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1. Proje Mevcut Durum Degerlendirmesi

Proje sunus raporunda tanitilan ekip tiyeleri, yapay zeka algoritmasini gelistirmeye devam
etmektedir. Projede P. Rajpurkar ve arkadaslarmin iiretmis olduklar1 AppendiXNet[1]
makalesi ve J. Cai ve arkadaslarinin tiretmis olduklar1 “Yetiskin Cinlilerin normal pankreasini
kesfetme”[2] makalesi probleme en yakin ¢oziimi {ireten uluslararasi makaleler olarak
Ozetlenmistir.

Proje sunus raporunda nnFormer ve SAHI YOLO v5x6 algoritmalari kullanilarak, hibrit
tabanli 6zgiin Metis V1 algoritmasi iiretilmesi planlanmistir. Gelinen asamada algoritmanin
programlanmasi tamamlanmistir. Programlama dili olarak Python kullanilmistir. Boylelikle
proje sunus raporunda planlanan algoritma hayata ge¢irilmistir. Algoritmanin testleri yarisma
sirecine kadar devam edecektir. Fakat anlik olarak 9%98.7014 dogruluk orani ile
calismaktadir. Ayrica nesne tespit dortgeni diizgiin bir sekilde olusturulmaktadir. Ayni
zamanda MBB kodlart saglikli bir sekilde ¢ikti olarak vermektedir. Algoritmanin yapisi
olusturulurken temel alinan algoritmalarin (NnFormer ve SAHI YOLOV5x6) en iyi yonlerinin
entegrasyonu yapilmistir. Ayrica eksiklikler ve hatalar fark edilerek 6zgiin yapilar entegre
edilmistir. Entegre edilen yapilar 2.3. Metis V1 algoritmas1 bolimiinde maddeler halinde
anlatilmistir. Programlanmasi tamamlanan algoritmanin veri setine 6nem verilmis ve farkli
kaynaklardan veriler elde edilmeye calisilmustir.

Veri seti olusturulurken temelde yarisma komitesi tarafindan verilen veriler kullanilmaktadir.
Fakat bunun yeterli olmadigi gorilmistir. Bu sebeple Kocaeli Egitim ve Arastirma
hastanesinin, Karabiik Egitim ve Arastirma hastanesinin etik kurullarina basvuru yapilarak
veri talep edilmistir. Her iki hastanede olumlu yanit vermistir. Kocaeli E.A. hastanesinden
7000, Karabiik E.A. hastanesinden 700 veri alinmistir. Alinan veriler ilgili hastanelerin
radyaloglari ile degerlendirilerek etiketleme islemi yapilmigtir.

NOT: Hakemlerin talep etmesi durumunda etik kurul izinleri gosterilebilmektedir.

Elde edilen veriler Data Augmentation (veri ¢ogaltma) teknikleri kullanilarak g¢ogaltilmistir.
Kullanilan tekniklerin detaylar1 4.2. Egitim ve Test veri setlerinin analizleri boliimiinde
anlatilmistir.  Uygulanan tekniklerin  sonucunda toplamda 11830 veri elde edilmistir.
Olusturulan veri setinde apandiks iltihabi (akut apandisit), safra kesesi iltihab1 (akut
kolesistit), pankreas iltihabi (akut pankreatit), bobrek/iireter tasi, barsak divertikiil iltihabi
(akut divertikiilit) ve karin ana damar balonlagmasi/yirtilmasi (aorta anevrizma) 6rnek klinik
hastaligi bulundurmaktadir. Bu verilerin %844 egitim, %216’s1 test verisi olarak
kullanilmastir.

Mevcut durumda; literatiir arastirmasi tamamlanarak 6rnek makaleler belirlenmis, genis bir
veri seti elde etmek i¢in galismalar yapilmis ve veriler elde edilmistir. Algortimanin temel
taslart  olusturulmustur. Algoritmaya 06zgiin yapilar katilarak kodlama asamasi
tamamlanmigtir, algoritmanin testleri yapilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir.
Algoritmanin testleri yarisma giiniine kadar devam edecektir ve miikemmellestirme
calismalar1 yapilmaktadir.

2. Ozgiinliik

Takimimiz, yarisma sartnamesi dogrultusunda yedi tiir etiketli (bir adeti “hastalik yok”
etiketidir) hastaligi tespit eden yapay zeka algoritmasimi gelistirmektedir. Gelistirdigi
algoritmaya “Metis V1” adin1 vermistir. Metis V1 algoritmas1 temelde NnFormer ve SAHI
YOLO 5x6 algoritmalarin1 kullanmaktadir. Bu boliimde Metis V1 algoritmasimin temelden,
Ozgiin yapiya ulagana kadar gegen siireci anlatilmaktadir.

