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1.Proje Mevcut Durum Degerlendirmesi

1.1. Durum Degerlendirmesi ve Hazirhk Asamasi

On tasarim raporunda belirtilen plana uygun olarak calismalar yiiriitiilmiis, sirasiyla veri
on isleme, uygun modellerin belirlenmesi ve raporlanmasi gergeklesmistir. Proje tasarim
raporunda yapilan islemler ve denenen modellerin basarilar1 analiz edilip 6n tasarim raporuna
gore kiigiik farkliliklar olmasina ragmen ¢alismalarimiz On tasarim raporuna paralel
gerceklestirilmistir.

Teknofest TUSEB tarafindan verilen veriler planlanan islemlerin uygulanabilirligini
dogrulmak amaciyla incelenmistir. Veriler dicom formatinda olup, kullanilan modeller jpg,
png ve tiff formatinda veri kabul ettigi icin verileri png formatina ¢evrilmistir. Png formati
verilerin boyut parametresi dikkate alinarak segilmistir.

Verilen excel dosyasindaki etiket bilgilerinin analizi sonucunda, siniflar arasinda veri
dengesizligi tespit edilmistir. Dengeli bir dagilma sahip veri seti elde etmek igin verilerdeki
Bobrek Tas1 + Ureter Tas1 (Siif 4) ve Akut Divertikiilit (Smif 5) veri arttirma (Augmenta-
tion) islemi yapilmistir. Yapilan iglem simif 4°de ki resimler ve smirlayict kutular (Bounding
Boxes) ile birlikte yatay (Horizontal) aynalama (Flip) yapilarak veriler 2 katina ¢ikarilmistir.
Akut Divertikiilit’de (Smif 5) ise resimler ve sinirlayici kutular (Bounding Boxes) birlikte
dikey (Vertical) ve yatay aynalama yapilarak 3 katina ¢ikarilmistir. Yapilan bu islemler
sonucunda siniflar arasindaki veri dengesizligi minimize edilmistir.

1.2 Veri On Isleme
Farkli 6n isleme uygulanan verilerin ayr1i ayrt modeler {izerinde egitimleri
gergeklestirilerek ortalama kesinilik degerleri karsilastirilmustir.

NORMALIZE > TEMEL YAKLASIM

. GORUNTU
: ADAPTIF ;
NORMALIZE S HISTOGRAM ok
BLUR YAKLASIMI
3 FARKLI STACKING ,
KONTRAST (PENCERELERIN NORMALIZE TiBBl
PENCERELERI BIiRLESTIRILMESi) YAKLASIM

Gorsel 1: On isleme Diyagrami

1.2.1. On Isleme (Temel Yaklasim)
Veriler, normalize edilerek pixel degerleri 0-1 arasmna sikistirllmistir.Normalize islemi
denklem 1°de verilmistir.

& B X — min(X)
moT™M T max(X) — min(X)

Denklem 1 : Normalize Denlemi



1.2.2. On Isleme (Géoriintii Isleme Yaklasimi)

Normalize edilen verilerde GaussianBlur yonetimi kullanilmistir. Kullanilan Gaussian
Blur yonetiminin amact resimlerdeki giiriiltiileri minimum seviyeye getirmektir. Daha
sonrasinda kontrast sinirli adaptif histogram yontemi (Contrast Limited Adaptive Histogram)
kullanilmistir. Kontrast Sinirli Adaptif Histogram: Her bir goriintiiniin ayr1 bir boliimiine
karsilik gelen birkag¢ histogram hesaplayip bunlar1 goriintiiniin agiklik degerlerini yeniden
dagitmak i¢in kullanir [1]. Bu islem ise goriintiiniin kalitesini arttirmak amaciyla
kullanilmistir Biitiin bu 6n islemler sonucunda veriler kullanacagimiz formata uygun hale
getirilmistir.

Default Gaussian Blur Adaptif Histogram

—_ Gorsel 2 : Goriintii On Islem Yaklasimu Esitleme
1.2.3. On Isleme (Tibbi Yaklasim)

Bu veri seti olusturulurken Secilen her bir dicom dosyast bir 2D numpy dizisine
okunur ve ardindan diziye ayr1 ayr1 3 farkli CT penceresi uygulanir. Pencereleme isleminden
gelen 3 farkli kontrast ¢iktis1 daha sonra 3D numpy dizisine istiflenir ve 8-bit png goriintiisi
olarak kaydetmek igin 0-1 araligi ile normalize islemi gergeklestirilmistir.

