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1. PROJE MEVCUT DURUM DEGERLENDIRMESi
Saglikta yapay zeka yarismasi kapsamina uygun olarak basarili bir patoloji tespit
algoritmasi tasarlayabilmek icin proje sunus raporunda belirtilen hedeflere ulasildi ve testler
yapildu.

Ik hedef yarismada kullanilacak olan algoritmanin tasarlanmasiydi. Algoritma tasarimi 3
ana parcada incelendi; bunlar backbone, neck ve head boéliimleridir. Proje sunus raporunda
belirtildigi tizere hazir modeller kullanmaktan kaginild1 ve goérev odakli algoritma modelleri
tasarlandi. Bu modellerin tasarlanmasi icin MMDetection [1] araci kullanildi. MMDetection,
bircok giincel nesne tespit algoritmalarini iceren, bu algoritmalar iizerinde 6zgiirce degisiklik
yapilabilen ve yeni algoritmalar eklenebilen acik kaynakl bir aragtir. Backbone icin 2 aday
vardi; bunlar Visual Attention Network (VAN) [2] ve ConvNeXt [3] algoritmalariydi. Her iki
algoritma da ashinda siniflandirma algoritmalaridir. Tam bagh katmanlar1 kaldirildi ve birden
fazla cikis alabilmek igin kodlarinda degisiklikler yapildi. Acik kaynakli olan her iki
algoritma da MMDetection sistemine uygun bir sekilde diizenlendi ve sisteme backbone
olarak eklendi. Olusturulacak olan modelin neck adaylarindan olan Bidirectional Feature
Pyramid Network (BiFPN) [4] MMDetection sistemine entegre edilebilecek sekilde
diizenlendi ve sisteme neck olarak eklendi. Path Aggregation Network (PANet) [5]
MMDetection aracinda bulundugu icin hazir olarak kullanildi. Modelin head adaylari olan T-
head [6] ve YOLO-head [7] ise PANet’te oldugu gibi MMDetection sisteminde bulundugu
icin hazir olarak kullanildi. Proje sunus raporunda belirtilen bu algoritmalar bacbone-neck-
head olarak cesitli kombinasyonlarda birbirlerine uyumlu olacak sekilde MMDetection
ortaminda birlestirildi. Ornek olarak ConvNeXt, PANet ve T-head birlestirilerek yeni bir
patoloji tespit algoritmasi tasarlandi.

Diger bir hedef ise algoritmanin egitiminde ve test asamasinda kullanilacak veri setinin
olusturulmasiydi. Saghk bakanlhgi tarafindan verilen veri seti, algoritma egitim ve testlerine
uygun hale getirildi. Veri setinde bulunan DICOM verileri incelendi. En uygun Hounsfield
Units (HU) [8] araliklari, saghik bakanlig: tarafindan saglanan DICOM dosyalarindaki HU
degerlerine gore secildi. Genelleme performansim artirma ve daha dogru patoloji tespiti
yapabilme acisindan proje sunus raporunda belirtildigi iizere incelenmis olan makalelerde
basariy: artiran HU degerleri de dikkate alindi. Boylece iki farkli HU araliklar belirlendi;
bunlar [50, 400] ve [-600, 1500] degerleridir. 2 farklh HU aralig1 belirlenmesinin sebebi
girdinin cesitliligini artirarak problem olarak sunulan her patolojinin tespitini en dogru
sekilde gergeklestirmektir. Ornek olarak [50, 400] HU arahiginda bulunamayan patoloji, diger
belirlenen HU araliginda olabilir. Patolojiyi kaybetmeme acisindan bdyle bir yontem
kullanildi. DICOM verileri hakkinda bilgiler iceren saglik bakanlig: tarafindan saglanan veri
setinde bulunan exel dosyasi incelendi. Exel dosyasindan alinan bilgilerle DICOM
gortintiilerinin etiket bilgileri YOLO formatinda [9] txt dosyalarina cevrildi. Her goriintii icin
ayr olarak olusturulan txt dosyalari patoloji sinifi id numaras: ve patolojinin goriintiideki
koordinatlarini icerir. Saglhik bakanligi tarafindan verilen exel dosyasinda koordinatlar (x1,
y1, x2, y2) seklindeydi ancak YOLO formatina uygun olmasi agisindan koordinatlar (x, y, w,
h) formatina cevrildi. Her patoloji sinifi ayr olarak gruplandirildi ve bazi siniflarin egitim
icin yeterli sayida veri icermedigi kararlastirildi. Bu problemi ortadan kaldirmak, veri
cesitliligini artirmak ve egitilecek algoritmanin genelleme performansimi artirmak igin veri
cogaltma (augmentation) algoritmas: gelistirildi. Proje sunus raporunda belirtilmeyen bu
yontem tasarlanarak kullanildi.