Bu siirec ilk olarak temel alinacak algoritmalarin se¢imi ile baglamistir. Arastirma siirecinde
yapay zeka algoritmalarinin alt yapisi olan, makina 6grenmesi tizerinde durulmustur. Literatiir
taramasi yapilirken derin sinir agi1 veya derin 6grenme (deep learning) kavramlar ile
karsilasilmistir. Derin 6grenme, ¢ok katmanli yapay sinir aglarmi ifade etmektedir. Yapay



sinir ag1 ise insan beynini 6rnek alinarak gelistirilen, karmagsik problemleri ¢ézen yapilardir.
Derin 6grenmenin farkli gesitleri mevcuttur. Bunlardan en 6n plana ¢ikan1 Evrigsimsel Sinir
Aglaridir (Convolutional Neural Network). CNN yapisinin 6nemli 6zelliklerinden biri oriinti
tanima caligmalarinda, sinir aginin parametre sayisini azaltmasidir. Bu 6zellik sayesinde CNN
yapisinin Uygulama esnasinda tespit yapabilmesi igin, goriintiiniin tamamina ihtiyag
duyulmamaktadir. Farkli filtreler kullanilarak her katmanda evrisim yapilmaktadir. Evrisim
yapilirken ayni anda islenebilecek parametre sayisi biiyiik oranda diisiiriiliir. Bu da modelin
hizli sonug vermesini saglar. CNN yapisi, hizli sonug vermesinin yaninda zorlu gorsel analiz
gorevlerinde istiin performans gostermektedir. Bu sebeple CNN tabanli yontemler {izerine
literatiir arastirmasi yapilmistir. Takimimiz arastirmalarinda iki farkli yontem finale kalmistir.
Bunlar NnFormer ve YOLO (You Only Look Once) algoritmalaridir.

Metis V1 algoritmasi, 2.1. YOLO (You Only Look Once) Algoritmasi ve 2.2. NnFormer
Algoritmas1 boliimlerinde anlatilan algoritmalarin en iyl yonlerini temel alarak
gelistirilmigtir. Metis V1 temelinden kaynakli hatalar, 6zgiin yapilar eklenerek giderilmistir.
Metis V1 algoritmasimin ¢alisma mantigi ve 6zgiin yapilart 2.3. Metis V1 Algoritmasi
boliimiinde anlatilmistir.

2.1. YOLO (You Only Look Once) Algoritmasi

YOLO yapist 2016 yilinda gercek zamanli nesne tespiti gerceklestirmek i¢in “End to End”
yaklagimiyla gelistirilmistir. Gelistirildigi yildan itibaren farkli versiyonlar ile giiniimiize
gelmistir. ' You Only Look Once (sadece bir kez bakarsin) algoritmasi, isminden de
anlasilacagi lizere nesne tespit ve tanima islemini tek seferde ve hizli bir sekilde gerceklestirir.
YOLO algoritmasi, temelde gergek zamanli nesne tespitini yiiksek hizlarda yapabilmesi i¢in
olusturulmustur. YOLO algoritmasimin g¢alistigi gorsellerdeki nesnelerin konumlarini ayni
anda tespit edebilmektedir. YOLO algoritmasmin ¢alisma prensibi soyledir: Algoritmaya
giren gorsel anlik olarak bolgelere ayrilir. Her bolge siniflandirilir. Siniflandiran bélgedeki
nesneler kutu i¢ine alinir. Bu isleme “bounding box” denir. Biitiin smiflara bir giiven puan
atanir. Giiven puani veri seti ile iliskilidir. Algoritma, giiven puam yiiksek olan bélgeye
odaklanir ve tahmin gergeklestirir. Tahmin isleminin sonunda nesne tespiti gergeklesir ve

dogruluk oram1 yazilir.

. Speed Speed  Speed .
Voel ST M ?::l m ,:Evau Sum | vew  views params  FLOPs YOLO al goritmasinin
(pael) | 050 ' my | m9  (mg o ee® farkl versiyonlari
YOLOv5x6 1280 55.0 727 3136 26.2 194 140.7 209.8 meyeuttur. Taklmlmlz
VoX . . . . . .
“YOLO v5x6”

versiyonunu test etmistir.

Sekil 1 YOLO v5x6 Algoritmasimin Performans Tablosu

Secilen modelin
eksiklikleri gboz Oniinde
bulunduruldugunda, ek
yazilimlar entegre
edilmistir. Secilen
modelin eklenti yazilimi
ise SAHI’dir (dilimleme
destekli hiper ¢ikarim).
SAHI algoritmast biiyiik

