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1. Proje Mevcut Durum Degerlendirmesi:

On rapor teslimi yapildiktan sonra derin 6grenme mimarileri, bu mimarilerin ve bilesenlerinin
kullanim amaglari, mimarilerin tasarlanmasi ve simiilasyon ortaminda gergeklesmesi igin
kullanilabilecek programlar arastirilmistir. Bu amagla, Sakarya Universitesi Miihendislik
Fakiiltesi Elektrik Elektronik Miihendisligi ve Sakarya Universitesi Bilgisayar ve Bilisim
bilimleri Fakiiltesi Yazilim Miihendisligi Boliimleri ilgili 6gretim tiyelerinden destek alinmustir.

On rapor asamasinda dgrencisi oldugum Adapazar1 Ozel Sahin Okullar1 biinyesinde Biyoloji
Ogretmeni olan damismanin Hakan Giilgicek yerine kendisinin talebi ve tavsiyeleri ile Sakarya
Universitesi Miithendislik Fakiiltesi Elektrik Elektronik Miihendisligi Béliimii 6gretim iiyesi
Dog. Dr. Gok¢en CETINEL calismamiza dahil olmustur.

Sakarya Universitesi Matlab programi kullanim lisansina sahip oldugundan ve Matlab
programinin derin 6grenme (Deep Learning Toolbox), makine 6grenmesi (Machine Learning
Toolbox), goriintii isleme (Image Processing Toolbox) gibi gelismis arag¢ Kutularma sahip
olmasindan dolay1 calisma Matlab programi {izerinden yiiriitiilmiistiir. Calismaya ait
uygulamalar her ne kadar Matlab tizerinden yiiriitiilse de Phyton programi, kiitiiphaneleri ve
acik kaynak kodlar1 da incelenmistir.

Sunulan 6n raporda verilen problemin ¢oziimii igin su temel adimlar &nerilmisti: i) On isleme,
il) Veri artirma, iii) Derin 6grenme modelinin kullanilmas1 ve iv) Performans degerlendirme.
On rapor kabuliinden sonra gecen siirede her bir adim icin literatiir analizi yapilmis ve
denemeler yapilmistir.

1.1.0n Isleme

On isleme adiminda Kkontrast iyilestirme teknikleri incelenmistir. Orijinal dicom uzantil
goriintiilere Matlab programi kullanilarak kontrast artirma ve histogram esitleme gibi basit
islemler uygulanmistir. Kontrast artirma ya da ayarlama isleminde giris goriintiisiindeki
intensity (yeginlik) degerleri yeni intensity degerlerine haritalanir ve bu sayede goriintii
kontrast1 artirthir. Histogram esitleme goriintiideki intensity degerlerini, ¢ikis goriintiisiiniin
histogrami 6nceden belirlenmis bir histogram dagilimina yaklasik olarak uygun olacak sekilde
degistirir. Sekil 1’de sirasiyla Matlab dicomread fonksiyonu ile okunmus 6rnek bir goriintii,
kontrast ayarlama, histogram esitleme ve adaptif histogram esitleme islemleri uygulanmis
gorlintiiler verilmistir.

Orijinal Gériintii Kontrast Ayarlama Uygulanmis Gériinti Histogram Esitleme Uygulanmis Gériintii Adaptif Histogram Esitleme Uygulanmis Gériintii

Sekil 1. Basit 6n isleme adimlari uygulanmig goriintiiler.

