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1. Proje Mevcut Durum Degerlendirmesi
Projenin mevcut durumu Proje Sunus Raporunda c¢izilen ¢erceveye uygun sekilde gitmektedir.

Problemin dogasi, veri setinin biiylikliigli ve eldeki kaynaklarin yeniden degerlendirilmesi
sonucu ufak capli revizyonlar yapilmistir. Bu degisiklikler asagidaki basliklar altinda
incelenecektir:
e Problem Tanimi ve Coziim Yaklasimlari:
Proje Sunus Raporunda 6ngdriilen ¢6ziimiin -Object Detection (Nesne Tespiti)- verilen
veri setinin incelenmesi sonucu isabetli oldugu saptanmig ve raporda sunulan
algoritmalar (ResNet[0], R-CNNs[1], YOLO[2], RetinaNet[3], DETR[4]) {izerinden
baseline model egitimleri baglamistir. Baseline model deneyleri sirasinda problemin ve
veri setinin yapisi incelendiginde You Only Look Once: Unified, Real-Time Object
Detection (YOLO)[2], diger algoritmalardan daha 6ne ¢ikmis ve alinan sonuclar da
bunu dogrular nitelikte goriilmiistiir. Yapilan deneylerde Transformer[11] bazhi
mimarilerin de umut verici sonuclar1 saptanmis ve gelecek detayli deneylerde
kullanilmasina karar verilmistir.
e Egitim Donanim ve Arayiizler:
Proje Sunus Raporunda kullanilmasi planlanan Google Cloud iizerindeki sunucular
yerine yine Google’in ¢evrimi¢i makina 6grenme platformu olan Google Colab tercih
edilmigtir. bunun baglica sebebi eldeki kaynaklarin Cloud platform ticretlendirmeleri
ile karsilastirilmasidir. Colab iizerinde GPU olarak genellikle NVIDIA Tesla P100 GPU
ve T4 modelleri kullanilmistir. Deney ortamlari ise yine Python iizerinden hizli prototipleme
amaciyla Jupyter Lab ortaminda ve PyTorch framework’ii tizerinden ilerletilmistir.
e Mimari Yapilar ve Ozgiinliik
Bir sonraki ana baslik altinda da incelenecegi gibi Proje Sunus Raporunda belirtilen bir¢ok
0zgilin teknik, deney asamasinda basari ile uygulanmistir; fakat raporda denenmesi dngoriilen
segmentasyon tabanli nesne tespiti algoritmalar1 sunulan veri setinin etiket formati (PASCAL
VOCO)[5] ve veri seti biyikligi (~38.000 gorsel) goz oniine alindiginda piksel bazinda
isaretlemenin eldeki imkanlarla gergeklestirilmesinin ¢ok uzun siire alacagindan Mask

R-CNNJ6] gibi modeller deney dis1 birakilmustir.

Yukanidaki bashiklar altinda toplanan revizyonlar haricinde proj lirlenen takvim ile paralel sekil
ilerlemektedir ve izlenen adimlar kabaca séyle siralanabilir:
- Sunulan Excel dosyasi lizerinden pandas, matplotlib, seaborn vb. kiitiiphaneler yardimi ile
Kesifsel Veri Analizi yapildi ve elde edilen bulgular teknik sartname i1siginda deneylere

yansitildu.



- DICOM formatindaki kesitler pydicom kiitiiphanesi yardimiyla NumPy arraylarina
dontistiiriildii ve bazi ekstra 6n islemler uygulanarak .png formatindaki dijital gorsellere
doniistirildi.

- Kullanilacak frameworkler ve eldeki veri setine bagli olarak yeni bir veri yapisi semasi
diizenlendi.

- Yapilan incelemeler (Veri yapisi, dagilimi, formati vs.) sonucunda problem tanimi tekrar
gozden gegirildi ve temel deneyler igin Oncelikli segilecek algoritmalar belirlendi. Bu
algoritmalar hakkinda eldeki yeni veriler 1s18inda yeniden literatiir taramasi yapildi ve ¢esitli
diizenlemeler uygulandi.