Olcekli goriintiiler
lizerinde nesne tespiti ve
segmentasyon

gergeklestiren, hafif goriis
Sekil 2 SAHI Eklentisinin Ornek Gosterimi kitaphgidir.  Neredeyse



biitlin nesne tespit algoritmalarina eklenebilmektedir. Algoritmanin temel amaci islenen
gorsellerdeki kii¢iik ve uzakta bulunan nesneleri tespit etmektedir. Eklendigi algoritmanin
performansina gore SAHI algoritmasinin da performansi artmaktadir. Algoritmanin ¢alisma
mantiZini ifade etmek gerekirse, nesne tespiti yapilacak gorsel {izerinde bir ger¢eve olusturur
ve tarama yapar. Bu islem gergeklesirken iki 6nemli parametre vardir. Yiikseklik ve genislik.
Bu parametreler algoritmanin verimli galismasinda Onemlidir. Bu islemde tarama ile
kastedilen aslinda dilimleme (slicing) yontemidir. Dilimleme ile ¢ikarim yapma yontemi,
orijinal goriintiiniin daha kii¢iik dilimleri/parcalar1 {izerinden nesne tespiti yapma ve
sonrasinda bu tespitleri orijinal goriintii iizerinde birlestirme fikrini temel alir. Sliced
Inference-Dilimleme ile Cikarim konseptinin ana fikri, orijinal goriintiiniin daha kiigiik
dilimleri {izerinde ¢ikarim yapmak ve ardindan dilimlenmis tahminleri orijinal goriintii
tizerinde birlestirmektir. Sekil 2’de goriildiigii tizere uzaktaki araglarda algoritma ile tespit
edilebilmistir.

Ozetleyecek olursak SAHI YOLO 5x6 algoritmasinin, hizli ¢alisma dinamikleri ve dilimleme
katman1 Ozglin modele entegre edilmistir. Boylece Metis V1 algoritmasi, anlik gelen
gorsellerde daha dogru tespit yapan ve ¢ok kiigiik nesneleri bile tespit edebilen hale gelmistir.

2.2. NnFormer Algoritmasi

NnFormer algoritmasi, U-Net tabaninda gelistirilmis bir yapidir. Bu sebeple 6zgiin model
gelistiren takimimiz igin ¢ok biiytik bir kaynak olmaktadir ve 6rnek teskil etmektedir.

U-Net algoritmasi, Fully Convolutional Neural Network yapisi tizerinden olusturulmustur. Bu
algoritmada Convolutional Neural Network (CNN) yapisinin kullanilmamasinin nedeni,
saglik alninda 6zellestirilmis olmasidir. Ciinkii CNN yapis1, medikal alandaki MRI, X-Ray,
BT gibi yogun goriintiileri islemekte zorlanmaktadir. F-CNN yapisi, medikal goriintiilerin
islenmesi i¢in olusturulmustur.

2015 yilinda Cell Tracking Challenge at ISBI yarigsmasinda F-CNN tabaninda gelistirilen U-
Net algoritmasi, biiyiik bir basart gostermistir. Bu basar1 ile medakal alandaki goriintiilerin
islenmesinde 6n plana ¢ikmaya baslamistir. U-Net algoritmas: ¢ok basarili olsada, Visual
Transformer (ViT) yapisi olarak kullanildiginda dogru segmentasyon yapamamaktadir.

On bulgu raporunda takimimiz, U-Net tabanli NnFormer algoritmasinin genel mamarisini
kullanmay1 planlamaktaydi. Gelinen asamada ise entegrasypnu basari ile saglamis, 2.3. Metis
V1 Algoritmasi boliimiinde anlatilmistir.

NnFormer algoritmasi; kullanilmis oldugu ii¢ agik kaynak veri setinde TransU-Net ve SwinU-
Net gibi transformer kullanan algoritmalara gore daha yiiksek oranda basari gostermistir.
nnFormer’in algoritma mimarisi klasik U-Net algoritmas1 gibidir ve {i¢ ana kisimdan
olusmaktadir. Bunlar; Encoder, bottleneck ve decoder’dir. Encoder, bir gomiili katman, iki
tane yerel transformer blogu ve iki tane down-sampling (Asagi Ornekleme) katmanindan
olusmaktadir. Decoder yapis1 da Encoder’a benzer olarak iki tane transformer blogu, iki tane
up-sampling (Yukar1 Ornekleme) blogu ve maske tahmini yapmak icin patch’i genisleten
katmandan olusmaktadir. Bunlarin yani sira; bottle-neck kisminda ise bir down-sampling, bir
up-sampling ve ¢ tane transformer bulunmaktadir. Bottle-neck (Dar Alan), bu katmanlarda
Decoder’1 desteklemek i¢in alic1 bir alan olusturmaktadir. U-Net’te sadik kalarak featurelar
(0zellikler) arasmna baglantilar verilmistir. Bdoylelikle detaylar baglantilar arasinda
kaybolmamaktadir.

Ekibimiz Metis V1 algoritmasmin genel mimarisine, NnFormer algoritmasimin mimarisini
basari ile insa etmistir. Boylelikle medical goriintiileme yontemlerinden elde edilen yogun
gorselleri daha rahat isleyebilir hale gelmistir. Ayrica takimimiz, yarisma esnasinda test
edilecek olan ilagli veya ilagsiz BT goriintiileri tizerinde 6zellestirme gergeklestirmistir.