Veri cogaltma algoritmas: gelistirilirken hem goriintiiler hem de etiket dosyalar1 dikkate
alindi. Gortintiide yapilan degisikligin etkisi goriintiiniin etiket dosyasina da yansitildi. Cesitli
veri ¢ogaltma yontemleri kullanildi; bunlar flip, rotate, blur, CLAHE, exposure ve brightness
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yontemleridir. Tasarlanan veri ¢ogaltma algoritmasi belirlenen yodntemlerin gerceklesme
olasiliklar1 ayarlanarak rastgele kombinasyonlarda istenilen sayida goriintii ve goriintiilerin
etiketlerini olusturacak sekilde yazildi.

Daha sonra elde edilen veriler COCO [10] standartlarina gore tekrar diizenlendi, ciinkii
MMDetection sistemi bu standartlar1 destekliyor. YOLO formatina cevrilen txt etiket
dosyalar1 COCO json formatina ¢evrildi ve MMDetection sistemine uygun hale getirildi. En
basta YOLO formatinin kullanilmasinin sebebi, YOLO formatinda koordinatlar goriintii
boyutunun oranina gore belirlendigi icin iizerinde islem yapilmasi daha kolay hale
gelmesidir. Boylece veri cogaltma asamasinda etiketleri ¢cogaltma sirasinda daha az zahmet
cekildi.

Veri seti ve model kombinasyonlar hazirlandiktan sonra aday olarak secilen algoritmalardan
en dogru model kombinasyonunun hangisi oldugunu belirlemek icin egitim ve testler yapildi.
Deneme amach yapilan bu egitim ve testler veri setinden secilen bdbrek-iireter tasi
patolojileri iceren goriintiiler ile yapildi. Proje sunus raporunda ve sonuglar ve inceleme
kisminda bahsedilen algoritma kombinasyonlari denendi ve en basarili kombinasyon, patoloji
tespit algoritmasinda kullanmak {izere secildi. Secilen patoloji tespit modeline literatiirde
ornegi olmadig icin Feza ismi verildi.

Proje sunus raporuna ek olarak, problemin ¢odziimiinde kullanmak iizere yeni ydntem
belirlendi. Yarisma sirasinda DICOM serilerinin hangi abdomen bdolgesini icerdigi bilgisi
verilecegi icin her patoloji sinifi ayri olarak degerlendirildi. Tespit edilmesi beklenen 6 sinif
icin 6 farkli model egitilmesi kararlastirildi. Boylece 6zellikle yanlis pozitif yani, o bolgede
bulanamayacak patolojilerin model tarafindan varmis gibi etiketlenmesi durumlarinin éniine
gecilmesi ve daha isabetli koordinat tahminleri yapan algoritmanin tasarlanmasi amaclandi.
Veri Seti bu yonteme gore olusturuldu ve model egitimleri bu sekilde gerceklestirildi.

Model Backbone Neck Head Derinlik Filtre Metot Hedef
Feza-Base ConvNeXt = PANet T-head 3,3,27,3) (96, 192, 384, 768) TOOD Patoloji tespiti

Feza-Small ConvNeXt PANet T-head 3,3,9,3) (96, 192, 384, 768) TOOD Hassas Patoloji Tespiti

Tablo 1: Testler sonucunda en basarili model versiyonlarinin ozellikleri

Yukaridaki tabloda backbone, neck ve head béliimiinde aday algoritmalar arasindan secilen
algoritmalarin birlesimiyle olusturulmus model versiyonlar1 vardir. Her iki model icin
kullanillan derinlik ve filtre sayilarn goriildiigii gibidir. Iki model arasindaki fark bu
ozelliklerdeki degisimdir. Feza-Small modeli Feza-Base modeline gore daha az derin ve daha
az parametreli versiyondur. Metot boliimiinde, kullanilan egitim metodu belirtilmistir. Hedef
siitununda ise modellerin tespit hedefleri belirtilmistir.