1.2.Veri Artirma

Veri artirma adiminda ilk etapta geometrik dontistimler gibi klasik veri artirma teknikleri ele



alinmistir. Bu amagla Matlab derin 6grenme ara¢ kutusunda goriintii isleme arag kutusu ile
ilintili olarak veri artima teknikleri uygulanmistir. Yaygin olarak kullanilan veri artirma
teknikleri rastgele goriintii ¢arpitma, kirpma renk doniigiimii, sentetik giiriiltii ekleme ve
sentetik bulaniklik olusturma seklinde verilebilir. Bu teknikler haricinde son zamanlarda
popiiler olarak kullanilan ¢ekismeli {iretici ag (Generative Adversarial Networks, GAN) tabanli
teknikler de arastirilmistir [1-3]. Sekil 2°de bazi1 basarili GAN aglar1 6zetlenmistir.

o
Sahte(0) | Sahte(0} Sahte(t) sumffec) Sahte(0) sumif(c)
xle G(zle) x (z) x| G(z)c) x Gizle)
Gergek A Uretilen Gergek Ulretilen Gergek Uretilen Gergek Uretilen
Garintiiler IGoriintiiler | Gorintiiller sdrimtiiler| Gorimtiiles soriintillef  Gorintiler sorintiiler
§ / \ / A / A /
\ / \ / \
A\ \ \ /
\ G / .G / G / el
o / _/ (S
Y h Y
cGAN e z DCGAN ACGAN z InfoGAN 5:

Sekil 2. Baz1t GAN ag yapilari.
Yapilan arastirmalar sonucu, verilen probleme uygun ve uygulanabilir agin Cycle GAN

olduguna karar verilmistir. Sekil 3’de Cycle GAN ile yapilmis bir uygulamaya ait blok
diyagram verilmistir.

.G.I.I’I.? tiisii Hedef
1goruntisi e o
; s goruntd ' Sentetik veri Gergek veri
Egitim
G2
D1 n2 '
EYeni Goruntu Tahminler
CycleGAN YOLO

Sekil 3. Cycle GAN uygulamasi.

Cycle GAN kaynak (X) ve hedef (YY) domeni arasinda ¢it yonlii bir gecis saglayan denetimsiz
bir derin 6grenme yontemidir. G;: X =Y ve G,:Y — X olacak sekilde iki iiretici ag kullanir.
Her bir iiretici ag ¢ekismeli egitimi izleyen D, ve D, seklinde iki ayirict ag ile iliskilidir. G ve
D tamamen birbirlerine kars1 ¢alisirlar. D sentetik ve gercek hedef goriintii arasindaki ayrimi
yapmaya calisirken G sentetik goriintiilerin Kkalitesini artirarak D’yi kandirmaya caligir.



Yonteme iliskin detaylar [2, 3] numarali referanslarda mevcuttur.

1.3. Derin Ogrenme Mimarisi

On isleme ve veri artirma adimlarindan sonraki adim, verilen problemi ¢ézmede en etkin
sonuglari saglayacak derin 6grenme mimarisinin belirlenmesidir. Calismanin en zaman alici ve
onemli adim1 bu adimdir. On raporda Faster R-CNN yapisinin kullanilmasinin basarili sonuglar
verecegi On goriilmistii. Ancak 6n rapor tesliminden sonra veri tabaninin da paylagimi ile
beraber bazi farkli mimariler de analiz edilmistir. Sonug olarak sagladig1 yararlar nedeniyle
YOLO V3 mimarisi dikkat ¢ekmistir.

Nesne algilama amaciyla kullanilan Faster R-CNN, YOLO, YOLO V2, SSD gibi gesitli derin
ogrenme mimarileri mevcuttur. YOLO V3, kiigiik nesnelerin algilanmasini saglamak amaciyla
YOLO V2 mimarisine eklenen ¢oklu 6lgekli algilama 6zelligine sahiptir. YOLO V3’te nesne
algilama dogrulugunu artirmak amaciyla egitim i¢in kullanilan kayip fonksiyonu, sinirlayici
kutu regresyonu i¢in ortalama karesel hata ve nesne simiflandirma i¢in iki-seviyeli ¢apraz
entropi seklinde ikiye ayrilmistir.