3.3. Metis V1 Algoritmasi
Saglikta Yapay Zeka yarigsmasi bilgisayarli gorii kategorisinde takimimiz, kendi 6zgiin



algoritmasini gelistirmekte ve kodlamaktadir. Algoritma yarigsma kurallar1 gergevesinde
sadece ilagh veya ilagsiz BT goriintiilerini islemek i¢in Ozellestirilmektedir. Temelde SAHI
YOLO 5x6 ve NnFormer algoritmasinin en iyi yonlerini kullanmaktadir. Fakat entegrasyon
stirecinde hiz ve dogruluk orami diisiimleri sorunlari olusmustur. Bu sorunlara karsin
takimimiz, kendi 6zglin katmanlarin1 entegre etmistir. Algoritmanin yazilimda Python

programlama dili kullanmilmistir. Takimimizin = yazilimmi tamamladigi  Metis V1
algoritmasinda kurulumu yapilan kiitiiphaneler tablo 1’de gosterilmistir.
Tablo 1 Metis V1 Algoritmasinda Kurulumu Yapilan Kiitiiphaneler
KUTUPHANE VERSIYON KUTUPHANE VERSIYON
OpenCV 4.1.1 Pandas 1.1.4
Torch 1.7.0 Seaborn 0.11.0
Matplotlib 3.2.2 Tensorboard 2.4.1
Numpy 1.185 Pillow 7.1.2
Tqdm 4.41.0 PyYAML 5.3.1

Metis V1 algoritmasinin kodlama ve entegrasyonu yapilirken 6n bulgu raporundaki planan
algoritma isleyisi kullanilmistir. Biiylik 6l¢iide gergeklestirilen planin bazi noktalar1 hatali
veya yanlis oldugu fark edilmistir. Sekil 3’de gergeklestirilen algoritma isleyisi gosterilmistir.

A'lgf)ri‘gma_mn isleyisi su "sekild"edir: 3d

_ 1 goriintli sisteme girer. Gorsel iizerinde
g [0 s Gose] bolgesel  kutu  olusturur.  Piksel
o -+ _ i yogunlugunun noktasal olarak biriktigi
x Kt Kaiman: ,‘;—’; noktalara yogunlasir. Algoritma veri
4 o Ceniletme Kaiman seti iizerinden egitilen gorseller ile

> islenen gorseli karsilastirir.
—— K.arsllagtlrma islemi s,_onucunda, beIiI:I!
Y T bir dogruluk_ orani ile nesne tespiti

— yapilir. Tespit edilen nesnenin etrafina

L Caman 2y dortgen cizdirilir. Dogruluk orani ile

R w birlikte hastalik etiketi dértgenin sol-

i & tist kisminda, hastalik kodu dortgenin

[ sea omereme | [ o omekeme | sag-alt kisminda belirmektedir.
e ] Algoritmanin isledigi gorsellerin MBB

@ | | S manomer | Copelmansiomer | kodu c¢ikis olarak alinabilmektedir.
g l o— t4s okveirsler | Anhk olarak Metis V1 algoritmasi
CE © Kontatn & %98.7014 dogruluk oranini (6zellikle
8 Genel‘;!?mmer 5 oo EEE I bobrek tasi tespitinde) yakalamaktadir.
Not: Metis V1 algoritmasmin kod
blogu  hakemlerin  talep  etmesi

Sekil 3 Metis V1 Algoritmasinin Isleyisinin Gosterimi durumunda kolayllkla

goriintiilenebilmektedir.

Algoritmanin 6zgiin katmanlar1 bes madde de asagida anlatilmistir;

+ Star Katmani, OpenCV tabanli destek algoritmasidir.

Bu katmanda amaclanan,

algoritmanin 3d medikal goriintiilere olan hassasligini arttirmaktir. Algoritmanin
hassasligini arttirmak icin ilgili gérselde yogun bulunan renk tonlar1 belirlenmistir. Yogun
bulunan renk tonlar1 gormezden gelinerek, yogun olmayan pikseller 6n plana gikarilmistir.
Star katmani Python programlama dili ile kodlanarak entegrasyonu tamamlanmustir.

Kutu Katmani, Silicing Aided Hyper Interference (dilimleme destekli hiper g¢ikarim)

eklentisinin takimimiz tarafindan 6zgiin entegrasyonunu kapsamaktadir. Bu katmanda
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amagclanan, gorseli bolgesel dilimlere ayirmaktir. Her bolge kendi basma YOLO
algoritmas1 gibi davranir ve transfer fonksiyonu olusturur. Her transfer fonksiyonu ile bir
giiven puani1 belirlenir. Algoritma, giiven puani yiiksek olan bolgeye yogunlasir.
Entegrasyonu tamamlanan katman sayesinde algoritmanin ¢alisma hizi artmaktadir.