V& ﬂg :'N

[150,88]

Stacked |=— |PNG

-1000 - ~3000

Gorsel 3 : 3 Farkli CT Penceresi

Dicom verileri 3 farkli CT penceresi uygulandiktan sonra birlestirilip modele uygun hale
gelmesi i¢in png formatina ¢evrilmistir.

Yapilan farkli 6n igleme asamalarinin ardindan bu veriler modelde egitilmek amaciyla
train test ve validation olarak 3 e ayrilmistir.Veriseti egitim test ve validation olarak ayirma
islemi yapilirken her sinif %80 train %10 test %10 validasyon olarak ayrilmstir.



1.3 Mimariler ve Kullanilma Nedenleri

YOLO algoritma modelleri, COCO veri setindeki nesne algilama gorevlerinde
performans bakimindan iyi sonuglar elde ettigi i¢in tercih edilmistir. Hazirlanan veri
setimizde YOLOvV4, YOLOVS5 ve son olarak YOLO-R denenmis ve gozlemlenmistir.

YOLOv4 ve YOLOVS'in her ikisi de aynt CSP omurgasin1 ve PA-NET boynunu
kullanir, ancak YOLOV5'te mozaik biiyiitme ve otomatik baglanti kutular1 ayar1 dahildir. En
son YOLO-R uygulamasi igin, dnceki ilgili calismalarin ¢esitli tekniklerinden yararlanildi ve
algoritma endiistriyel uygulamalara uygun gelistirildi.

Bunun disinda, ad1 benzer ancak belirtilen YOLO modellerinden tamamen farkli olan
YOLO-R modeli denendi. Chien-Yao Wang ve arkadaslar1 [2] Cesitli gérevler i¢in uygun ve
kullanilabilecek genel bir temsili igermeyi 6grenmek i¢in YOLO-R modelini 6nermislerdir.
Proje sunus raporunda kullanilmasi planlanan modeller arasinda bulunan YOLO-X modeli
kurulum, kullanim ve modiil implementasyon zorlugu nedeniyle kulanilmamustir.

2. Ozgiinliik

2.1. Farkh CT Pencereleme
Gri seviye haritalama, kontrast germe, histogram modifikasyonu veya kontrast
gelistirme olarak da bilinen pencereleme, CT taramalarinin degerlendirilmesinde ve
analizinde uzmanlar tarafindan siklikla kullanilan bir tekniktir. CT pencereleme, bir
gortintiiniin CT gortintiisii gri tonlamali bileseninin CT numaralar1 araciligiyla manipiile
edildigi siirectir; bunu yapmak, belirli yapilari veya organlari vurgulamak igin resmin
goriinimiinii degistirecektir.

Pencerelemede kullanilan pencere genisligi ve pencere seviyesi olmak iizere 2 6nemli
terim vardir. Pencere genisligi (WW), bir gorintiiniin igerdigi CT sayilar1 araliginin
olgtsiidiir. Genellikle pencere merkezi olarak da adlandirilan pencere seviyesi (WL),
goriintiilenen CT numaralari araligimnin orta noktasidir [3].

Insan viicudunun farkli bolgelerindeki CT taramasm incelemek icin radyologlar
tarafindan kullanilan farkli pencereler vardir. Beyin penceresi, inme penceresi ve akciger
penceresi bu pencerelere drnektir. Ozellikle karn bolgesi analizinde kullanilabilecek iki BT
penceresi onerilmistir[4]. Birincisi 150 HU pencere genisligi ve 88 HU pencere seviyesi
kullanan “Karaciger penceresi”, ikincisi ise 400 HU pencere genisligi ve 40 HU pencere
seviyesi kullanan “Yumusak doku penceresi”dir.