- Algoritmalarin ihtiyaglarmma gore veri yapilart ve etiket formatlar1 model egitimleri igin
yeniden diizenlendi.

- Problem ihtiyaglarina gore en genellenebilir egitim metrikleri teknik sartnamede belirtilen
metriklere (F-1 ve loU) gore secildi ve egitim sonuglar1 bu kistasa gore degerlendirildi.

- Yapilan veri analizi 1s181nda train ve test splitleri cesitli yontemlerle gercege yakinsayacak
sekilde dagitildi.

- Deney sonuclarmin tekrar iiretilebilir ve bir arada izlenebilecegi deney takip ortamu
olusturuldu.

- Deney sonuglarmin incelenmesine bagl olarak iteratif sekilde yeni yontemler eklendi veya
caligmayan kisimlar ¢ikarildi.

- Yarigma final giiniine kadar izlenecek program belirlendi ve bu siirecte gelecek deneylerin
prototipleri olusturuldu.

Proje Sunus Raporunda 6ngordiigiimiiz takvimin tamamlanan kisimlarinin kirmiziyla isaretlenmis

mevcut hali agagidaki gibidir:
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Sprint Baglangic
Sprint Bitis

Sablonlarin ve sartnamelerin incelemesi

Akademik literatiir taramasi

'Verinin incelenmesi

Veri ¢ogaltma tiirlerinin kararlastiriimasi

Baz modellerin kararlastirilmasi

Ornek bir akis kurgulanarak prototipleme

Farkli modeller ile prototipleme

Birlestirilecek modellere karar verilmesi

Model hiper parametre optimizasyonu

Yarigma scriptinin hazirlanmasi




2. Ozgiinliik

2.1.Data Augmentation (Veri Artirimi):

Proje Sunus Raporunda da belirtildigi gibi artan veri sayisi bir¢gok durumda derin
O0grenme aglarinin performansini yiikseltmektedir.[7] Bir onceki raporda belirtilen bir¢ok
yontem basar1 ile uygulanmistir. Gorsellerin - piksel bazinda doniistiiriilmesinin
(bulaniklastirma, keskinlestirme, parlaklastirma, karartma vs.) yaninda gorseller iistiinde
yakinlastirma, uzaklagtirma, yoniinii degistirme, seklini bozma gibi gorselin biitiiniinli veya
daha biiyiik pargalarini etkileyen transformasyonlar da eklenmistir.

Ayrica yine egitim sirasinda gorsel iistiinde daha kompleks, modelleri zorlayici ve dolayisiyla
modellerin egitim setini ezberlemesini (overfit) engelleyen baska yontemler de uygulanmustir.
Bunlar baslica mozaiklestirme (birka¢ gorseli grid halinde bir araya getirme)[8], copy-paste
(bir gorseldeki ilgi alaninin baska bir egitim gorselinin i¢ine eklenmesi)[9], MixUp (farkl
gorsellerin daha saydam sekilde i¢ ice gecirilmesi)[9] olarak siralanabilir. Bu yontemler
egitim sirasinda belirli olasiliklarla rastgele sekilde gorsellere uygulanmaktadir. Asagidaki
16’11k bir egitim batch’inin {izerinde uygulanan yontemlerin 6rnekleri goriilebilir:




2.2.Ensemble Learning (Topluluk Ogrenimi):

Proje Sunus Raporunda da bahsedildigi gibi bu yontem ile birkag tane gorece daha
zayif Ogrenen modelin bir araya gelerek daha gilicli bir tahminde bulunmasi
saglanmaktadir.[10] Bu tahminler genelde tek basina iyi sonuglar veren tekil modellerden ¢ok
daha genellenebilir ¢iktilar vermektedirler.