Normalizasyon Katmani, algoritmanin stabil ¢alismasi i¢in olusturulmustur. Stabilizeyi
saglamak i¢in egitim baglantis1 giincellestirilmistir. Egitim ile egitim arasinda hatalar
giderilmistir. 50000+ adimda yapilan egitimlerde bile hatasiz ¢alisma performansi
gostermistir.

Dolgu Katmani, algoritmada siirekli evrisim yapmaktan sorumlu yapidir. Bu yapr ile
kenar bilgi kaybinin azaltilmasi hedeflenmistir. Ayn1 zamanda Dolgu yapist ile yénetim
zamani azaltilmistir. Bu etki ile algoritmanin ¢alisma performansi daha da iyilestirilmistir.
Entegrasyonu tamamlanan yapi, OpenCV Kkiitiiphanesi kullanilarak kodlanmustir.

Kararlilik Katmani, yukari orneklem yapmadan onceki son katmandir. Bu yapi ile
segmentasyon yapilariin diizeltilmesi amaglanmistir. Ayn1 zamanda gradyan yapilarinin
yok olmasi dnlenmistir. Bu katman ile tespit edilen nesnenin etrafina ¢izdirilen dortgenin
netligi ayarlanmistir. Ayrica dogru MBB koordinatlarinin verilmesi bu yap: ile
saglanmistir.

Takimimiz tarafindan olusturulan modele, arayiiz tasarimi yapilarak kullanim kolayligi
saglanmasi amacglanmigtir. Yarisma esnasinda sunucuya kolaylikla baglanabilmek veya
modelin ¢alisma esnasinda olusabilecek hatalart minimum indirmek amaglanmaktadir. Bu
sebeple 6zgiin kontrol programi tasarlanmustir. Ozgiin kontrol panelinin dzellikleri sunlardir;

@,
0’0
@
0‘0
R/
0.0
R/

A X4

Sunucuya baglanmak igin gerekli bilgiler girilebilir.
Sunucudan gelen anlik veriler, dosya halinde goriintiilenebilir.
Sag tarafta anlik olarak anlamlandirilan gorseller goriilebilir ve dogruluk orani izlenebilir.

MBB koordinatlar1 ve loU bilgilerinin bulundugu dosya goriintiilenebilir.

SONUC VERISI

= ANLIK TESPIT:
SUNUCU ID:

e

Sekil 4 Algoritma Kontrol Arayiizii

ANLIK DOGRULUK:

3. Sonuglar ve Inceleme

3.1. Gelistirilen Sistemin Sonugclar: ve Incelemesi

Gergeklestirilen bu ¢alismada, Python programlama dili ile yolo, OpenCV, Torch, Numpy
v.b. kiitiiphaneler kullanilmigtir. Egitilecek olan nesnelerin etiketleri ise kendi ID’lerini
barindiran LabelMap ayarlanarak, Object Detection API {izerinden egitim gergeklestirilmistir.



Tablo 2 Gergeklestirilen Deneylerin Tablo ile Gosterimi

Deney Numarasi Egitim Adim Basar1 Oram Kayip Oram
Deney-1 1000 0.96241 0.03759
Deney-2 5000 0.94550 0.05450
Deney-3 10000 0.96937 0.03063
Deney-4 45000 0.98023 0.01977
Deney-5 60000 0.97769 0.02231
Deney-6 100000 0,98701 0.01299

Sekil 5 Bobrek Tas1 Tespit Ornegi

Algoritmanin ¢aligma siiresi boyunca
farkli adim sayilar1 ile gorseller
tizerinde denemeler gergeklestirilmistir.
Bu c¢alisma ile egitim i¢in dogru adim
sayisinin ~ bulunmast  hedeflenmistir.
Ayrica yapillan bu ¢alisma ile
algoritmanin egitildigi adim sayisinin,
dogruluk oranina etkisi goriilmektedir.
Toplamda 6 adet deney yapilmistir.
Yapilan her deney kendi iginde iig
farkli asamada tamamlanmistir. Her
deneyde adim sayisi degistirilerek
basar1 ve kayip sonuglar1

gozlemlenmistir. Bu ¢alismadan yola ¢ikarak dogru egitim adim sayisinin, nesne tanima
tizerinde etkisinin biiylik olabilecegi kanitlanmistir. Test sonunda 0.01299 kayi orani ile
100000 admm ile egitilen modelin daha dogru sonuglar verdigi gézlemlenmistir. Tablo 2’de
gergeklestirilen biitin deneylerin sonuglar1 gosterilmistir. Biitiin deneyler ayni veri Seti
iizerinde gerceklestirilmistir.