[-45,105] [-160,240] [-1000,~3000]
Gorsel 4: 3 Farkli CT Aralig

Bizim tibbi yaklasim yontemimizde, her bir dicom dosyasi 3 pencere kullanilarak ayri ayri
pencerelenir; Karaciger penceresi [genislik 150HU, merkez 88HU], yumusak doku penceresi
[genislik 400HU, merkez 40HU] ve varsayilan (en genis pencere) [-1000,3000] kullanarak 3
farkli 2d tensor cikisiyla sonuglanir. Modelin bir seferde {i¢ pencerenin hepsinden
ogrenmesine izin vermek igin, 3 ¢ikt1, her kanalinin CT pencere genisligi ve seviyesinde farkli



olan tek bir 3d tensorde istiflenir. 3 kanalli tensor daha sonra normallestirilir ve 8 bitlik bir
png goriintiisii olarak kaydedilir.

Son olarak, tibbi yaklasim yontemimiz, uzmanlar tarafindan yapilan CT analizinin
pencereleme teknigini 6rnek alan veri kiimesini hazirlamak i¢in bir yaklasimdir. Modelimizin,
tek pencere veri kiimesine kiyasla daha fazla temsil ve bilgi 6grenmesine izin verilmistir.

DICOM |

[400,40]

-1000 - ~3000

Gorsel 5 : CT Pencereleme Yontemi Semast

2.2. Veri Artirma (Augmentation)

Modellerin egitim asamalarinda elimizde ki goriintii sayisinin fazlaligi 6nemli bir
faktordiir. Mevcut egitim veri kiimesinde az goriintii varsa, bir veri arttirma  teknigi
kullanilabilir .On tasarim raporunda da bahsedildigi gibi 6n goriilen siniflarda ki goriintiilere
yatay ve dikey aynalama (flip) islemi uygulanmistir. Uygulamis oldugumuz veri arttirma
teknigi ile hem hastalikli siniflar arasindaki veri dengesizligi giderilmistir.
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Gorsel 6: Horizontal ve Vertical Flip Semas1



3. Sonuglar ve inceleme

Farkli 6n islemeler , COCO veri seti baslangi¢ agirlikli ve rastgele agirlikli olarak
farkli modeller tizerinde yapilan egitimlerimize ilk olarak baslangicta Coco Veri seti
agirhiginin model tizerindeki etkisinin karsilastirilmasi yapilarak baglanmistir ve sonuglari
boliim 3.1°de detayli agiklanmistir. Ardindan basari oranina etkisi en iyi olan 6n isleme
yontemlerine Karar vermek amaciyla farkli 6n isleme yapilmis veri setleriyle model
egitilmis ve basar1 oranma etkilerinin karsilastirilmasi bolim 3.2°de agiklanmigtir.Bu
sonuglara dayanarak YOLO ailesine ait farkli modellerin karsilastirilmasi: bolim 3.3’de
yapilmustir. Yapilan ¢alismalarin sonuglart Tablo 1’°de verilmistir.

Model Precision Recall mAP_0.5 | mAP_0.5:0.95
) YOLOV5s 0.93686 0.89314 0.92614 0.5912
Normalize Edilmis
Veri
YOLOV5s 0.95413 0.90771 0.94408 0.61947
(Temel Yaklasim) (Coco Weights)
Normalize +
GaussenBlur
+ YOLOV5s 0.9243 0.90112 0.92937 0.60615
Adaptif Histogram
Veri
(Goriintii Isleme
Yaklasimi)
YOLOV5s 0.95451 0.92252 0.95697 0.64979
3 Farkli Kontrast
. . YOLOV5s 0.93411 0.91665 0.94181 0.62396
Pencereli Veri .
(Coco Weights)
( Tibbi Yaklagim)
YOLOR 0.8563 0.9546 0.9549 0.6386
(Coco Weights)
YOLOv4 0.8956 0.9063 0.8973 0.5974
(Coco Weights)

Tablo 1 : Egitim Sayisal Analiz Sonuglar1 Tablosu



3.1. Coco Veri Seti Baslangic Agirhkh ve Rastgele Agirhiklh Modelin Basar: Oranlarinin
Karsilastirilmasi
YOLOv5s mimarisinde initial weight olarak coco agirlik ve rasgele agirlik bicimde
egitilen modellerde coco agirhgmin etkisini gormek amaciyla modeller {izerinde egitim

yapilmustir.

Bu egitimler sonucunda temel yaklasimli veri’de agirliksiz modelin basarisi
%92.614 olarak agirlikli olan modelin basar1 orani %94.408 olarak elde
edilmistir.