Proje sunus raporunda tasarlanan modele, ayni1 goriintiiniin birden fazla HU degerleri ile elde
edilen versiyonlar1 ¢oklu girdi olarak verilmesi belirtilmisti ancak bu diisiinceden vazgecildi
ve daha dogru sonuglar elde etmek icin farkli bir yontem belirlendi. Yeni yontemde veri
setinin 2 farkli versiyonu olusturulur. Bu versiyonlar bahsedilen [50, 400] ve [-600, 1500]
HU degerlerine gore belirlenir. Aym 6zelliklerde 2 farkli model olusturulur ve belirtilen HU
versiyonlari ile ayr ayr egitilir. Boylece modelin girdisi teke diistirtilmiis olur ancak 2 farkh
versiyonu elde edilir. Bu degisikligin amaci egitim ve test sirasinda bellek kullaniminm
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azaltmak ve bu 2 farkh versiyonda egitilmis modellerin ¢iktilarini birlestirerek daha dogru
patoloji tespiti saglamaktir. Béylece her patoloji sinifi i¢in 2 farkli model kullanilmis olur.

2 modelin ¢iktilarim birlestirmede proje sunus raporunda bahsedilen Weighted Boxes Fusion
(WBF) [11] algoritmas1 kullanildi. Boylece ensemble modeller tasarlanmis oldu. Son
zamanlarda algoritmalarin tespit basarisini artirdigi kanitlanan bu yontem ile daha isabetli
patoloji tespitleri yapildi. Calisma mantig1 kisaca modellerden elde edilen koordinat ve simif
ciktilarini belirlenen threshold ve agirhiklara goére birlestirir. Boylece her modelin agigim
kapatir ve daha dogru sonuclar elde edilmesini saglar.

Proje sunus raporunda belirtilmeyen bir yontem daha patoloji tespit algoritmasina eklendi.
Yapilan analizlere gore tespit edilmesi beklenen patolojilerin boyutlar1 cok kiiciik oldugu
anlasildi. Bunun sonucunda tasarlanan modellerin koordinat ciktilar1 yeterince hassas
olmadig1 belirlendi. Bu problemi giderip daha hassas koordinat tahminleri elde edebilmek
icin yeni bir yontem gelistirildi. Bu yontemde tespit edilen patolojilerin cevresindeki belirli
alan goriintiiden kesilir, resize yontemiyle biiyiitiiliir ve kesilmis ve biiyiitiilmiis goriintiide
patolojinin tespiti farkli bir model kullanilarak tekrar yapilir. Boylece cok daha hassas ve
gercege daha yakin koordinat ciktis1 alinmis olur. Bu yontem patoloji tespit algoritmasina
eklendikten sonra algoritmanin basarisinin arttigl gozlemlenmistir.

En son elde edilen koordinat tahminleri yarisma kapsamina uygun bir sekilde diizenlenir ve
excel dosyasina yarigma tarafindan belirlenmis standartlara gére kaydedilir.

Onisleme
Feza-Base \

HU _,_' (50,400 HU |
Test Veri Seti » s

DICOM —p  Coziiniirlik Model Segici WBF —_— Feza-Small ‘

R
Normallestirme | 3 Feza-Base ‘ |
[-600, 15001 HU |

Data.xlsx

Sonug islemi
(Excel)

