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1. Proje Mevcut Durum Degerlendirmesi (20 puan)

Proje Sunus Raporu tesliminden sonra veri seti paylasilma tarihine kadar gecen siire zarfinda
egitmek istedigimiz modellerin mimari detaylara, veri seti i¢cin uygunluklarina, egitim
stiregleri, aldiklar1 girdiler ve sonug olarak iirettikleri ¢iktilar tizerinde incelemelerde bulunduk.
[k raporumuzda da belirttigimiz gibi yarismada kullanilacak veri seti ile benzerligi sebebiyle
gercek veri seti gelene kadar 32.000°den fazla BT goriintiisii i¢ceren DeepLesion [1] veri
setinden yararlandik. ImageNet agirliklari ile model egitimine baslanarak DeepLesion verisi ile
egitilen modellerimizi buradan elde ettigimiz agirliklar1 kullanarak yarisma veri seti ile
egitmeyi planlamaktayiz. Tabi bu siirecin modellerin performansina olan olumlu veya olumsuz
etkisini incelemek adina modellerimizi ilk olarak ImageNet agirliklar1 ve yarisma veri seti ile
egittik. Hali hazirda DeepLesion verisi ile egitilmis model agirliklarimiz ile yarigsma veri setini
bir araya getiremedik. Ilerleyen siirecte bu islemi gergeklestirmeyi planlamaktayiz. Bilgisayarl
gorii problemlerinde girdi verisini anlamanin ve gorsellestirmenin problemi ¢ézmenin énemli
bir pargasi olduguna inanmaktayiz. Yarigma verisini alir almaz ilk olarak analizlere basladik.
Yarigma verisini indirdigimizde boyutunun yaklagik 140 GB oldugunu gordiik. Toplamda 1182
hastaya ait olan abdomen BT goriintiileri hastalara ait klasorler halinde verilmisti. Yaptigimiz
incelemeler sonucunda hasta klasorleri igerisinde birden fazla seri oldugunu da kesfettik.
Yarisma i¢in verilen BT goriintiileri dicom formatinda axial diizlemde cekilmis (slice)
kesitlerden meydana gelmektedir. Kesit sayilarina baktigimizda her bir hasta icin sabit
olmadigini degiskenlik gosterdigini fark ettik. Hastalarin fiziksel 6zelliklerine, ¢ekim yapan
uzmana, ¢ekim yapilan makineye bagli olarak bunun degisiklik gdsterebilecegini veriyi
almadan Once tahmin ediyorduk. Saglik bakanligi tarafindan saglanan veri seti ile birlikte
verilen kesit numaralarinin ve etiketlerin yer aldigi dosyay: analiz ettik. Dosyada toplamda
38236 satir bulunmakla birlikte verinin 17 farkli sinifa (Akut apandisit ile uyumlu, Apendikolit,
Bobrek tasi,Safra kesesi tasi, Pankreas, Kolon, Bobrek-Mesane, Abdominal Aorta, Safra
Kesesi, Apandiks, Ureter tas1, Akut divertikiilit ile uyumlu, Kalsifiye divertikiil, Abdominal
aort anevrizma, Akut Kolesistit ile uyumlu, Akut pankreatit ile uyumlu, Abdominal aort
diseksiyon) dagildigini ve dagilimin diizenli olmadigin1 gérdiik. S6z konusu 17 sinifa ait etiket
dagilimi Sekil 1°de verilmistir.
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Sekil 1: Etiketlerin Dagilim1

17 farkl etiket yani sinif olmasina karsin yarismada tespit edilmesi istenilen 6 farkli sinif
bulunmaktadir. Bunlar verilen sinif numaralari ile Akut apandisit ile uyumlu(1), Akut kolesistit
ile uyumlu(2), Akut pankreatit ile uyumlu(3), Bobrek tasi(4), Ureter tasi(4) Akut divertikiilit
ile uyumlu(5), Abdominal aort diseksiyon(6), Abdominal aort anevrizma(6). Siniflar arasinda
dengesizlik oldugu Sekil 2’den agikca goriilmektedir.



B Akut apandisit ile uyumlu
M Bobrek tasi — Ureter tagy
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Sekil 2: Hastalik Simiflarinin Dagilimi

Modellerimizi egitmek i¢in hasta sayisin1 goz oniinde bulundurarak veri setini %80 egitim %20
test ve dogrulama olarak ayirdik. Toplamda 800 hastay1 egitim i¢in 200 test i¢in 100 dogrulama
icin kullanildi. Bu ayirma isleminden sonra egitim i¢in bu kadar dogrulama i¢in bu kadar test
icin bu kadar 6rnek elde edilmistir. Bunlarin dagilimlar1 Tablo 1°de verilmistir.

