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1. Proje Mevcut Durum Degerlendirmesi

— Proje sunus raporunda, bir¢ok yontemin test edilmesi planlanmis olup bunlarin nesne tanima
ve ensemble yontemleri tamamlanmistir. Tarafimiza organ baslangi¢ ve bitis kesit bilgileri
saglandigindan organ segmentasyonu yontemlerine proje sunus raporunda belirtildigi gibi
oncelik verilmemistir. Hacimsel olarak veri boyutunun yiiksek olmasi ve altyap1 kisitindan

dolay1 few shot, 3d nesne tanima, video nesne tanima yontemleri uygulanamamaistir.

— Paylasilan veriler lizerinden veri kesfi yapilarak verilen etiketlemelere gore veri hazirlama ve
On isleme stiregleri yapilmistir. Veri hazirlama ve 6n isleme siirecinde;

e Modelin karar verme siirecinde herhangi bir bilgi sizintis1 olmamasi ve daha giiglii
modeller olusturabilmek i¢in paylasilan veriler hasta bazli olarak rastgele sekilde 968
hasta Train (%80) ve 243 hasta Test (%20) olacak sekilde ayrilmistir.

e Housfield unit degerleri ve Windowing, BT goriintiilerinde organlarin ortaya
cikarilmast icin dnemli parametreler olarak bilinmektedir. Verilen etiketlemelerdeki
organlarin yapay zeka modellerine uygun sekilde dgretilmesi i¢in Hem Train hem de
Test setlerindeki goriintiilerin metadata larinda yer alan “Rescale Intercept” ve “Rescale
Slope” degerleri yardimiyla tiim goriintiilerde belirli bir housfield unit standarti
olusturulmustur. Sonrasinda tiim gortintiilere windowing uygulanarak gortintiilerdeki
organlar daha belirgin olarak ortaya c¢ikarilmistir.

e Son olarak gortintiilere 0 ila 255 arasinda rescale islemi uygulanarak Train seti i¢in
24829, Test seti i¢in 4996 goriintli hazirlanmistir.

— Bilgisayarl1 goriiyle abdomen bdlgesi i¢in hastalik tespiti i¢in siniflandirma, segmentasyon
veya nesne tamima gibi c¢oziimlerin hangisinin uygun oldugu ilk-olarak tanimlanmistir.
Paylasilan verilere ait etiketlemelere gore en uygun ¢éztimiin nesne tanima oldugu goz oniine
alinarak yapay zeka modelleri se¢imi gergeklestirilmistir. Bilgisayarli gorii alaninda popiiler
olan Nesne tanima yapay zeka algoritmalar1 anomali tespitinde 6nemli bir rol oynamaktadir.
Bilgisayarl goriiyle abdomen bolgesi i¢in hastalik tespiti problemi i¢in dncelikle tek bir nesne
tanima model (Faster RCNN) implementasyonu yapilmistir. Ancak tek bir model bagimlilig
azaltmak ve model c¢esitliligini artirmak agisindan tek bir modele bagl kalinmayip “Anchor
Based”, “Anchor Free”, “loU-Aware”, “Transformers” tabanl farkli mimarilere sahip, PyTorch
tabanl agik kaynak bir nesne tanima araci olan MMDetection platformu kullanilarak 12 adet
nesne tanima model implementasyonu gergeklestirilmistir. 6 hastalik sinifina sahip hazirlanan

veri izerinden model egitimleri yapilmistir. Veri boyutunun yiiksek olmasindan 6tiirii her bir



model 4 GPU {izerinden paralel islem ile yapilarak egitimler ger¢eklenmistir. Bir model i¢in
ortalama egitim siiresi 10 saattir. Egitim asamasinda nesne tanima modelleri i¢in kullanilan
hiper-parametreler asagidaki tabloda gosterilmektedir. Model egitimleri batch size 4, 30 epoch
ve MS-COCO ve ImageNet lizerinden alinan onceden egitlmis modeller iizerinden default
parametreler ile yapilmistir. Egitim ve test asamalarinda resize, random flip normalize ve

padding augmentation yontemleri uygulanmastir.