Deneyler sirasinda model bazinda farkli mimarilerin birlestirilmesi yoluyla yapilan
tahminlemelerin alinan ilk sonuglarmin tekil modellere gore daha basarili oldugu
dogrulanmigtir. Farklt mimarilerinin birlestirilmesinin yaninda aynit mimarinin farkli gorsel
biiyiikliiklerinde egitilmesi ile modellerin ¢esitli gorsel biiyiikliiklerinde istenen ilgi alanini
saptamay1 basarabildigi durumlarin da topluluk 6grenimi asamasinda yakalanmasi
hedeflenmistir.

2.3.Doniistiiriicii (7ransformer) Modeller:

Son yillarda dzellikle Dogal Dil Isleme (Natural Language Processing) alaninda biiyiik
basarilar yakalayan Dikkat (Attention) Mekanizmasi[11] temelli mimariler yakin zamanda
bilgisayarli gorii alaninda nesne tespit problemlerini ¢6zme konusunda da basarili sonuglar
vermeye baslamistir. Bu mekanizma model girdilerinin belli bdlgelerine daha secici olarak
odaklanmakta ve daha etkin bir sekilde 6grenme saglamaktadirlar.
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Bu amagla YOLOS (You Only Look at One Sequence)[12] mimarisi lizerinde deneyler devam
etmektedir. Ozellikle Huggingface kiitliphanesinin bu mimari 6zelindeki implementasyonu
umut verici sonuglar gostermektedir.

2.4.Image Preprocessing (Goriintii On Isleme):

Yapilan veri analizi sirasinda fark edilen, farkli marka cihazlarin irettigi DICOM
gorsellerinin array haline ¢evrilmesi sirasinda yasanan piksel farkliliklarinin marka bagimsiz
hale getirilmesi i¢in tiim gorsellere “Modality LUT” uygulandi. Bu yontemle her gorsel i¢in
piksel degerleri 0-255 arasi standartlastirildi ve modellerin daha rahat isleyebilecegi
formatlara getirildi. Gorseller tizerine Modality LUT isleminin ardindan VOI (Values of
Interest) LUT islemi de de uygulanarak numpy arraylarindan olusturulan gorsellerin daha



kullanict dostu bir hale getirilmesi saglandi ve model egitimi sirasinda gozle yapilan kalite
kontrolleri daha rahat bir hale getirildi.

)

On islem éncesi 6rnek gorsel (Solda) ve On islem sonrasi 6rnek gorsel (Sagda)

3. Sonuclar ve inceleme

3.1.Test Senaryolar:

Metriklere gegmeden Once egitim sonuglar1 iki tip test gercevesinde degerlendirildi. Ilk
senaryoda final asamasi test kesitlerinin mevcut egitim setinde koordinatlarin verilmedigi ara
kesitlerden alinacagi Ongoriildii. Bu durumda Capraz Dogrulama (Cross Validation)
validasyon setleri tiim smniflarin egitim setiyle benzer mertebede temsil edilmesi gerektigi
varsayilarak Stratified (Tabakal1) Ornekleme kullanildi. Bu dagilimla egitilen modeller benzer
ornekler gorebildiklerinden otiirii yiiksek validasyon metriklerine ulastilar.

Ikinci senaryo ise ger¢ek hayat kullanimma daha uygun ve modellerin daha 6nce hic
gormedigi hasta goriintiileri lizerinden skorlanmasi ile gergeklestirildi. Bu senaryoda egitim
ve validasyon setleri arasinda higbir hasta kesigimi olmamasina 6zen gosterildi ve bu
limitasyon c¢ergevesinde sinif dagilimlari birinci senaryoya benzer sekilde olabildigince
dengeli sekilde dagitildi. Bu islem icin sklearn kiitliphanesinin StratifiedGroupKFold
fonksiyonu kullanildi. Bu yontemle gergeklestirilen validasyonlarda metriklerde gozle goriiliir

diisiisler yasansa da deney sonuglarinin daha giivenilir oldugu kanisina varildi.