Simif Egitim Dogrulama Test
Akut apandisit 4347 583 629
Akut kolesistit 3938 502 485
Akut pankreatit 5539 679 705
Bobrek/Ureter tast 2021 296 239
Akut divertikulit 923 121 104
Aort anevrizma/dis 7934 929 954

Tablo 1: Veri Setinin Egitim, Test ve Dogrulama Igin Dagilim1

Modelleri egitmeden Once bizlerle paylasilan veri seti lizerinde cesitli 6n islemler
gerceklestirdik. Seri goriintiileri ‘DICOM’ formati seklinde paylasiimisti, ‘DICOM’ formati
icerdigi goriintii haricinde igerisinde ek bilgiler de barindirmaktadir, dolayisiyla goriintiiniin
boyutunu oldukga arttirmaktaydi. Egitim asamasinda bizlere sorun olacagim diisiindiigimiiz
i¢cin goriintiileri uygun ‘Hounsfield scale’ degerlerine gore ‘jpg’ formatina ¢evirdik. Hounsfield
scale degeri tomografi ¢cekimlerinde kullanilan radyolojik 61¢eklendirme birimidir[2]. Bu deger
cekilen goriintiilerin degerlendirilmesi ve yorumlanmasinda kullanilmaktadir. Hounsfield
olgeklendirmesine goére 0 degeri su, 1000 kemik ve hava ise -1000 degerleriyle temsil
edilmektedir. Bu 6l¢egi detayli olarak kullanarak bizlerle paylasilan goériintiilerde bulunan
dokuya uygun olarak bir hounsfield degeri belirledik. Bu 6l¢egin aldigi baz1 degerler organlari
dolayisiyla organlardaki hastaliklar1 daha iyi gostermektedir. Ornegin bobrekler igin 20-50,
pankreas icin 30-50, karaciger i¢in 50-70 araliklari bu organlarin tespitinin daha kolay olmasini
saglamaktadir. Biz de hastaliklarin tespiti i¢in denemelerimizin sonucunda 49 ile 450 araligini
veri seti i¢in belirledik. DICOM formatinda bizlerle paylasilan goriintiileri hounsfield degeri ile
jpg formatina ¢evirdik. Bu islem sonucunda DICOM formatindaki bir goriintii jpg formatina
cevrildiginde hafizada kapladigi alan bakimindan %60 oraninda azalma oldu. Egitim
asamasinda kullanacagimiz goriintiileri verilen excel dosyasini kullanarak sectik. Veri setinin
boyutu c¢ok fazla oldugu i¢in boyutu anlaml sekilde kiigiiltmek istedik. Excel dosyasinda
hastaligin bulundugu (bbox igeren) goriintiileri secerek sadece o dosyalar1 jpg formatina
doniistiirdiik. Goriintii formatin1 doniistiirme islemi bize boyut avantaji sagladi. Ayrica
modellerin egitiminde veri seti igerisindeki hastalikli etiket iceren goriintiileri kullanarak kesit
sayisini azalttik. Tiim 6n isleme agamalarindan isleminden sonra kullanacagimiz veri boyutu 1
GB’ a diistii. Sekil 3°te veri setinde 6rnekler verilmistir.



Sekil 3: Veri setinden Aort Anevrizma,__Divertikﬁlit, Pankreatit, Apandisit, Kolesistit, Bobrek
Tas1 Ornek Etiketlemeleri

Veri seti analizi ve ayirma islemleri bittikten sonra ilk raporda belirtmis oldugumuz
modellerimizi egitimine basladik. Ik asamada 3 modelin egitimini tamamladik. Bu modeller
YOLOVS [3], Faster R-CNN [4]. YOLOvS5’in iki farkli versiyonunun egitimini bitirdik. Bunlar
YOLOv5s ve YOLOvSm’dir. Her bir model girdi goriintiisii 512x512x3 olacak sekilde 100
epok boyunca 32 batch size ile egitilmistir.

Egitim asamasinda oldugumuz diger bir model olan Faster R-CNN modelinin girdi goriinti
boyutu 600x1024, batch size 1, 6grenme katsayisi 0.002 olarak ayarlanmis ve 70.000 step
egitilmistir. Ik raporda belirttigimiz SSD [5], RetinaNet [6] ve MULAN [7] modellerinin
egitimi i¢gin gerekli hazirliklar1 tamamladik ancak heniiz baglayamadik.