MODELS Optimizer Learning Rate Ortak Parametreler
ATSS SGD 5e-3
Cascade RCNN SGD le-2
Deformable DETR Adam le-4
DETR Adam le-4
DoubleHead RCNN SGD 5e-3 LrScheduler — Step
Dynamic RCNN SGD le-2 Momentum — 0.9
Faster RCNN SGD le-2 Weight Decay — le-4
Batch Size — 4
FCOS SGD 5e-3 Epoch Number — 30
RetinaNET SGD le-2
VarifocalNET SGD 2e-2
YOLOF SGD 1le-3
YOLOv3 SGD 5e-4

— Egitimden sonra modellerin dogrulanmasi i¢in test seti tizerinde test edilmis ve yapilan model
tahminlere post-processing islemi uygulannustir. Hem yanlis pozitif sayisini azaltmak hem de
cifte gercek pozitifleri yani iist liste gelebilen tahminleri azaltmak i¢in modellerin tahminlerine
“Non-Maximum Suppression (NMS) ve Soft NMS” uygulanmistir. -Post-processing sonucunda

elde edilen model tahminleri tizerinden model dogrulamasi yapilmistir.



2. Ozgiinliik

Bu calismada farkli mimarilere sahip “Anchor Based”, “Anchor Free”, “loU-Aware”,
“Transformers™ 12 farkli giincel mimari kapsamli bir sekilde karsilastirilmistir. Ayrica bu
modellerin sonuglarinin tekil olarak degerlendirilmesi yerine kalabalik bilgeligi konseptinden
yola ¢ikilarak tiim model sonuglar1 agirliklandirilmis bir sekilde birlestirilmistir. Bu islem en
iyl sonu¢ veren yonteme gore %5, modellerin ortalama basarisina gore %11 mAP artis

saglamistir.

3. Sonuglar ve inceleme

MMDetection aracinda yer alan 12 adet nesne tanima modeli test seti lizerinde ayr1 ayri test
edilmis ve modellerin her bir sinif igin precision, recall ve mean average precision sonuglari
asagidaki tabloda verilmektedir. Paylagilan verinin kapsami biiyiik veri kapsamindadir ve sinif
sayis1 literatiire nispeten fazladir. Bu ‘minvalde elde edilen sonuglar incelendiginde;
transformers ve loU-Aware tabanli modeller anchor based veya anchor free modellere nazaran
daha yiiksek basarim gostermektedir. 12 model arasindan kiyaslama yapilmak istendiginde, loU
degeri 0.5 alinarak elde edilen mAP degeri en yiiksek model Deformable DETR modeli oldugu
tespit edilmistir. Smif bazli-olarak degerlendirildiginde; asagidaki tabloda gosterilen. agik
kirmizi renkli ¢izili olan degerler 12 model arasinda en iyi precision degerini, agik sari renkli
cizili olan degerler 12 model arasinda en iyi recall degerlerini ifade etmektedir. En yiiksek
basarim gosteren sinif Aorta sinifi;en diisiik basarim gosteren sinif bagirsak sinifi olarak tespit
edilmistir.

Model ensemble, birden fazla modelin tahminlerini genellestirebilmek icin kullanilan bir
methoddur. Bu calismada tek bir modele bakarak bir karar vermek veya 12 ayr1 modelin
kararlarin1 ayr1 degerlendirmek yerine tiim modellerin kararlarinin dikkate alinarak bir
tahminleme yapilmasi amaclanmistir. Ensemble sonuglar1 degerlendirildiginde, 12 model
arasindan en iyi sonu¢ veren modelden daha iyi sonu¢ verdigi asagidaki tabloda da

gosterilmektedir.