=3 Patoloji Tespit

=3  Excel Verisi islemler

[50, 400] HU
Verisi ‘

> Modeller

[-600, 1500] HU
Verisi

 ——

Sekil 1: Tasarlanan ve yarismada kullanilacak olan patoloji tespit algoritmasi

Yukandaki figiir tasarlanan patoloji algoritmasinin calisma mantigidir. Yarismada verilen
DICOM test verileri 6n islemden gecirilir. DICOM verisinden pixel degerleri alinarak
bilgisayarli tomografi goriintiisii elde edilir. Goriintii ¢oziintirliigii ayarlanir. Egitim ve test
senaryolarinda ¢oziiniirliik (640, 640) olarak belirlenmistir. Daha sonra belirlenen HU
araliklarina gore goriintiiniin 2 farkhi versiyonu elde edilir. ilk versiyon [50, 400] HU
araligina gore belirlendi c¢iinkii saghik bakanliginin saglamis oldugu DICOM verilerinde en
cok rastlanan HU araligimin [50, 400] oldugu saptanmustir. Ikinci versiyon [-600, 1500] HU
araligina gore belirlendi ciinkii yapilan makale arastirmalarinda bu araligin patoloji tespiti
icin uygun oldugu saptandi. Daha sonra her iki goriintii versiyonu normalize edilerek model
secici algoritmasina gonderilir. Yarisma sirasinda seri ve kesitlerin hangi bolgeyi icerdigi
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bilgisi bir excel dosyasinda verilecegi ifade edilmisti. Model secici algoritmas1 goriintiiniin
seri ve kesit bilgisine gore hangi bolgeyi icerdigi bilgisini Data.xlIsx dosyasindan ceker ve
gortintii versiyonlarinin 6 farkli patoloji smifi icin egitilen 6 modelden hangisine uygun
oldugunu belirler ve en uygun modele goriintii versiyonlarin1 génderir. Tasarlanan modellerin
literatiirde ©rnegi olmadigi icin Feza ismi verildi. Her iki HU araligin1 iceren goriintii
versiyonlar ayr olarak patoloji simifina uygun bir sekilde Feza-Base modeline verilir. Iki
farkli goriintii versiyonlarindan elde edilen koordinat ¢iktilar1 WBF algoritmasina gonderilir.
WBF algoritmasinda bu ciktilar belirlenen threshold ve agirliklara goére birlestirilir ve sonug
olarak tek cikt1 elde edilmis olur. [50, 400] HU araliginda olan birinci goriintii versiyonundan
WBEF ile elde edilen koordinat ¢iktis1 merkezde olacak sekilde 32X32’lik bir alan kesilir ve
resize yontemiyle 224X224 boyutuna cikariir. Daha sonra bu kesilmis ve biiyiitiilmiis
goriintii Feza-Small modeline verilir ve daha hassas koordinat ¢iktilari elde edilir. Feza-Small
modeli, Feza-Base modelinin daha az parametreli ve daha az derin versiyonudur. Sonug
isleminde ise elde edilen koordinat ¢iktisi orijinal goriintii boyutuna gore tekrar hesaplanir.
Yarismanin bekledigi standartlara gore elde edilen sonuglar sonug exel dosyasina kaydedilir.

2. OZGUNLUK
Yarisma kapsamina uygun en iyi patoloji tespit algoritmasi tasarlanirken tamamen
0zglin olmak hedeflendi. Hazir olarak bulunan nesne tespit modelleri kullanmaktan kaginildi
ve daha once yapilmis ¢oziimler yerine onlar1 gelistirmeye ve daha dogru yeni ¢oziimler
getirmeye ugrasildi.

Ozgiin bir algoritma tasarlayabilmek ve problemin ¢oziimiinde kullanmak iizere literatiirde
olmayan yeni modeller tasarlandi. Proje sunus raporunda bahsedilen ve sonrasinda tasarlanan
backbone-neck-head kombinasyonlari denendi ve yarisma tarafindan verilen problemin
¢oziimiine en uygun model tasarlanmis oldu. Literatiirde, tasarlanan modelin bir 6rnegi
olmadig1 icin modele Feza ismi verildi. Bu model tasarlanirken en giincel, en basarili ve
goreve en uygun algoritmalarin kullanilmasina 6zen gosterildi.

Problemi en dogru sekilde ¢cézmek icin okunan makalelerden alinan &rneklerle farkli HU
araliklan1 kullamldi. Ancak makalelerden 6grenilen yontemler birebir kullanilmadi, bu
yontemler gelistirildi ve basariyr daha cok artiran yontemler elde edilmis oldu. Okunan
makalelerde belirlenen HU araliklari modele tek seferde ¢oklu girdi olarak veriliyordu.
Yapilan degisiklikle farkli HU araliklar1 ¢oklu girdi olarak degil, kendisi icin 6zel egitilmis
modele tek girdi olarak verildi. Boylece egitim ve test sirasinda kullanilan bellek miktari
azaltildi ve HU araliklariyla test edilen modellerin ciktilar1 birlestirilerek daha dogru sonuclar
elde edildi.