2. Ozgunlik (30 puan)

Bu caligmanin iki 6zgiin yonii bulunmaktadir. Bunlardan ilki direkt olarak ImageNet agirliklar
kullanmak yerine yarisma veri seti ile benzer 6zellikleri tastyan daha biiyiik bir veri seti ile
modellerimizi egittikten sonra elde ettigimiz agirliklar1 kullanarak yarisma veri seti ile
modellerimizi tekrar egitecegiz. Bu sayede modellerin daha basarili tespitler yapacagina
inantyoruz. Sekil 4 ‘te bu durumu agiklayan bir gorsele yer verilmistir.
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Sekil 4: Onerilen Transfer Learning Y6ntemi

Calismamizin ikinci 6zgilin yani ise oylama sistemine dayali bir yontem olan ensemble



yontemidir. Her bir CNN modelinin mimari yapisina ve toplam parametre sayisina bagli olarak
giiclii ve zayif yonleri bulunmaktadir. Bu c¢alisma en az 3 modelin tahmin sonuglarini
birlestirerek daha iyi tespit performansi elde etmeyi planlamaktayiz. Bu amagla K-Means
benzeri bir algoritma tasarladik. Algoritmanin ¢aligma sistemini kisaca 6zetleyecek olursak, her
bir modele 6rnegin bdbrek tasi hastaligi sliphesini igeren goriintii ayri ayri verilecektir.
Modeller hastaligin bulunup bulunmadigi, bulundu ise hastaligin bolgesini sinirlayict kutular
ile isaretleyecekler. Modellerin isaretlemis oldugu sinirlayict kutularin merkez noktar1 goz
onilinde bulundurularak yeni bir merkez noktasi belirlenecek ve 3 model i¢in tek bir sinirlayict
kutu ¢izilecektir. Bu durumu agiklayan bir gorsel Sekil 5°te verilmistir.

Tahminlerin
Birlestirilmesi

Girdi goriintiisi Cikt1 goriintiisii

Sekil 5: Onerilen Ensemble Yontemi

Sekil 5°te verilen yontemin matematiksel hesab1 anlatimi kisaca asagidaki gibidir. ilk olarak
elimizde bulunan tiim modellerden goriintiiye ait tahmin bilgileri alinir. Tahmin bilgileri su
bilgileri icermelidir; x1, y1, x2, y2 ve ¢ degeri. Bu degerler sirast ile smirlayic1 kutunun
koordinat bilgilerini ve sinif tahminini temsil etmektedir. Bu durumu bir 6rnek ile agiklayacak
olursak bir gorlntd icin tahmin yapan 3 modelin x1, y1, x2, y2 ve sinif tahmin orani asagidaki
gibidir.

Ornegin;

Model1= 90,30 160,90 Tahmin Degeri = 0,9

Model2= 120,40 160,80 Tahmin Degeri = 0,3

Model3= 200,50 220,90 Tahmin Degeri = 0,1

Tahmin Degeri en yiiksek olan model ile diger modeller arasinda sirayla Intersection over
Union (IoU) degeri hesaplanir. Sekil 6’da verilen yesil renkli kare ile belirlenen alan tahmin
degeri en yliksek olan modeli temsil etmektedir. IoU degeri 0 olarak hesaplanirsa diger model
ensemble learning yonteminden elenir.

Sample loU scores
0.905 0.532 0.391 0.143 0.0

I

Sekil 6: IoU Hesaplanma Ornegi [8]




IoU degerleri hesaplamasi asamasindan sonra geriye kalan modellerin orta noktalari
hesaplanir. Hesaplanan orta noktalar modellerin tahmin degerlerindeki agirliklarina gore
birlestirilir. Ornegin tahmin degeri 0.9 olan bir model tahmin degeri 0.5 modelin orta
noktalar1 birlestirilirken olusturulacak olan yeni nokta tahmin degeri yiiksek olan yani 0.9
olan degere daha yakindir.

Modell orta nokta = 30,30 Tahmin Degeri = 0,9
Model2 orta nokta = 30,30 Tahmin Degeri = 0,3

modell xxmodell tahmin +model2 x*model2 tahmin

Yeni merkez nokta x = : -
modell tahmin+model2 tahmin

. modell yxmodell tahmin +model2 yxmodel2 tahmin
Yeni merkez nokta y = 4 Y

modell tahmin+model2 tahmin

(30+0,9)+(10%0,3) _ 30 _ 25
0,9+0,3 T 12

Yeni merkez nokta x =

(30%0,9)+(10%0,3) _ 30
0,9+0,3 T 12

Yeni merkez nokta y = =25

Hesaplamalar sonucunda yeni merkez nokta 25,25 noktas1 olmustur. Hesaplanan noktanin
boyut degeri ise modellerin boyutlarinin ortalamasi olarak gilincellenecektir.