StratifiedGroupKFold
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3.2.Deney Ortamu:

Tiim deneylerin ¢iktilar1 tek bir ortam tizerinden takip edildi ve bdylece sonuglarin
devamlilig1 ve geriye doniik analizlerin yapilabilmesi saglandi. Bu deney takip ortami icin
Weights&Biases platformu segildi.

3.3.Kalite Kontrolleri:

Deneyler 6ncesi verinin sagligin1 6lgmek {izere veri analizinin yaninda cesitli
incelemeler yapildi. Bu incelemelerde MMB’lerin 24 tanesinin es (duplicate), yani bir veya
birden fazlasinin ayni koordinatlar {izerinde oldugu saptandi ve bunlar temizlendi. Yine bu
sirada 3 adet MMB koordinatinin gorsellerin disina tagtigir gézlemlendi ve bu ornekler deney
setlerinin disinda tutuldu.

Simiflar teknik sartnamede belirtilen ihtiyaclar dogrultusunda incelendi ve Kalsifiye Divertikiil
ve Apendikolit gibi az sayida (sirasiyla 359 ve 75) ornegi olan siniflar egitim seti disinda
tutuldu. Safra Kesesi Taslar1 ise Bobrek ve Ureter taslarin model tarafindan bu 6rneklerle
karigtirilmamasi i¢in ayr1 bir sinif olarak eklendi.

3.4.Egitim Seti Istatistikleri:

Yapilan incelemeler sonucu smif dagilimlariin esit olmadigi gozlendi, bu durumun
yol agabilecegi sorunlar (Class Imbalance)[13] egitim sirasinda géz onilinde bulunduruldu.
Gorsellerdeki ilgi konusu alanlarin gérece daha saglikli dagildig: fakat bazi u¢ durumlarin goz
oniinde bulundurulmas1 gerektigi not edildi.
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3.5.Validasyon Metrikleri:
Senaryo-1’deki (Karma olgu kesiti ayrilmis kiimeler) baseline model sonuglar1 asagidaki
gibidir:

metrics/mAP_0.5 metrics/precision metrics/recall
= yolovbmv2 = yolov5mvy2 = yolov5mv2
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Bu senaryoda yiiksek seviyelerde Kesinlik ve Duyarlilik skorlar1 elde edilirken 0.5 ToU
esiginde Ortalama Hassasiyet (Mean Average Precision) %90 iizeri seviyeleri gormiistiir. Yine
0.5’ten 0.95’¢ kadar kademeli olarak artan IoU esiklerinin ortalamasinda %56 AP nin iizerine
cikilmigtir. Fakat daha 6nceki kisimlarda bahsedilen sebeplerden otiirli bu test sonuglarinin
her ne kadar iyi olsalar da overfit durumundan etkilenmis olabilecekleri varsayilmis ve daha
giivenilir Senaryo-2 test ¢ercevesi olusturulmustur.

Senaryo-2’deki (Olgu bazinda kesismeyen test kiimesi) baseline model sonuglart ise:

1.0

—— Abdominal aort anevrizma
Abdominal aort diseksiyon
—— Akut apandisit ile uyumlu
—— Akut divertikulit ile uyumlu
0.8 1 —— Akut kolesistit ile uyumiu
—— Akut pankreatit ile uyumlu
—— Bobrek tasl

—— Safra kesesi tasi

Ureter tasi

= 3ll classes 0.60 at 0.336
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1.0

Yukaridaki grafikte cesitli giiven esiklerinde baseline modelin sinif bazinda F-1 skorlar
goziikmektedir. (0.6 IoU Threshold) burada modelin hangi siniflarda daha basarili veya

basarisiz oldugu gozlemlenebilir.