Feza modelini olusturmak igin backbone olarak denenen agik kaynakli VAN ve ConvNeXt,
normalde siniflandirma algoritmalaridir. Probleme uygun hale getirebilmek icin tam
baglantih katmanlar1 silindi ve cesitli diizenlemeler yapilarak MMDetection sistemine
entegre edilebilecek hale cevrildi. Ayrica proje sunus raporuna uygun olmak iizere birden
fazla cikig alinabilecek sekilde kodlar1 tekrar diizenlendi. Boylece her iki algoritma da
patoloji tespit algoritmalarinda kullanilabilecek backbone algoritmasina doniistiiriildii.

Patoloji tespitinde ensemble model tasarimi kullanildi. Feza-Base modellerinden elde edilen
ciktilar son donemde nesne tespit algoritmalarinda basariyr artirdigr kanitlanan WBF
yontemiyle birlestirildi. Boylece patoloji tespitinde ensemble modellerde WBF kullanilarak
literatiire yeni bir bakis agis1 kazandirilmis oldu.

Saglik bakanlhig: tarafindan saglanan veri setindeki DICOM verileri, ¢6ziimii beklenen
patoloji siniflarina gore ayri olarak degerlendirildi. Patoloji siniflar icin aym 6zellikte farkh
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modeller egitildi. Goriintii kesitlerinin hangi boélgede oldugu bilgisi yarisma sirasinda
verilecegi icin bu yontem tasarlandi. Boylece gorev odakli ve 6zgiin bir algoritma tasarimi
ortaya cikti. Bu sayede yanlis patoloji sinifi tespitinin 6niine gecilmis ve algoritma basarisi
artirllmis oldu.

Saghik bakanliginin sagladig1 veri setinde bazi patoloji siniflarinin goriintii sayis1 az olarak
goriildii. Bu problemi ¢6zmek icin literatiirde acik kaynakli olarak bulunamayan yeni bir
cogaltma algoritmasi gelistirildi. Bu cogaltma algoritmasinin en biiyiik 6zelligi goriintiileri ve
o gortintiilerin etiket dosyalarini birbirlerine uyumlu bir sekilde cogaltabilmesidir.

Yarisma sirasinda kullanilacak ve yukaridaki figlirde gosterilen patoloji tespit algoritmasi,
tamamen 06zgiin bir sekilde tasarlanmigtir. Patoloji algoritmasi tasarlanirken tamamen gorev
odakli, giincel ve basarii olmaya 6zen gosterilmistir. Patolojilerin tespitini hassas bir sekilde
yapmak icin uygulanan yontem literatiire kazandirilmistir. Daha 6nce de belirtildigi gibi bu
yontemde tespiti yapilan patoloji alam goriintiiden kesilir, belirli oranlarda biyiitiiliir ve
tekrar patoloji tespiti yapilir. Uygulanan bu y6ntem, patoloji tespit algoritmasinin basarisini
artirmigtir.  Literatiirde bulunmayan bu gibi ¢6ziim yontemleri aciklanan patoloji
algoritmasinda kullanilarak 6zgiin bir algoritma tasarlanmugtir.

3. SONUCLAR VE iNCELEME
Literatiirde bulunmayan, 6zgiin ve gorev odakli bir patoloji tespit algoritmasi
hedeflendigi icin bircok testler yapildi. Patoloji tespit algoritmasi icin olusturulan model
kombinasyonlar1 denendi ve goreve en uygun model kombinasyonu secildi.

Egitim Test

Backb Neck Head Hafiza Kullanim Siif Kayip Bbox Kayip Siiresi Siiresi bbox- bbox-
ackbone ec] ea (Mb) (o) (%) iiresi iiresi mAP 50 mAP
(dk) (sn)