Sekil 6 Safra Kesesi iltihab1 Tespit Ornegi

Egitim siirecinde en iyi tahmin oraninin
bulunmast  i¢in  farkli  deneyler
gerceklestirilmistir. Gergeklestirilen
calisma kapsaminda arastirilan en
Onemli islemlerden biri; ilgili
algoritmanin belirli nesnelerden olusan
veri seti tizerinde calistirilarak, basarili
bir sekilde tespit isleminin yapilip
yapilmadiginin gozlemlenmesidir.
Sonuglarin farklilagsmasinda en biiyiik
etkenlerden biri de veri setinin
kalitesidir. Ekibimiz veri setini biiyiik
bir dikkat ile etiketleyerek
olusturmustur. Bu kapsamda 11130
adet gorselden olusan veri seti ve dogru

adim sayisl ile testler
gerceklestirilmistir.  Egitilen  model
tizerinde  gorseller ile  ¢ikarim

yapilmistir. Deney sonucunda en disiik
basar1 oran1 0.94550, en yiiksek basari
orant ise 0,98701 olarak ol¢tilmiistiir.
Bu sonuglar dogrultusunda egitim



adimlarmin (epoch) farklilasmasi, basari
sonucunu dogrudan etkilemistir.

Bu calismada kullanilan Metis V1 modeli,
ornek BT goriintiileri tizerinde nesne tespiti
yapmistir. Nesnenin bulundugu konuma gore
Ozellesen algoritma, hangi  hastaligin
oldugunu da etiketinde yazdirmistir. Ayrica
Excel formatinda MBB kodlarinin ¢ikarimini
da yapmaktadir. Metis V1 algoritmasinda
bulunan  6zgiin  katmanlar ile disik
¢cozliniirliige sahip gorsellerin iyilestirilmesi
hedeflenmistir. Bu hedef dogrultusunda
gorselde bulunan 6z niteliklerin ~ tiim
katmalara esit sckilde yayilmasi YOLO
temelli ¢alisma ile saglanmistir. Boylece ag performansi artmistir. Deneysel ¢alismalarin
sonucunda Metis V1 modeli %95 F1-skor, %97 ortalama hassasiyete ve %98 loU degeri ile
acik ara fark ile hazir modellere kiyasla daha verimli oldugunu kanitlamistir. Ekibimiz en
1yisini yapmak i¢in ¢alismalarina devam etmektedir.

Sekil 7 Aort Anevrizma Tespit Ornegi

3.2. Uygulanan Test Senaryolari ve Sonuclari

Projede gelistirilen Metis v1 algoritmasinin test senaryolarmin sonuglart Intersection over
Union metrigi lizerinden degerlendirilmistir. Intersection over Union(loU) metrigi obje
segmentasyonu ve tanima algoritmalarinda algoritmanin dogrulugu tanimak igin ¢okga
kullanilmaktadir[1]. loU bounding box’la etiketlenmis verilerin algoritma tarafindan tahmin
ederek ¢izmis oldugu bounding box’la oranlanarak hesaplanmaktadir. loU tahmin edilen
bounding box’la etiketlenmis bounding box’m kesit alanini iki bounding box’in toplam
alanina bolerek hesaplanmaktadir.

=

Area of Overlap

loU =

Area of Union

Poor Good Excellent

Sekil 8 loU Hesaplama Gorselleri

loU kullanilarak yapilan testlerde algoritmanin 0.5 iizerinde vermis oldugu degerler
algoritmanin iyi bir sekilde ¢alistigini gostermektedir.

3.2.1. Test Senaryosu

Projede gelistirilen Metis v1 algoritmasi apandiks iltihab1 (akut apandisit), safra kesesi iltihab1
(akut kolesistit), pankreas iltihabi (akut pankreatit), bobrek/iireter tasi, barsak divertikiil
iltihab1 (akut divertikiilit),karin ana damar balonlagsmasi/yirtilmasi (aorta anevrizma) basliklari
altinda 6 Klinik hastalig1 tespit etmeye calismaktadir. Projede yapilan daha onceki test
senaryolart degerlendirilerek Metis v1 algoritmasi nesne tespit algoritmasi olarak
gelistirilmistir. Metis v1 algoritmasi nesne tespit gorevini yerine getirmek icin SAHI
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algoritmasinin nesne tespit i¢in kullandig1 1zgara yapisindan esinlenerek gelistirilmistir. Metis
vl algoritmas1 nesne tespit gorevini yerine getirmek i¢in kullandigi nesne siniflandirma
gorevi icin nnFormer yapisinda kullanilan ViT yapist kullanilmistir. Projede yapilan
gelistirmeler sonucunda 6zgiin Metis v1 algoritmasi1 ortaya ¢ikmistir. Projede yapilan test
senaryosu 4’de algoritmanin tespit etmeye calistig1 6 klinik durum ve bulgu yok durumlu 7
etiketli TUSEB veri seti 2000 epoch’ta Metis v1, nnFormer ve SAHI algoritmalar1 iizerinde
egitilmistir. SAHI algoritmasinin egitim siiresi Metis v1 ve nnFormer algoritmasindan daha
kisa stirmiistiir. Egitilen bu algoritmalar Karabiik Egitim ve Arastirma Hastanesinden alinarak
olusturulan veri setinden alinan her bir 6rnek klinik durumu tespit etmek tizere test edilmistir.
Yapilan bu testler neticesinde Metis v1 algoritmas: IoU degeri olarak nnFormer ve SAHI
algoritmalarin1 gegmistir.