Tibb1 yaklagimli veride baslangig agirliksiz olarak egitilen modelin basari orani
%94.181, baslangi¢ coco agirhigr ile egitilen modelin basar1 oran1 %95.697
olarak elde edilmistir.

Farkli 6nisleme yapilan veriler {izerinde baslangicta Coco veriseti agirlikli olarak
egitilen modellerde daha yiiksek basar1 orani elde edildigi goriilmiistiir.

Basari orani

10

0.8

0.6

0.2 4

0.0 1

- YOLOVSs - non - weights / %92.61
Temel Yaklasim

. YOLOVSs - coco - weights / %94.40
Temel Yaklasim

. YOLOVS5s - non - weights / %94.18
Tibbi Yaklasim

YOLOVSs - coco - weights / %95.69
Tibbi Yaklagim

epoch

Gorsel 7: Basart Oran1 Grafigi

Akut Apendisit 0.77 Akut Apendisit 0.64

\ 4

YOLOVSs — Coco- Weights YOLOVSs — non- Weights
Temel Yaklasim Temel Yaklasim

Akut Apendisit 0.72 Akut Apendisit 0.76

YOLOVSs — non- Weights YOLOVSs — Coco- Weights
Tibbi Yaklagim Tibbi Yaklagim

Gorsel 8: Modellerin Sinirliy1 Kutu Ciktilar



3.2. Farkh On isleme Metotlariin Modeldeki Basar1 Oranlarinin Karsilastirilmasi
Yapmis oldugumuz 3 farkli 6n islemenin (Temel yaklagim, Goriintii isleme Yaklagimi
ve Tibbi Yaklasim) ayni model iizerinde basari oranlarina etkisini gormek amaciyla 3 farkli
on igleme yapilmis veriyi YOLOv5s modeli iizerinde egitime tabi tutulmustur. Bu egitimler
sonucunda;

»  Sadece Normalizasyon uygulanan (Temel Yaklasimli ) veri YOLOv5s modeli
tizerinde %92.61 basar1 oranina ulagsmustir.

«  Normalizasyon, GaussenBlur ve Adaptif Histogram uygulan (Gériintii Isleme
Yaklagimi) veri YOLOvV5s modeli tizerinde %92.937 basari oranina ulagmistir.

« 3 farkh BT Window (kontrast pencereleri), stacking(pencelerin
birlestirilmesi)ve normalizasyon islemleri uygulanan ( Tibbi Yaklasimli) veri
YOLOvV5s modeli tizerindeki egitim sonucunda %95.69 basar1 oranina ulagmuistir.

3 farkli 6n islemenin, ayn1 model {izerindeki en yiiksek basari oranina sahip olani
%95.69 ile tibbi yaklasimla 6n islemeye tabi tutulan veri oldugu gériilmiistiir.

0.8

[ YOLOVSs - non - weights / %92.61
Temel Yaklasim

0.6 -

- YOLOVSs - non - weights / %95.69
Tibbi Yaklasim

Basari orani

] YOLOVSs - non - weights / %92.93
Goriintii Isleme Yaklasim
024

0.0

T T T T T T
0 20 40 60 80 100
epoch

Gorsel 9 : Basar1 Orani Grafigi

Akut Apendisit 0.75

YOLOV5%- non - Weights YOLOVYSs - non - Weights YOLOVSs - non - Weights
Temel Yaklagim Goriintii Isleme Yaklagan Tibbi Yaklagim

Gorsel 10 : Modellerin Sinirliyr Kutu Ciktilar
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3.3. Farkh Modellerin Basar1 Oranlarinin Karsilastirilmasi

YOLO ailesinde coco agirlikli ve tibbr yaklagim 6n islemesi ile en iyi sonucu veren
farkli modeller denenmeye baslanmistir.Farkli modellerin sonuglari;

. YOLO-v5s modeli %95.697 basari elde etmistir.
. YOLO-R modeli %95.49 basar1 elde etmistir.
. YOLO-v4 modeli %89.73 basar elde etmistir.

Farkli modellerin egitilmesi sonucunda en iyi sonucu YOLOv5s ve YOLO-R
modellerinin verdigi goriilmiistiir.