YOLO V3 mimarisinin girisi i¢in bazi1 6n ayarlamalarin yapilmasi gerekmektedir. Calismada
cok sayida smif oldugundan {i¢ siitunlu veri organizasyonu yapilmalidir. ilk siitunda .dcm
uzantili goriintii numaralari, iKinci siitunda sinif etiketleri ve son siitunda mimariye uygun
sekilde verilen smirlayict kutu (bounding box) koordinatlart bulunmaktadir. Smirlayict kutu
icin sol st kdsenin X ve y koordinatlari, kutu genisligi ve yiiksekligi verilmektedir.

Veri, ag1 egitmek i¢in egitim kiimesi ve ag1 degerlendirmek igin test kiimesi seklinde ayristirilir.
Ayristirma oranlar1 6nceden belirlenir. Sonuglarin giivenilirligini artirmak amaciyla ¢alismada
on Kkat ¢apraz dogrulama da yapilmistir. Goriintiileri yiiklemek igin bir goriintii deposu ve
gercek dogru (ground truth) siirlayici kutular i¢in bir veri deposu olusturulur. Goriintii ve kutu
etiketi veri depolar1 bir araya getirilir. Gegersiz goriintiiler, sinirlayici Kutular veya etiketleri
belirlemek i¢in Matlab “validatelnputData” fonksiyonu kullanilarak dogrulama islemi
yapilmustir. Egitim verilerini artirmada YOLO V3 i¢in hazirlanmis yardimer fonksiyonlar ile
HSV uzayinda renk titresim artirimi, rastgele yatay dondiirme ve o6lgekleme (%10) islemleri
yapilabilmektedir. Olgekleme ve dondiirme islemleri hem goriintiilere hem de sinirlayict
kutulara uygulanmustir [7, 8].

YOLO, daha 6nce gelistirilmis mimarilere gére daha yiikksek mAP degeri saglamaktadir (Sekil
4). R-CNN gibi bolge tabanli nesne tespit algoritmalari ilk adimda nesne bulunma olasiligi olan
aday bolgeleri tespit ederek her bir bolgeye ayri ayrt CNN uygulamaktadir. Bu yontem iyi sonug
verse de hesap yiikii oldukga yiiksektir. R-CNN’den sonra gelistirilen Fast R-CNN ve Faster
R-CNN mimarileri tiim goriintiiye tek seferde CNN uygular. R-CNN 1 FPS ile ¢alisirken Faster
R-CNN 7 FPS ile galisir. YOLO ise resmi tek seferde agdan gegirerek tiim nesnelerin sinifini
ve koordinatlarini sinirlayici kutular igerisinde belirler. Bu amagla giris goriintiileri 3x3, 5x5 ve
19x19 vb. boyutlu 1zgaralara boliiniir. Her 1zgara kendi i¢cinde nesne olup olmadigini, varsa orta
noktasinin 1zgara i¢inde olup olmadigini, orta nokta igindeyse uzunlugunu, yiiksekligini ve
hangi smnifta oldugunu belirler. YOLO her izgara i¢in ayri tahmin vektorii olusturur.
Siniflandirma kaybi, konum kaybi ve giiven kaybi degerler hesaplanarak en dogru sonuglar elde
edilmeye c¢alisilir.
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Sekil 4. YOLO V3 igin performans kiyaslamasi [5].

YOLO V3 ile hem sinif etiketleri belirlenip hem de nesnelerin bulundugu boélgeler sinirlayici
kutular vasitasiyla isaretlenebilmektedir. Mimari ile ilgili olarak: YOLO V3, orijinal olarak
Imagenet iizerinde egitilmis 53 katmanli aga sahip olan bir Darknet tiirevi kullanir. Algilama
gorevi i¢in, tizerine 53 katman daha eklenir ve bize YOLO v3 i¢in 106 katman tamamen
evrisimli bir temel mimari verir.