3. Sonuclar ve inceleme (30 puan)

Calisma kapsaminda farkli CNN modellerini bireysel olarak egitip elde etmis olduklari tahmin
sonuclarini birlestirmeyi hedeflemekteyiz. Bu amacla simdiye kadar YOLOvS5s, YOLOvSm
ve Faster R-CNN modellerinin egitimini tamamladik. Tablo 2’de YOLOv5s ve YOLOv5m
modellerine ait test sonuglarina yer verilmistir.

Smiflar Gorun Hedef Precis Precision- Recal Recall- mAP- MAP-
tl Sayis1  ion- YOLOVS |- YOLOv YOLOv YOLOv
Sayisi YOL m YOL 5m 5s 5m

Ovbs Ovbs

Tim 2910 3100 0.83 0.84 095 094 0.95 0.94

etiketler

Akut 2910 583 0.69 0.72 091 0.90 0.92 0.91

apandisit

Akut 2910 502 0.91 0.92 0.98 0.99 0.98 0.99

kolesistit

Akut 2910 677 0.83 0.85 0.97 097 0.97 0.98

pankreatit

Bobrek tasi 2910 296 0.73 0.72 0.89 0.90 0.87 0.87

Akut 2910 121 0.84 0.84 094 0091 0.94 0.91

divertikulit

Abdominal 2910 925 0.96 0.97 0.99 0.99 0.99 0.99

aort

diseksiyonu

Tablo 2: YOLOvS5s ve YOLOv5m Modellerine Ait Test Sonuglari

Tablo 2 incelendiginde tiim siniflar ici YOLOv5s modelinin mAP degerinin, Recall degerinin
0.95 ile en daha basarili oldugu goriilmektedir. Bunun yaninda tiim siniflar i¢in Precision
degerinin YOLOv5m de daha basarili oldugu goriilmiistiir. Bunun yaninda siif bazinda Recall
degerleri incelendiginde YOLOvVSs’in Akut apandisit, Akut divertikiilit tespit etmede daha
basarili olurken Yolov5-m modeli Akut kolesistit, Bobrek tasi tespit etmede daha basarili
oldugu gorilmistiir. Abdominal aort diseksiyon ve Akut pankreatit tespitinde ise iki modelin
esit oranda Recall degeri elde ettigi goriilmektedir. Buradan yola ¢ikarak modellerin farkli
hastalik tiirlerinde gostermis oldugu basari1 oranlarinin farklt olmasi 6nerdigimiz yontemin
basarili olacagi tezinin giiclendirmektedir. Sekil 7°’de YOLOvV5m modeline ait tahminler ve
gergek etiketler paylasilmistir. Egitim esnasinda karsilasti§imiz en onemli sorunlardan biri
donanim kisitlartydi. Bu yilizden egitim siirelerimiz ¢ok uzadi ve egitmeyi planladigimiz
modellerden bazilari i¢in planlanan plandan geri kaldik.



(a)

(b)

Sekil 7: Gergek Etiketler (a) 11k 16 Gériintii, (b) YOLOvS5m Tarafindan etiketlenmis
goruntaler
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4. Deney ve egitim asamalarinda kullanilan veri setleri (15 puan)

DeepLesion veri seti

DeepLesion [1] veri seti tibb1 vakadan toplanmis kamu erisimine agik bir veri setidir. Bu veri
seti 4,427 farkli vakadan 10.594 bilgisayarli tomografi sonug¢larindan elde edilen 32,120 yatay
dilimde 32.735 lezyon igerir. Tiim yatay dilimler 1 ile 3 arasinda lezyon barindirir. Bu veri seti
icerisindeki gorseller genellikle kii¢lik boyutlara sahiptir(area < 32x32 pixel). Bundan dolay1
obje tespiti zorlasir. DeepLesion veri setinin onemli bir 6zelligi, genis ¢apta incelenen akciger
nodiillerinden karaciger lezyonlarina, bobreklere, lenf diigiimlerine kadar her tiirlii kritik
radyoloji bulgusunu icermesidir. (Sekil 8) DeepLesion veri seti farkli goriintii modellerinden
olusur bu modellerin dagilimi su sekildedir; %59,53 CT, %21,64 MR, %15,51 NM, %1,39 CR,
%1,27 PT, %0,39 US, %0,28 diger modellerdir. Modeller i¢erisinde yer alan goriintiiler agirlikli
olarak 512x512 resim boyutuna sahiptir. [1].

Sekil 8: DeepLesion Veri Setinin %15’lik dilimin gorsellestirilmesi [1]
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