RMSprop”, RPN ve R-CNN modiiliinde ise “Adam”
optimizasyon algoritmalar1 kullanilmistir. “RMSprop” konvoliisyon katmanlarinda daha 1yi
sonuglar verdigi icin CNN modiiliinde kullanilmistir[4]. Tablo 1°’de “RMSProp” ve “Adam”
optimizasyon algoritmalarinin konvoliisyon katmanlari lizerindeki performans karsilagtirmasi
verilmistir.



Adam vs RMSProp

B Adam [ RMSProp

100,00%
75,00%
50,00%
25,00%
0,00%

Training Testing Loss Precision Recall

Accuracy Accuracy
Optimizer

Tablo 1: “RMSProp” ve “Adam.” optimizasyon algoritmalarinin konvoliisyon katmanlari
lizerindeki performans karsilastirmast

Modelimizin “RPN” ve “R-CNN” katmanlarinda optimizasyon algoritmast olarak
“Adam” kullanilmigtir. Bu modiillerde “Adam” kullanilmasinin sebebi algoritmanin
siiflandirma problemlerindeki yiiksek basar1 oranidir. Smiflandirma problemlerinde Adam’in
basar1 oran1 %92,31, “RMSProp”’un basar1 oran1 ise%40,26 olarak gézlemlenmistir[S].
Siiflandirma performansinda biiyiik bir fark olmasina ragmen CNN modiiliinde “RMSProp”
kullanma sebebimiz, CNN modiiliindeki siniflandirmanin yarisma i¢in islevsiz olmasidir.

Modelimizde tek bir optimizasyon algoritmasi kullanmak yerine farklt modiillerde
farkli optimizasyon algoritmalart kullanmak 6zgiinliige katki sunmustur.

3. Sonugclar ve Inceleme

Yapilan egitim ve testler PSR’de belirtilen “Asus Rog Strix G513QM-HQ358”
cihazindan yapilmistir. Modelimizi 3 ayr1 modiile ayirdigimiz i¢in modiiller tek tek
egitilmistir. Egitim ve test siirecinde yasadigimiz sorunlar ve elde ettigimiz veriler su
sekildedir:

CNN modiiliinde egitim ve test i¢in kullanilacak olan kesitler yanlis 6grenme durumu
olmamasi i¢in patoloji igermeyen ve sadece bir tane patoloji iceren kesitler arasindan
secilmistir. Test icin her durumdan esit sayida veri olmak sartiyla toplam 994 adet test verisi
rastgele sekilde ayrilmistir. Egitim i¢in “Batch Size” 8, “Epoch” 30 ;modiiliin overfit olmasini
engellemek amaciyla “Learning Rate” ilk 20 epoch le-3, sonraki 5 epoch 5e-4, son 5 epoch
icin ise 3e-4 olarak belirlenmistir.

Modelin ilk egitiminden sonra test sonuglarinda %20 civarinda bir accuracy(dogruluk)
elde edilmistir. Accuracy degerinin bu kadar diisiik olmasinin sebebini arastirdigimizda;
bunun sebebinin goriintiilerdeki pencere araliginin farkli olmasindan veya modelin her epoch
sonrasinda kaydedilme kosulu loss(egitim asamasinda elde edilen loss degeri) degerinin
diismesi olarak belirlenmesinden kaynaklanabilecegini diislindiik. Goriintiilerin pencere
araliklar sabitlendikten ve kaydetme kosulu “val loss”(test asamasinda elde edilen loss



degeri) degerinin diismesi olarak belirlendikten sonra tekrar egitim siirecine baslandi. Egitim
ve test siirecine ait loss ve accuracy degerleri sirasi ile Gorsel 11 ve Gorsel 12°de
belirtilmistir.

model loss
160

— ftrain

140 val
120 -

100

60 -

40

1\

0 5 10 15 20 25 30
Epoch

Gorsel 11: Egitim ve test siirecine. ait loss degerleri

model accuracy

1.0 ;
—— ftrain

va

0.8 1

Accuracy

0.4 1

0.2 4

T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30
Epoch

Gorsel 12: Egitim ve test siirecine ait accuracy degerleri

CNN modiilii egitildikten sonra RPN modiiliiniin egitilmesi gerekmektedir. RPN
modiiliiniin egitiminde veri setinde patoloji iceren her kesit rastgele sekilde kullanilmistir.
Egitim i¢in “Batch Size” 256, “Steps” 300, “Epochs” 20 olarak belirlenmistir. “Learning
Rate” degeri i¢in kullanilan fonksiyon Gorsel 13’°te belirtilmistir .