YOLO V3'te algilama, agdaki ii¢ farkli yerde ii¢ farkli boyuttaki 6zellik haritalarina 1 x 1
algilama g¢ekirdegi uygulanarak yapilir. Algilama ¢ekirdegin 1 X 1 X (B x (5 + C)) formundadir.
Burada B, 6zellik haritasindaki bir hiicrenin tahmin edebilecegi siirlayici kutu sayisidir, '5'
say1s1 4 sinirlayict Kutu niteligi ve bir nesne giiveni i¢indir ve C sinif sayisidir. YOLO V3’te,
nesne giiveni ve sinif tahminleri lojistik regresyon yoluyla tahmin edilirken, her etiket icin
siiflandirma kaybini hesaplamada daha 6nce de belirtildigi gibi ikili capraz entropi kullanilir.
YOLO v3 mimarisinde, Darknet-53 6zellik ¢ikarici olarak kullanilir. Darknet-53, ResNet'teki
artik ag gibi atlama baglantilarina sahip temel olarak 3 x 3 ve 1 x 1 filtrelerden olusur. Son
gelistirilen Darknet-53 mimarisi Sekil 5’te verilmistir [4, 5, 6].

Type Filters Size Output
Convolutional 32 3x3 256 x 256
Convolutional 64 3x3/2 128x 128
Convolutional 32 1x1

1x| Convolutional 64 3x3

Residual 128 x 128
Convolutional 128 3x3/2 64x64
Convolutional 64 1x1

2x| Convolutional 128 3 x3

Residual 64 x 64
Convolutional 256 3x3/2 32x32
Convolutional 128 1 x1

8x| Convolutional 256 3 x3

Residual 32 x 32
Convolutional 512 3x3/2 16x16
Convolutional 256 1x1

8x| Convolutional 512 3x3

Residual 16 x 16
Convolutional 1024 3x3/2 8x8
Convolutional 512 1x1

4x| Convolutional 1024 3 x 3

Residual 8x8
Avgpool Global
Connected 1000

Softmax
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Sekil 5. Darknet-53 [7].

1.4.Performans Degerlendirme

Onerilen sistemin performansini degerlendirmek amaciyla ortalama kesinlik degerlerinin
ortalamasi (mean Average Precision, mAP) ve kesistirilmis bolgeler (Intersection over Union,
loU) olgiitleri kullanilacaktir [4].

Yarigsma dncesinde Ve esnasinda beklenilen diizeyde performans saglayabilecek “Islemci: Intel
(R) Core (TM) i7-8750H CPU @ 2.20GHz, RAM: 16 GB ve 64 bit isletim sistemi”
ozelliklerine sahip diziistii bilgisayar kullanilacaktir. Ayrica 6n rapordan sonraki asamada
Sakarya Universitesi Bilgisayar ve Bilisim Bilimleri Fakiiltesi Ogretim Uyesi Dog. Dr. Devrim
AKGUN tarafindan egitim siireglerinin tamamlanmasi i¢in destek saglanmustir.

2. Ozgiinliik:

Sunulan ¢alismanin 6zgiin yonleri kisaca su sekilde 6zetlenebilir:

i)

TEKNOFEST ekibi tarafindan paylasilan veriler ile islemlere baslamadan 6nce veri
taban1 tizerinde incelemeler yapilmistir. Bu incelemede veri setinde etiketlenen
ancak bizden tespiti istenmeyen safra kesesi tasi gibi etiketler oldugu goriilmiistiir.
Ayrica ayni gorintii tizerinde birden fazla tespitin de yapilmasi gerektigi
anlasilmistir. Bu baglamda veri seti izerinde mimariye girmeden bazi diizenlemeler
yapilmistir. Bu islem yapilirken iki farkli yol izlenmistir. Ilk sette tiim etiketler
taranarak sadece abdomen bolgesinde tespit edilmesi istenen alti siif ve bir de
bulgu yok smifi olmak iizere yedi sinifa gore veriler kiimelenmistir. Burada, aslinda
bizden tespiti istenmeyen etiketler veri seti haricinde tutulmustur. Ikinci sette ise
ilkinden farkli olarak bizden istenmeyen etiketler de bulgu yok simnifina dahil
edilmistir. Ayrica her iKi sette de birden fazla bulgu olan goriintiiler her bulguya ayri
ayr1 dahil edilmistir.