Tablo 3 Test Sonug¢ Tablosu

TEST SAHI YOLO NnFormer Metis V1
loU 0.62 0.59 0.83

3.3. Yapilan Test Sonuglar1 ve Uygulanan Yontemin Uyumlulugu

Projede gelistirilen Metis v1 algoritmasi nnFormer ve SAHI temelli gelistirilmistir. nnFormer
algoritmas1 U-net algoritmasini temel alarak gelistirilmistir. Yapilan test senaryolarinda
sistem donanimlarinin projenin isterlerini karsilayip karsilamayacagi belirlenmistir. Bu test
neticesinde sistem donanimlarinin projenin isterlerini karsiladigi anlasilmistir. Yapilan test
senaryosunda U-net ve nnFormer algoritmasi kiyaslanmigtir. Test senaryosunda Visual
Transformer yapisinin goriintii islemede U-net gibi Fully Convolutional Neural Network
algoritmalarma  goére daha basarih  oldugu anlasilmistir.  Test  senaryosunun
degerlendirilmesiyle sonucunda gelistirilen Metis v1 algoritmasinda Visual Transformer
yapisinin kullanilmasina karar verilmistir. Test senaryosunda Metis v1 algoritmasinin
temelinde kullanilacak olan nnFormer ve SAHI algoritmalar1 projede tespit edilmeye galisilan
hastaliklar arasinda BT goriintiilerinde gorece kiiglik goziiken ti¢ klinik durum egitim igin
kullanilmigtir. Bu test senaryosunda SAHI temelli nesne tanima algoritmasinin goriintiilerde
gorece kiiciik goriilen nesneleri daha iyi siniflandirdigi anlasilmigtir. Test senaryosunun
neticesinde gelistirilen Metis v1 algoritmasinda kullanilacak olan nesne tanima gorevi SAHI
algoritmasindan esinlenerek gelistirilmistir. Yapilan son test senaryosunda nnFormer, SAHI
ve Metis v1 algoritmas: projede istenen 6 klinik hastalik ve bulgu yok durumlu TUSEB veri
setiyle egitilmistir. Yapilan son test senaryosunda SAHI algoritmasinin Metis vl
algoritmasindan daha hizli egitimi tamamladigi ancak loU degeri olarak Metis vl
algoritmasindan geride kalmaktadir. Yapilan test senaryolarmin her bir basamagi
degerlendirilmis, degerlendirilen test sonuglarina gére Metis v1 algoritmasi gelistirilmistir. Bu
yoniiyle uygulanan yontem test sonuglariyla uyumludur.

3.4. Yapilan Hatalar, Yasanan Sorunlar ve Kazamlan Tecriibeler

Takimiz ilk olarak Metis algoritmasinin temellerini olustururken hata yapmistir. Kisitli bir
literatiir arastirma yapilmasindan kaynaklanan konudan bagimsiz algoritma tercihleri
olusmustur. Bu durum literatiir arastirmasinin genisletilmesiyle ve farkli platformlardan
teknik egitimlerin alinmasiyla ¢ozilmistiir.

Takimimiz baska bir hata ile karsilasmadan basarili bir hazirlanma siireci gecirmislerdir. Bu
yarigma siirecinde takimimizdaki iiyeler; yeni tanistiklari alanda bilgi sahibi olma, yapay zeka
alaninda bilgi sahibi olma, Python programlama dili ile yazilim gelistirme ve Py-qt5 designer
gibi uygulamalart tecriibe ederek teknik bilgilerini arttirma sansi yakalamiglardir. Bu
kazanimlarin yani sira dokiiman hazirlama, ekip ¢alismasina uyum, yaratici diisiinebilme ve
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stres altinda sakin kalabilmek v.b. hayata dair yeni tecriibeler elde etmislerdir. Saglikta Yapay
Zeka yarigsmasi kendi konusunun disinda, hayata dair bir ¢ok tecriibeyi ekip arkadaslarimiza
kazandirmistir.