—— Abdominal aort anevrizma 0.971
Abdominal aort diseksiyon 0.542

—— Akut apandisit ile uyumlu 0.525

—— Akut divertikulit ile uyumlu 0.257

—— Akut kolesistit ile uyumIu 0.889

—— Akut pankreatit ile uyumiu 0.800
Bdbrek tasi 0.823

—— Safra kesesi tasi 0.485
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Ikinci senaryoda ilkine gore daha diisiik Kesinlik ve Duyarlilik skorlari elde edilirken 0.6 IoU
esiginde Ortalama Hassasiyet (Mean Average Precision) %68 civari seviyeleri gormiistiir.
Yine 0.5’ten 0.95’e kadar kademeli olarak artan IoU esiklerinin ortalamasinda %29 AP skoru
elde edilmistir. Bu yontemin tarafimizca gergek hayat senaryolarinda daha basarili sonuglar
verecegi diisliniilmektedir.

Teknofest Saglikta Yapay Zeka finali 6zelinde secilecek senaryo bu rapor sonrasi yapilacak
daha detayl testler sonucunda ve final giiniinde kararlastirilacaktir.

4. Deney ve egitim asamalarinda kullanilan veri setleri
e T.C Saghk Bakanhgi- Saghk Bilgi Sistemleri Genel Miidiirliigii Verileri

Yarigsmacilara saglanan ve karin agrisi sikayeti ile acil servis bagvurusu yapilmasina
neden olan 6 farkli klinik durum ile ilgili karin bolgesine yonelik ¢ekilen ilach veya
ilagsiz bilgisayarli tomografi serilerini igeren datasetidir. Bu dataset deneylerin
baslangicinda yeterli géziikmekle beraber icerdigi az sayidaki negative sample olarak
kullanilabilecek saglikli birey goriintiilerinden 6tiirii yeni dataset arayisina girilmistir.
e AbdomenCT-1K
Karaciger, bobrek, dalak ve pankreas dahil olmak iizere karin bolgesinde bulunan
organlarin 1000°den fazla bilgisayarli tomografilerini iceren organ segmentasyon
verileridir.[14] Bu dataseti ekleme amaci daha Once de bahsedildigi gibi igerdigi

saglikli birey goriintiileridir. Dataset icerisinde var olan hastalikli tomografiler



(Ttimor) ¢ikarilip kullanima uygun hale getirilmistir. Eklenen saglikli birey
gorsellerinin egitim asamasinda modellerin converge olmasina fayda sagladig
gorilmistiir.
e CTKIDNEY DATASET

PACS (Picture archiving and communication system) yardimiyla Dhaka, Banglades’te
bulunan hastanelerden bobrek tiimorii, kisti, tasi teshis edilmis hastalardan veya
saglikli  bireylerden toplanan bilgisayarli tomografi goriintiilerini  igeren
datasetidir.[15] Dataset igerisinden sadece saglikli bireylerden toplanan bilgisayarli
tomografi goriintiileri veri setimize eklenmis olup yapilacak deneyler ile bobrek taglar
iceren tomografi goriintiilerinin modele etkisi dl¢iilecek ve bu dl¢limler sonucu veri
setimize eklenip eklenmeyecegine karar verilecektir.

5. Referanslar

[0] Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren, Jian Sun, Deep Residual Learning for Image
Recognition, arXiv:1512.03385, 2015

[1] Ross Girshick, Jeff Donahue, Trevor Darrell, Jitendra Malik, Rich Feature hierarchies for
accurate object detection and semantic segmentation, arXiv:1311.2524, 2013

[2] Joseph Redmon, Santosh Divvala, Ross Girshick, Ali Farhadi, You Only Look
Once:Unified, Real-Time Object Detection, arXiv:1506.02640, 2015

[3] Tsung-Yi Lin, Priya Goyal, Ross Girshick, Kaiming He, Piotr Dollar, Focal Loss for
Dense Object Detection, arXiv:1708.02002, 2017