On isleme adiminda yukarida bahsedilen islemler goriintiilere uygulanmustir.

Veri artima adiminda egitim seti tizerinde yukarida bahsedilen yaygin veri ¢ogaltma
teknikleri uygulanarak performanslar degerlendirilmistir. Ayrica DCGAN yapisi da
analiz edilmistir.

Verilen problemi ¢6zmek igin hem siniflandirma hem de nesne algilama islemlerini
yiriitebilen hiz agisindan etkin YOLO V3 mimarisi kullanilmistir. Mimaride 6zellik
cikarma gorevini yerine getirmek amaciyla Darknet-53 evrigimli sinir agi
bulunmaktadir. Bu ag, 1000 nesne kategorisi ve 1 milyondan fazla goriintii i¢eren
Imagenet veri tabani {izerinde egitilmis 6n egitimli (pretrained) bir agdir. Calismada
Darknet-19, SqueezeNet, MobileNet-V2, ResNet-18 gibi 6n egitimli aglarin
performanslari da arastirilmustir.

YOLO mimarilerinde halihazirda kullanilan ¢apa Kkutusu (anchor box) i¢in
tahminler olusturulmus ve sayilari, genislik ve yiikseklikleri tahminlenmistir. Capa
kutular1 sayesinde hizli bir sekilde ¢ok sayida farkli 6lgekte nesnenin algilanmasi
saglanmigtir. Capa kutularinin Kestiriminde ortalama loU degeri 0.5 degerinin



altinda olan ¢apalar kaldirilmistir. Ortalama loU degerinin 0.5’in {izerinde olmasi
egitim verisindeki kutularla ¢apa kutularinin giizel ortiistiigiinti gosterir.

vi) Bilindigi gibi YOLO ile smirlayici kutular ve sinif etiketleri belirlenmektedir. Son
isleme adimi olarak sinirlayici kutularin bir nesne igerip igermedigini belirlenmesi
icin smif olasiliklar ¢ekilerek 0.3’iin altinda olan nesneler ihmal edilmistir. Ayn1
nesneyi tanimlayan nadiren birden fazla sinirlayict kutu olmasi durumunda bir esik
belirlenerek (Non-max Suppression, 0.5) tek sinirlayici kutu se¢ilmistir.

vii)  YOLO V3’ten sonra gelistirilen YOLO V4 ve V5 mimarileri de arastirilmis bu
mimarilerin gercek zaman uygulamalarda hiz yoniinden katki sagladigi sonucuna
ulagilmigtir. Bu nedenle YOLO V3 iizerinden devam edilmistir.

viii)  Darknet-53 agina ilave katmanlar eklenerek performansin artirilmasi amaciyla
yapilan ¢alismalar devam etmektedir.

3. Sonuclar ve inceleme:

Calismanin ilk sonuglarini elde etmek igin Sekil 6’°da verilen basit CNN yapisi kurulmustur. Bu
yap1 sadece siniflandirma amaciyla kullanilmistir. Boylece olusturulan veri tabanlari iizerinde
sadece smif etiketlerinin hangi dogrulukla elde edildigi analiz edilmis, veri ¢ogaltma
tekniklerinin egitim dogrulugu iizerindeki etkileri de bu basit ag ile ilk asamada incelenmistir.

L "';'T,'
Eige.
» Cong

Sekil 6. ik denemeler icin olusturulan CNN mimarisi.