4. Deney ve Egitim Asamalarinda Kullanilan Veri Setleri
4.1. Egitim ve Test Asamasinda Kullanilan Veri Setleri

Projede gelistirilen &zgiin Metis v1 algoritmasinin egitim ve test asamalarinda TUSEB
tarafindan verilen 1050, Karabiik Egitim ve Arastirma hastanesinden alinan 700 ve Kocaeli
Egitim ve Arastirma hastanesinden alinan 7000 adet hastalik veri seti kullanilmistir. Projede
gelistirilen Metis v1 algorltmasmln egitim asamasinda TUSEB’den alian 1050 veri, Kocaeli
e — - . . Egitim ve Arastirma
) ea a ﬂf BN £O0AS AT 2 AG) < 2 8 00 Hastanesinden alman
. ' - . 7000 son olarak veri
cogaltma ile elde edilen
3080 veri toplamda
11130 adet veri
kullanilmistir. ~ Projede
gelistirilen  Metis vl
algoritmasinin test
asamasinda Karabiik
Egitim Arastirma
Hastanesinden almnarak
olusturulan 700 adet veri
kullanilmistir. Kullanilan
Sekil 9 Mikro Dicom Viewer Programimin Gosterimi butin veriler DICOM
formatinda ve 512x512
piksel boyutlarindadir. Alinan biitin veriler bilgisayar ortaminda goriintiilenirken
MicroDicom Viewer program kullanilmistir. Veri paylasimi yapan hastanelerden etik kurul
onay1 alinmistir.

4.2. Egitim ve Test Veri Setlerinin Analizleri

Projede gelistirilen Metis v1 algoritmasi apandiks iltihabi (akut apandisit), safra kesesi iltihabi
(akut kolesistit), pankreas iltihabi (akut pankreatit), bobrek/iireter tasi, barsak divertikiil
iltihab1 (akut divertikiilit),karin ana damar balonlasmasi/yirtilmasi (aorta anevrizma) basliklari
altinda 6 Klinik hastalig1 tespit etmeye calismaktadir. Metis v1 algoritmasinin egitimi i¢in
kullanilan Kocaeli Egitim ve Arastirma hastanesinden alinan veri seti bir radyolog doktor
gozetiminde hasta BT raporlar1 dikkate alinarak hazirlanmistir. Veri seti 7000 adet
algoritmanin teshis etmeye calistig1 klinik hastalik ve bu hastaliklarin bulunmadigi bulgu yok
durumu dahil edilerek hazirlanmistir. Veri setinde kullanilacak verilerin belirlenmesinde
hastalarin yas ve cinsiyet ayrimlart yapilmamistir. Hazirlanan veri setinde her bir hastalik
orneginde 1000 adet ham veriye ulasilmaya c¢alisilmistir. Veri sayist 1000 ham veriye
ulagilamayan Orneklerde data augmentation teknikleri kullanilarak c¢ogaltilmistir. Data
augmentation teknikleri radyolojik teshiste 6nemli olan Kriterler g6z oOniine alinarak
uygulanmistir. Takimimizin veri gogaltma islemi i¢in kullandigi yontemler sunlardir;

¢ Dondiirme islemi

7

¢+ Gaussian blur ve Threshold uygulanmasi

R/

% Kontur bulma ve kirpma islemi uygulanmasi

R/

s Clahe islemi



12

% Median blur iglemi

7

% Verilerin toplanmasi islemi

Veri seti, TUSEB tarafindan saglanan veri setinin etiket yontemleri kullanilarak
etiketlenmistir. Veri seti hazirlanirken etiketleme islemi makesense.ai sitesin {izerinden
yapilmigtir ve csv. formatina doniistiiriilmiistiir. Boylece veri seti kullanima hazir hale
e - @ getirilmistir.
ol Projede test asamasinda
O Karabik  Egitim  ve
Aragtirma
Hastanesi’nden alinarak
olusturulan 700  adet
Metis v1 algoritmasinin
teshis etmeye calistig
hastaliklar gdz Oniine
almarak  hazirlanmistir.
Her bir klinik hastalik
icin 100 o6rnek hastalik
Sekil 10 Ornek Etiketleme isleminin Gosterimi verisine u]asﬂmaya
calisgtlmigtir. 100 adete
ulagilamayan hastaliklarda radyolojik teshiste 6nemli goriilen noktalar géz Oniine alinarak
data augmentation teknikleri kullanilmistir. Veri seti bir radyolog doktor gozetimi altinda
hazirlanmistir. Veri setinin hazirliginda hasta cinsiyet ve yas ayrimi yapilmamustir. Veri seti
TUSEB veri seti 6rnek alinarak etiketlenmis ve veri setinin hazirliklar tamamlanmistir. Metis
vl algoritmas1 Kocaeli Egt. ve Ars. Hastanesi ve TUSEB tarafindan alinan veri setiyle
egitilmistir. Test asamasinda Karabiik Egt. ve Ars. Hastanesi’nden alinan verilerle test
edilmistir.
Sonug olarak takimimizin Vveri seti anlik olarak hazir hale gelmistir. Toplamda 11830 veriden
olusan, veri seti ile Saglikta Yapay Zeka yarismasini kazanmayi hedeflemektedir.
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