VAN FPN T-head 1320 0.122 0.529 22 43 0.68 0.23
ConvNeXt FPN T-head 1668 0.084 0.454 39 76 0.775 0.296
ConvNeXt BiFPN T-head 1856 0.26 0.52 78 152 0.371 0.143
ConvNext FPN YOLO- 986 0.32 0.65 42 110 0.264 0.10

head
ConvNeXt PANet T-head 2342 0.06 0.45 65 101 0.786 0.326

Tablo 2: Model kombinasyonlarinin basari testi sonuglari

Yukaridaki tablo, denenmis olan backbone-neck-head kombinasyonlarinin basari
sonuclaridir. Bu test yapilirken veri seti olarak saglik bakanliginin saglamis oldugu veri
setinden alinan bobrek tasi patolojisi iceren goriintiiler kullamilmigtir. Veri seti 1719
gortintiiden oluguyordu. Daha &nce bahsedilen 6zgiin olarak tasarlanmis cogaltma algoritmasi
kullanilarak goriintii sayis1 5141°e cikarilmistir. Gortintiilerin 4683 tanesi egitim, 458 tanesi
test olacak sekilde boliinmiistiir. Tiim model kombinasyonlari MMDetection ortaminda
birlestirilmis ve egitimleri yine bu platformda yapilmistir. Tabloda backbone, neck ve head
boliimleri aday algoritmalar1 belirtir. Hafiza kullammu boliimii, bahsedilen veri setiyle
egitilen model kombinasyonunun donanimsal olarak Megabyte cinsinden harcadigi bellek
miktarim gosterir. Simif kayip siitunu egitim sonunda modelin yiizde ka¢ kayip ile
siniflandirma yapabildigi, bbox kayip siitunu ise egitim sonunda modelin yiizde ka¢ kayip ile
koordinatlar1 IoU cinsinden bulabildigini gosterir. Her model kombinasyonu i¢in 1 epoch’luk
egitimi kac dakikada tamamladig1 egitim siiresi siitunundan bakilabilir. Ayrica 458 test
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goriintiisiiniin kac saniyede test edildigi bilgisi test boliimiinden okunabilir. Bbox-mAP 50
siitunu IoU threshold 0.5 oldugu zaman gercek koordinatlar ile tahmin edilen koordinatlarin
arasindaki dogruluk oranini, bbox-mAP ise gercek koordinatlar ile tahmin edilen koordinatlar
arasindaki dogruluk oranini gosterir.

Yapilan denemelerin sonuclarina goére en iyi model kombinasyonu secildi. Backbone
adaylarindan VAN, ConvNeXt’e gore hizli olsa bile basar1 anlaminda daha zayif oldugu icin
backbone olarak ConvNeXt secilmistir. BiIFPN ve PANet arasinda yapilan degerlendirmede
hem hiz hem de basar1 agisindan PANet daha {istiin performans gosterdigi icin patoloji tespit
modelinde neck olarak kullanilmak iizere secilmistir. Head adaylarindan T-head ve YOLO-
head algoritma basarilarina bakildiginda, YOLO-head bellek kullanimi acisindan cok iyi olsa
da basar1 acisindan T-head algoritmasinin ¢ok gerisinde kalmistir. Bu sebepten dolay: T-head
patoloji tespit modelinde head olarak kullanilmak {iizere segilmistir. Algoritma segimleri
yapilirken 6ncelik bbox-mAP dogruluguna verilmistir. Hiz ve bellek kullanimi gibi diger
parametreler ikinci planda olacak sekilde degerlendirilmistir. Sonug olarak patoloji tespitinde
kullanmak {izere secilen model kombinasyonu ConvNext, PANet ve T-head olarak
belirlenmistir. Literatiirde bu modelin bir 6rnegi olmadig1 icin modele Feza ismi verilmisgtir.

Model Veri Seti Huz (it/s) bbox-mAP 50 bbox-mAP
Feza-Base Patoloji Tespiti 4.5 0.786 0.326
Feza-Small Hassas Patoloji Tespiti 5.09 0.891 0.428

Tablo 3: Tasarlanan ve segilen modellerin patoloji tespit testi basarilari

Yukaridaki tablo patoloji tespit algoritmasinda kullanilan modellerin bilgilerini icerir. Veri
seti boliimdi, test icin kullanilan veri setlerinin gorev olarak hangi 6zellige gore secildigini,
hiz béliimii modellerin saniyede kag goriintii (iteration/second) isleyebildigini gosterir. Bbox-
mAP boliimleri ise yukarida belirtildigi gibi test verisiyle yapilmis testlerde gercek
koordinatlar ile tahmin edilen koordinatlar arasindaki dogruluk oraninmi gosterir.