Daha 6nce de bahsedildigi gibi iki farkl1 yolla veri taban diizenlemesi yapilmustir. Ilkinde tiim
etiketler taranarak sadece abdomen bolgesinde tespit edilmesi istenen alt1 sinif ve bir de bulgu
yok smifi olmak tizere yedi sinifa gore veriler kiimelenmistir. Burada, aslinda bizden tespiti
istenmeyen etiketler veri seti haricinde tutulmustur. ikinci veri setinde ise ilkinden farkl olarak
bizden istenmeyen etiketler de bulgu yok sinifina dahil edilmistir. Siniflandirma sonuglari 6n
isleme ve veri ¢ogaltma adimlar1 olmaksizin ilk sette %93,21 ikinci sette %89,96 olarak elde
edilmistir. Veri cogaltma teknikleri arasinda yeniden boyutlandirma, ¢arpitma, kirpma iglemleri
dogrulugu yaklagik olarak %1,28-1,74 oraninda artirmistir. Goriintii dondiirme isleminin
uygulandigr durumlarda ise dogruluk yaklasik %2-2,5 oranlarinda artmistir. Sentetik giirtiltii
ekleme ile veri cogaltma durumunda ise dogruluk %0,5-1 oranlarinda azalmaktadir. Buna gore



veri artirmada geometrik ¢ogaltma tekniklerinin genel olarak egitim performansini bir miktar
artirdigt  sonucuna ulagilmistir. Guriltilic veri gelmesi durumunda karsilagilabilecek
performans diisiisiinii 6nlemek amaciyla da arastirmalar yapilmistir. Matlab derin 6grenme
ornekleri arasinda goriintiiden giiriiltii temizlemek amaciyla olusturulmus mimariler bulunmus
ve incelenmistir. Bdylece giiriiltii durumu igin de alternatif bir ¢6ziim tiretilebilecegi sonucuna
ulastlmistir.

CNN ile siniflandirma tabanli 6n ¢aligma adimlarindan sonra, 6nerilen YOLO V3 mimarisi ile
hem siniflandirma hem de istenildigi gibi minimum smnirlayict kutu belirleme gérevini yerine
getirmek amaciyla ¢alismalar yapilmistir. Yapilan ¢alismalarda 6zellik ¢ikarma adiminda daha
once de bahsedilen DarkNet-53, Darknet-19, SqueezeNet, MobileNet-VV2, ResNet-18 aglarinin
performanslari kiyaslanmistir. En iyi performans DarkNet-53 mimarisi ile elde edilmistir.

YOLO V3 ile tiim veri seti tizerinden siniflandirma performansi test asamasi igin %84,21 olarak
elde edilmistir. Minimum sinirlandirict kutular igin bizden istenildigi gibi hesaplanan ortalama
loU degeri %76,89 olarak hesaplanmistir. Bazi bulgular igin minimum smirlayici kutular Sekil
7, Sekil 8 ve Sekil 9’da gosterilmistir.

Bobrek/Ureter Tasi
M

Sekil 7. Bébrek/Ureter Tas1 Bulgusu icin Elde Edilen Minimum Smirlayict Kutu (Olgu
Numarasi: 16265, Sinif: 4, Kutu Koordinatlari: 312,322-331,342 / YOLO V3 ile Tespit Edilen
Simnif: 4, Elde Edilen Koordinatlar: 313,325-328,340).
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Akut Pankreatit

Sekil 8. Akut Pankreatit Bulgusu i¢in Elde Edilen Minimum Sinirlayict Kutu (Olgu Numarasi:
21922, Sinif: 3, Kutu Koordinatlart: 201,232-251,261 / YOLO V3 ile Tespit Edilen Sinif: 3,
Elde Edilen Koordinatlar: 202,227-249,233).

Akut Kolesistit

Sekil 9. Akut Kolesistit Bulgusu i¢in Elde Edilen Minimum Sinirlayict Kutu (Olgu Numaras:
16558, Smuf: 2, Kutu Koordinatlari: 181,198-229,240 / YOLO V3 ile Tespit Edilen Smif: 3,
Elde Edilen Koordinatlar: 183,197-227,239).
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4. Deney ve Egitim Asamalarinda Kullanilan Veri Setleri:

Calismada TEKNOFEST tarafindan saglanan veriler kullanilmistir. Ancak kullanilan mimari
on egitimli ag igerdiginden COCO veri tabani ve ImageNet veri tabani 6n egitimli aglarda
kullanilmaktadir.
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