[4] Nicolas Carion, Francisco Massa, Gabriel Synnaeve, Nicolas Usunier, Alexander
Kirillov, Sergey =~ Zagoruyko, End-to-End Object Detection with Transformers,
arXiv:2005.12872, 2020

[5] Mark Everingham, Luc Van Gool, Christopher K. I. Williams, John Winn, and Andrew
Zisserman. The pascal visual object classes (voc) challenge. In IJCV, 2010

[6] Kaiming, He, Georgia Gkioxari, Piotr Dollar, Ross Girshick, Mask R-CNN,
arXiv:1703.06870, 2017

[7] Luis Perez, Jason Wang , The Effectiveness of Data Augmentation in Image Classification
using Deep Learning, arXiv:1712.04621, 2017

[8] Alexey Bochkovskiy, Chien-Yao Wang, Hong-Yuan Mark Liao, YOLOv4: Optimal Speed
and Accuracy of Object Detection, arXiv:2004.10934, 2020

[9] Hongyi Zhang, Moustapha Cisse, Yann N. Dauphin, David Lopez-Paz, mixup:Beyond
Empirical Risk Minimization, arXiv:1710.09412, 2017

[10] Angela Casado-Garcia and Jonathan Heras , Ensemble Methods for Object Detection,
UNIRIOJA Joheras, 2019

[11] Ashish Vaswani, Noam Shazeer, Niki Parmar, Jakob Uszkoreit, Llion Jones, Aidan N.
Gomez, Lukasz Kaiser, Illia Polosukhin, Attention Is All You Need, arXiv:1706.03762, 2017
[12] Yuxin Fang, Bencheng Liao, Xinggang Wang, Jiemin Fang, Jiyang Qi, Rui Wu, Jianwei
Niu, Wenyu Liu, You Only Look at One Sequence: Rethinking Transformer in Vision through
Object Detection, arXiv:2106.00666, 2021

[13] K. Oksuz, B. C. Cam, S. Kalkan, E. Akbas, "Imbalance Problems in Object Detection: A
Review", Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence (TPAMI), 2020

[14] J. Ma et al., ‘AbdomenCT-1K: Is Abdominal Organ Segmentation A Solved Problem?’
arXiv, 2020.

[15] kaggle.com/datasets/nazmul0087/ct-kidney-dataset-normal-cyst-tumor-and-stone


https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=He%2C+K
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Zhang%2C+X
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Ren%2C+S
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Sun%2C+J
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Girshick%2C+R
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Donahue%2C+J
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Darrell%2C+T
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Malik%2C+J
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Redmon%2C+J
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Divvala%2C+S
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Girshick%2C+R
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Farhadi%2C+A
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Lin%2C+T
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Goyal%2C+P
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Girshick%2C+R
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=He%2C+K
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Doll%C3%A1r%2C+P
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Carion%2C+N
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Massa%2C+F
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Synnaeve%2C+G
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Usunier%2C+N
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Kirillov%2C+A
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Kirillov%2C+A
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Zagoruyko%2C+S
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=He%2C+K
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Gkioxari%2C+G
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Doll%C3%A1r%2C+P
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Girshick%2C+R
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Perez%2C+L
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Wang%2C+J
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Bochkovskiy%2C+A
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Wang%2C+C
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Liao%2C+H+M
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Zhang%2C+H
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Cisse%2C+M
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Dauphin%2C+Y+N
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Lopez-Paz%2C+D
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Vaswani%2C+A
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Shazeer%2C+N
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Parmar%2C+N
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Uszkoreit%2C+J
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Jones%2C+L
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Gomez%2C+A+N
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Gomez%2C+A+N
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Kaiser%2C+L
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Polosukhin%2C+I
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Fang%2C+Y
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Liao%2C+B
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Wang%2C+X
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Fang%2C+J
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Qi%2C+J
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Wu%2C+R
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Niu%2C+J
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Niu%2C+J
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Liu%2C+W