MODELS | Metrics | Apandiks Safra = Pank- Bobrek/Ureter/p ., .1l Aorta | MAP@05
reas
ATSS [1] Precision | 02908 | l68 0.721 0.687 0.122 0.967 0.574
Recall 0.559 0.822 | 0.876 0.826 0.544 0.986
Precision 0.224 0.536 | 0.658 0.618 0.063 0.962 0.510
Cascade
RCNN [2] Recall 0.386 0.686 | 0.741 0.746 0.167 0.969
Deformable | Precision | [G | 0.630 | 0.750 0.724 0.135 0.969 0.597
DETR [3] Recall 0.757 0.888 | 0.965 0.895 0.656 0.994
Precision 0.196 0.590 | 0.705 0.490 0.096 0.935 0.502
DETR [4]
Recall 0.771 0.929 | 0.981 0.889 0.605 0.997
DoubleHead | Precision 0.235 0.533 | 0.701 0.626 0.113 0.976 0.531
RCNN [5] Recall 0.467 0.679 = 0.813 0.768 0.321 0.984
Dynamic Precision 0.243 0.581 | 0.648 0.641 0.099 0.977 0.531
RCNN [6] Recall 0.503 0.802 | 0.852 0.748 0.419 0.987
Precision 0.241 0.537 | 0.711 0.630 0.096 0.978 0.532
Faster RCNN
[7] Recall 0.395 0.667. | /0.791 0.746 0.228 0.988
Precision 0.241 0.609 | 0.732 0.549 0.075 0.963 0.528
FCOS [8]
Recall 0.616 0.840. | 0.929 0.826 0.642 0.983
. Precision 0.263 0.608 | 0.765 0.660 0.157 0.983 0.573
RetinaNET [9]
Recall 0.628 0.842 | 0.909 0.900 0.549 0.993
Precision 0.328 0:629 0.075 0.586
VarifocalNET o R RS )
[10] Recall 0.672 0.843 | 0.955 0.895 0.558 0.993
Precision 0.317 0.591 | 0.673 0.657 0.074 0.964 0.546
YOLOV3 [11]
Recall 0.565 0.702 | 0.809 0.836 0.391 0.978
Precision 0.143 0.472 | 0.564 0.281 0.042 0.949 0.408
YOLOF [12]
Recall 0.493 0.762 | 0.858 0.512 0.433 0.982
Ensemble | recision M0 DN D 0.779 0.169  0.986 0.645
Recall 0.798 0.903 = 0.959 0.926 0.726 0.993




Veri hazirlama asamasinda yasanilan zorluklar ve ¢ozlimleri:

Veri boyutunun yiiksek olmasindan kaynakli olarak herhangi bir eksik veri
hazirlanmasinda verinin bastan hazirlanmasi gerekliligi dogmaktadir. Bu problem
mevcut verisetinden ornek bir kiigiik set alinarak veri hazirliginin yapilarak herhangi bir
eksikliginin olmadig1 anlasildiginda tiim verisetine uygulanmistir.

Paylasilan verilerin siniflarinda toplam 17 adet farkli sinif yer almaktadir. Ancak

tahminlemesi istenen sinif sayis1 6’dir. Siniflar asagidaki gibi 6 sinifta birlestirilmistir.

'apandiks': ['Akut apandisit ile uyumlu', 'Apandiks', 'Apendikolit'],

'safra': ['Akut kolesistit ile uyumlu', 'Safra Kesesi', 'Safra kesesi tasi'],
'pankreas': ['Akut pankreatit ile uyumlu', 'Pankreas'],

'bobrek/iireter': ['Bdbrek tasi', 'Bobrek-Mesane', 'Ureter tasi'],

'bagirsak': ['Akut divertikdlit ile uyumlu', 'Kalsifiye divertikdl', 'Kolon'],
'aorta': ['Abdominal Aorta', 'Abdominal aort anevrizma', 'Abdominal aort diseksiyon']

Model gelistirme asamasinda yasanilan zorluklar ve ¢coziimleri:

Veri dengesizliginden meydana gelen sonug farkliliklart mevcuttur. Tek bir modele
bagli kalmak yerine 12 ayr1 model gelistirilmis ve 12 ayr1 model sonucu dikkate alinarak
karar verilmesi amaglanmistir. Bu sayede veri dengesizliklerini engellemek adina yeni
bir yontem gelistirilmistir.

Model tahminlerinde olusan fazlaliklar, model sonucu dogrudan etkilemektedir. Hem
fazla pozitif hem de st iiste gelen gercek pozitifleri 6nlemek icin NMS veya Soft-NMS

kullanilmustir.

Ornek bir hastanin goriintiisiine ait model sonuclarini asagida gosterilmektedir. Baz1 modeller

arasindaki tahmin skor farkliliklar1 ve farkli yapi tahminleri nedeniyle ensemle yonteminin

neden uygulanmasi gerekliligi de gosterilmektedir.

ATSS Cascade RCNN Deformable DETR




Double Head RCNN Dynamic RCNN

Faster RCNN FCOS RetinaNET

VarifocaNET YOLOv3 YOLOF




4. Deney ve egitim asamalarinda kullanilan veri setleri

Saglik Bakanlig1 kapsaminda paylasilan veriseti kapsaminda; veri %80 train, %20 test olacak

sekilde hasta bazli olarak ayrilmistir.
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