1.0 A

0.8 4

B voLov4 /289.73
0.6

I vOoLO-R /%0549

Basan oran

0.4 4

B voLovs /9495.697

0.2 4

0.0 4

T T T T T T
o 20 40 60 80 100
epoch

Gorsel 11 : Basar1 Oran1 Grafigi

Akut Apendisit 0.76

Akut Apendisit 0.74

YOLOv4 YOLOVS YOLO-R
Gorsel 12 : Modellerin Sinirhiyr Kutu Ciktilari
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3.4. Yapilan Hatalar ve Edinilen Tecriibeler

» Sinif degerinin Yanlis Etiketlenmesi.

Veri hazirlama asamasindan sonra hazirlanan veriler model egitim siireci igin
kullanilacakti ancak sinif etiketinin yanlis numaralandirilmasi (1-6) ve sayilarin bir kisminin
kayan tip numaras1 kullanilarak etiketlenmesi, bazi modellerde kabul edilemez oldugu i¢in
egitim siirecinin dogrudan baslatilamamasina neden oldu. Model, 0'dan baslayan sinif etiketi-
nin toplam sinif numarasi - 1 (0-5) kadar ve tamsay1 tipi numarasi olmasi bekleniyordu. Bu
hatanin gézlemlenmesi sonucunda tiim etiketli txt dosyasi bir kez daha incelendi ve dogru
deger aralig1 ve tiiriine gore yeniden numaralandirildi.

> Biiyiik Veri Yonetimi ve Isleme

Yarisma panelinden verilen veri setinin boyutu (75GB zip dosyas1) ve dosya numarasi
(38000'den fazla dosya) biiyiiktiir. Model egitim siirecine uygun ve calisabilir bir veri seti
hazirlamak igin dogru veri isleme yontemi ve siirekli veri kalitesi (eksik veri) degerlendirmesi
gerekmektedir. Biiyiik veri isleme i¢in normal veriye gore daha uzun siire gerektiginden veri
hazirlama siireci dikkatli ve sabirli bir sekilde yapilmalidir. Bu nedenle, siire¢ sirasinda atila-
cak herhangi bir yanlis adim, zaman kaybina ve proje planmin ve yonetiminin daha da kesin-
tiye ugramasina neden olabilir.

» Bulut ve Google Colab Pro

Bu proje tamamen Google tarafindan saglanan hizmetler kullanilarak yapilmistir. Google
Drive'da veri depolama, veri kesfi ve isleme ve Google Colab Pro kullanilarak model egiti-
minden basladi. Bu adimlar sayesinde, ekip iiyelerimiz arasinda kolay erisim sagladigi ve
caligma deneyimini gelistirdigi bulut teknolojisinin farkliliklarini ve avantajlarin1 6grendik ve
deneyimledik. Bulut teknolojisi ile herkes verilere erisebilir ve paralel olarak birlikte ¢alisarak
projenin daha hizli ve sorunsuz ilerlemesini saglar

4. Deney ve Egitim Asamalarinda Kullanilan Veri Setleri
Deney ve egitim asamasinda Teknofest TUSEB tarafindan verilen dicom
gortintiilerinden olusan veri seti kullanilmistir. Bu veri setinde farkli boyutlarda ,tek
kanall1 ve 16 bit degerler igeren dicom goriintiisii bulunmaktadir.Bu goriintiilerde 11 sinifa
ait 38236 adet dicom verisi bulunmaktadir.Tespit edilmesi istenilen 6 farkli hastalik
smiflardan 28628 adet etiketli veri bulunmaktadir.6 farkli hastalik igeren siniflar ve
siniflara ait veri sayis1 Grafik 1°de verilmistir.

10000 - B Abdominal Aort Diseksiyon +
Abdominal Aourt Anevrizma / 9817
8000 1
» H Akut Divertikdlit / 1148

6000 -
4000 - mBobrek + Ureter Tasi/ 2566
2000 -

0 m Akut Panktreatit / 6923

& & N e N &
& o\‘g’\ & @ & N B Akut Kolesist / 4925
g F & @
5\.\} & \Q'Z’ & &O 606\

WY W W m Akut Apendisit /5559

Grafik 1 : Smiflar ve Siniflarin Veri Sayis1 Grafigi
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