Her iki modelin testinde de yukarida bahsedilen bobrek tasi veri seti kullanildi. Feza-Base
modelinde goriintiilerin [50, 400] HU araligindaki orijinal halleri kullanildi. Cikt1 olarak elde
edilen koordinat bilgileri merkezde olacak sekilde goriintiiden 32X32’lik alan koparildi ve
boyutu 224X224’e cikarildi. En sonunda koparilip islenen goriintii hassas patoloji tespiti
yapan Feza-Small modeline verildi. Tabloda goriildiigii lizere Feza-Small modelinden elde
edilen koordinat ciktilar1 basar1 oranini ciddi 6lciide artirdi.

Yarisma kapsaminda belirlenen patoloji tespit problemini ¢6zmek icin bircok zorlukla
miicadele edildi. Literatiirde olmayan yeni modeller tasarlandig icin backbone, neck ve head
gibi model boliimlerinde uyumsuzluk sorunlar1i agiga c¢ikti. Model kombinasyonlari
olusturulurken uyumsuzluk yiiziinden egitimler yapilamiyordu. Secilen algoritmalar acik
kaynakli oldugu icin uyum sorunlarim gidermek adina kodlarinda diizenlemeler yapildi.
VAN ve ConvNeXt algoritmalarinin tam bagh katmanlari silindi ve neck béliimiine uygun
olmasi acgisindan tiim katmanlarindan c¢ikis alinabilecek sekilde diizenlendi. Ayrica bu
algoritmalar MMDetection sistemine entegre edilebilecek hale getirildi. BiFPN algoritmasi
denenirken aktivasyon fonksiyonu hesaplama hatalariyla karsilagildi. Bu hatalarn gidermek
adina algoritmanin bazi ReLu aktivasyonu hesaplama kisimlar1 “inplace” durumundan
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cikarilarak tekrar diizenlendi ve hata giderildi. Bir baska karsilasilan sorun donanimsal
sinirlardi.  Ekran kart1 olarak Nvidia GTX 1650 4GB kullanildi ve egitim sirasinda CUDA
bellek yetersizligi sorunu ile karsilasildi. Bu durumu ¢6zmek icin tasarlanan algoritmalarin
parametre sayisi diigiiriild{i, derinligi azaltildi ve egitim sirasindaki goriintii ¢oziiniirligi
donanimin sinirlarina uygun sekilde secildi. Model egitimleri COCO standartlarina gore
gerceklestirildi ¢linkii MMDetection sistemi bu standartlara uyulmasini bekliyordu. Veri
setini bu standartlara gore olustururken bir hata yapildi. Gergek etiket dosyalarinda siniflar
indeks olarak 0’dan baglanarak siralandirildi. Bu sekilde egitim yapildiginda c¢ok kétii
sonuglar elde ediliyordu. Daha sonra fark edildigi {izere COCO standartlarinda simif
indeksleri 0’dan degil 1’den baslamaliydi. Bu hata giderildikten sonra saghkli egitimler
yapilabildi. Yarisma kapsaminda verilen patoloji tespit problemini en dogru sekilde ¢6ziime
ulastirmak icin bircok yontem ve algoritma tasarlandi. Goreve en uygun ve giincel
algoritmalar ve yoOntemler arastirilarak ve test edilerek biiyiik bilgi birikimi saglandi.
Literatiirde bulunmayan yeni basarili modeller gelistirildi ve gérev odakli ve 6zgiin patoloji
tespit algoritmas: tasarlanarak biiytik tecriibeler edinildi.

4. DENEY VE EGITIM ASAMALARINDA KULLANILAN VERI SETLERI

Deney ve egitim agsamasinda saglik bakanliginin sundugu veri seti kullanildi. Bu veri
seti, abdomen bolgesini iceren DICOM serilerinden ve bu seriler ile ilgili bilgileri icere data
exel dosyasindan olusur. Toplam 38236 DICOM verisi mevcuttur. Bu verilerin 37888 tanesi
etiketli 5348 tanesi etiketsizdir. Veriler 17 sinifa aittir. Yarisma tarafindan verilen bilgiler
1s181nda bulunmasi beklenen 6 patoloji tiiriine 6ncelik verilmistir. Diger simiflar ikinci planda
degerlendirilmistir. Ayrica etiketsiz veriler patoloji icermeyen normal veriler olarak
degerlendirilmistir.