f(Epoch) = 0.001 x (1 — 0.9 x Epoch | 20)

Gorsel 13: RPN modiiliiniin Learning Rate degeri i¢in kullanilan fonksiyon
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Egitim bittikten sonra CNN modiilii testinde de oldugu gibi 994 adet rastgele test
verisi ile test yapilmistir. Test sonucunda elde edilen loss degerleri Tablo 2’de belirtilmistir.

Total Loss Score Loss Delta Loss
0,373 0,364 0,009

Tablo 2: RPN test sonucunda elde edilen loss degerleri
Score Loss patoloji olma durumu, Delta Loss ise BBox koordinatlart ile ilgilidir.

R-CNN modiilii egitilirken veri setinde patoloji i¢eren her kesit ve patoloji igermeyen
durumlardan da 9000 adet kullanilmistir. Egitimde “Batch Size” 256, “Steps” 300, “Epochs”
5, “Learning Rate” ise 2e-4 olarak belirlenmistir. Egitim sonunda modeli test ettigimizde
aldigimiz ¢iktilarin biiyiik cogunlugu alakasiz veya yanlistir. R-CNN modiiliindeki bu sorun
sebebiyle sonuglar1 paylasamamaktayiz.

CNN modiiliiniin test grafigindeki dalgalanmalardan ve R-CNN modiiliindeki hatali
ciktilardan yola ¢ikarak bu modiillerimizin Overfit olmus olabilecegini diisiinmekteyiz. CNN
modiiliiniin sadece konvoliisyon katmanlarini kullanmamiz ve ¢ok kotii bir deger olmayan
%84 accuracy orani almamiz bu sorunu R-CNN modiiliindeki soruna gore daha az 6nemli
yapmaktadir. R-CNN modiiliiniin egitim stiresi ¢ok uzun oldugundan rapor teslim tarihine
kadar sorunun ¢oziilmesi ve modelin tekrardan egitilmesi miimkiin olmamistir fakat sorunu
¢ozmek i¢in caligmalarimiza tiim hiziyla devam etmekteyiz.

4. Deney ve egitim asamalarinda kullanilan veri setleri

Projemizde veri seti-olarak sadece Saglik Bakanligi tarafindan paylasilan veri seti
kullanilmigtir. Saglik Bakanlig1 i¢inde DICOM formatinda seriler ve serilerdeki patolojilerle
ilgili EXCEL formatinda bir veri dosyasim1 ZIP formatinda sikistirilmis olarak paylagmistir.
Patolojilerin hangi kesit araliginda gortilebilecegi, var olan patolojilerin BBox degerleri ve
smifi paylasilan veri dosyasinda belirtilmistir. Saglik Bakanligi tarafindan paylasilan veri
setinde BBox koordinatlariyla birlikte paylagilan patoloji miktar: Tablo 3°te belirtilmistir.

Sartname Sinifi Patoloji Miktan
1 5559

4925

6923

2556

1148

9817

[ T I o T S ST LN

Tablo 3: Saglik Bakanligi tarafindan paylasilan veri setindeki patoloji miktart

Veri seti analizi sirasinda veri setinde birkag istisna disinda bir seri igindeki tiim
kesitlerin boyutlarinin ayni oldugu anlasilmistir. Kesitlerin boyutlar1 cogunlukla 512x512
olmakla birlikte farkli serilerde bu boyutun degisebilecegi gézlemlenmistir. Bu sebeple
gorintiiler kullanilmadan 6nce en uygun deger olarak goriilen (800x800) boyutuna
getirilmistir.

Veri dosyasinda paylasilan veriler “Olgu Numaras1” ve “Kesit Numarasi’na gore
siralanmigtir. Dolayisiyla veriler sinif numaralarina gore gruplanarak kullanilmigtir.
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Saglik Bakanliginin paylastig1 veri setinde yapilan analizler sonucunda veri seti yeterli
goriilmiis ve harici bir veri setine ithtiya¢ duyulmamistir. Sonug olarak deney ve egitim
asamalarinda sadece Saglik Bakanlig1 tarafindan paylasilan veri seti kullanilmistir.
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