Etiketsiz = Etiketli Patoloji Etiketsiz =~ Etiketli Patoloji

Simiflar (Adet) (Adet) Oncelik Simft Simiflar (Adet) (Adet) Oncelik Simfy

Akut divertikiilit ile uyumlu 4 1148 1 5 Akut apandisit ile uyumlu 432 5559 1 1
Kalsifiye divertikiil 2 73 2 -1 Apendikolit 66 293 2 -1
Abdominal aort anevrizma 6 9003 1 6 Béobrek tas: 114 1928 1 4
Akut kolesistit ile uyumlu 228 4925 1 2 Safra kesesi tagi 94 1594 2 -1
AKut pankreatit ile uyumlu 2196 4925 1 3 Pankreas 632 0 2 -1
Abdominal aort diseksiyon 0 814 1 6 Kolon 688 0 2 -1
Safra Kesesi 594 0 2 -1 Bobrek-Mesane 876 0 2 -1
Apandiks 468 0 2 -1 Abdominal Aorta 852 0 2 -1

Ureter tagi 98 628 1 4

Tablo 4: Saglik bakanlig veri seti analizi

Yukaridaki tabloda siniflar boliimii veri setinde bulunan siniflari, etiketsiz siitunu koordinat
bilgisi icermeyen goriintii sayisini, etiketli siitunu koordinat bilgisi iceren goriintii sayisini
belirtir. Oncelik siitunu ise yarisma tarafindan tespit edilmesi beklenen patoloji simflarina
gore secilmistir. Onceligi 1 olan siflar daha 6nemlidir. Patoloji siifi boliimiinde ise
yarisma tarafindan belirlenen 6 patoloji simifindan hangisi ile uyumlu oldugunu indeks
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numarasina gore belirtir. Yarisma tarafindan belirlenen patoloji siniflar sirali sekilde akut
apandisit, akut kolesistit, akut pankreatit, bobrek/iireter tasi, akut divertikiilit, aorta
anevrizma/diseksion olarak siniflandirilabilir. Patoloji sinifi -1 olanlar ise yarisma tarafindan
bulgusu beklenmeyen ama tespiti beklenen siniflara yardimci olabilecek simiflardir.

Saglik bakanhginin saglamis oldugu veri seti disinda Deeplesion [12] veri seti egitim
asamalarinda kullanildi. Deeplesion veri seti 32120 bilgisayarli tomografi goriintiilerinden
olusan tamamen acgik kaynaklhi bir veri setidir. Bu yiizden herhangi bir izin ile
ugrasilmamustir. Bu goriintiiler Kemik, karin, mediasten, karaciger, akciger, bobrek, yumusak
doku ve pelvis siniflarindan olusur. Tiim goriintiiler orijinal HU degerlerine gore islenmis
png verilerinden olugur. Goriintii boyutlar1 512X512°dir. Bu veri setinin amaci belirtilen
simflardaki patolojilerin tespit edilmesidir. Saglik bakanlig1 veri setine benzer sekilde bir csv
dosyas icerir. Bu csv dosyasinda goriintiiler hakkinda cesitli bilgiler vardir. Ornek olarak
goriintli sahibinin cinsiyeti, yasi, goriintiiniin kesit indeksi, hangi sinifa ait oldugu ve eger
varsa patolojinin koordinatlarini gosterir. Yarisma kapsamina uygun ve gorev odakli olmak
acisindan bu veri setinde sadece abdomen sinifi kullanilmistir. Tiim abdomen patolojileri tek
bir sinif icerisinde incelendigi icin bu veri seti sadece egitimde kullanilmistir. Bu veri setinde
toplamda 2176 abdomen goriintiisii ve bu goriintiilerin patoloji koordinat bilgileri mevcuttur.
Feza-Base modeli saglik bakanlig1 verileriyle egitilmeden ©nce Deeplesion veri setinde
bulunan abdomen sinifi ile egitilir ve boylece Feza-Base modeli daha giiclii hale getirilir.
Daha sonra pretrained olacak sekilde daha once belirtilen standartlarda saglik bakanlig1
verileriyle Feza-Base modelleri egitilir. Bu sayede egitim siiresinin kisaltilmasi ve genelleme
performansi yiiksek bir model egitilmesi amaglanmistir.
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