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1. Proje Mevcut Durum Degerlendirmesi

Ekibimiz, 16.04.2022 tarihinde ilan edilen Proje Sunus Raporu dogrultusunda 80,67
puan alarak ilk asamayi1 basartyla gecmistir. Hakem degerlendirme raporu detaylica
incelenmistir. Yapilan incelemeler sonucunda takimimizin gii¢lii ve zayif yonleri maddeler
halinde dikkate alinmistir. Yapilan incelemeler sonucunda ilk asamada yapilan makale
incelemelerinin devam edilmesine ve makalelerin giincel olmasina dikkat ederek makale
arastirmasina devam edilmesine karar verilmistir. Ayn1 zamanda probleme en yakin ¢oziim
sunan uluslararasi makalelere literatiir kisminda yer vermeye ve ¢6ziim icin planlanan
yontemlerin literatiirdeki benzerlerinden farkin1 yada 6zgilinliigiinii daha net bir sekilde ifade
edilmesine karar verilmistir. Proje Sunus Raporunun teslimi sonrasinda yaptigimiz arastirmalar
sonucunda Jose Ignacio Orlando US simulation & segmentation Manuel segmentasyonlarla
gercek ve sentetik abdominal ultrason taramalari ¢alismast incelenmistir [1]. Yapilan calismada
CycleGAN tabanli bir yaklagim sunmasi dikkatimizi ¢ekmistir. Yapilan caligmada acgik
kaynakli 926 adet yapay abdomen karin bolgesi bt goriintiisii elde edilmistir. Bu sayede ilk
asamada sadece komite tarafindan gonderilen veri seti ile ¢alismalarimiza devam etmeyi
diisiiniirken bu aragtirma sonucunda problemin ¢odziimiinde kullanilacak veri seti sayisinin
artirilmasit  saglanmistir. Ayni zamanda komite tarafindan gonderilen veri setlerinin
incelenmesine devam edilmektedir. Veri setinin yeterli sayida olmamasi ve yliksek dogruluk
orani bekledigimiz icin GAN teknolojisi ile yapay veri setinin iiretilmesine karar verilmistir.
Bu dogrultuda ekibimiz arastirmalarina devam etmektedir. Aynit zamanda tarafimiza iletilen
dicom uzantili veri serilerinin PNG formata doniistiiriilmesine karar verilmistir. Ancak bu islem
dogrultusunda goriintiinlin kalitesinin distiigiinii gézlemlemekteyiz. Problemin ¢éziimii igin
digindiiglimiiz ¢esitli goriintii isleme tekniklerini kullanarak kayip ettigimiz goriinti
kalitesinin tekrar kazanilmasi planlanmaktadir. Ayn1 zamanda elde ettigimiz veri setlerinin
etiketlenmesi siirecinde destek almak icin Universitelerin Tip Fakiilteleri ile iletisime gecilmesi
planlanmaktadir. Proje Sunus Raporunda kullanmay1 planladigimiz algoritmalar ile
caligmalarimiz devam etmektedir. Kullanmay1 planladigimiz algoritmalar; Mask R-CNN ve
Yolov5 dir. Bu asamada tek bir model iizerine yonelmeyi tercih etmemekteyiz. Yaptigimiz
gorev dagilimi sonucunda Model egitimi, test asamasi ve veri seti arastirilmasi, ¢ogaltilmasi
olarak 2 gruba ayrildik. Bu sayede iki farkli model ile yolumuza devam ederek yarigsma
siiresince yapilan testler sonucunda kullanilmasi planlanan modele karar verilmesi
planlanmaktadir. Ekibimiz ayn1 zamanda Proje Sunus Raporunda ilan ettigimiz proje takvimini
Proje Detay Raporu teslim tarihini dikkate alarak siire¢ tekrar planlamistir. Planladigimiz Proje
Takvimi Tablo 1’ de belirtilmistir.

Proje Takvimi _ Subat . Mart - Nisan - Mayls - Haziran _ Temmuz - Agustos
Yarigma Son Bagvuru Tarihi 7.03.2022
Teknik Sartnamenin flant 15.03.2022
Takimmlarla Soru Cevap Toplantisi -1 31.03.2022

(6ziim Aranan Problemle flgili Literatiir Taramasi Yapilmast
Kullanilmasi Planlanan Algoritmalarin Belirlenmesi

Veri Setlerinin Analizi, Artirilmasi ve Etiketlenmesi

Proje Sunug Raporu Son Teslim Tarihi 15.04.2022

Ornek Egitim Verisi Paylasimu ( Tiir Etiketli ) 1.06.2022

Kullanilmasi Planlanan Modellerin Egitilmesi _

Egitilen Modellerin Test Siireci
Test Sonuglarmm Analiz Edilmesi
Modelin Gelistirilmesi

Proje Detay Raporu Son Teslim Tarihi 1.07.2022
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Tablo 1: Proje Takvimi



2. Ozgiinliik

Veri seti aragtirmalarimiz ve veri seti i¢in gerekli KVKK kapsamina uygun olarak
hastahanelerdeki merciler ile goriismelerimiz devam ederken ayni1 zamanda komite tarafindan
verilen ve Kaggle gibi veri seti sitelerinden bizim indirdigimiz elimizde bulunan verileri
arttirmak i¢in medikal goriintli islemeye en uygun veri arttirma teknikleri detayl1 bir sekilde
aragtirllmistir. Arastirilan veri arttirma teknikleri asagida yer almaktadir.

2.1 Geleneksel Veri arttirma teknikleri:

Modelimizin basar1 oranini arttirmak igin veri setimizin biylikliigiinii odak
noktalarimizdan biri olarak belirledik bu nedenle veri arttirma teknikleri olarak
geleneksel yontemlerden de faydalnamamiz gerektigini planladik. Geleneksel veri
arttirma yontemleri temel goriintii manipiilasyonlarina dayanmaktadir. Bu yontemler
geometrik doniigiimlere dayanan teknikler (tersleme, dondiirme, boyutlandirma,
biiyiitme, kii¢liltme ve kirpma gibi) ve renk uzayinda degistirmelere dayanan teknikler
(kontrast parlaklik ve keskinlik seviyelerini degistirme gibi) icermektedir [2].

2.1.1 Karsithk (Kontrast) Iyilestirme:

Kontrast bir goriintiideki renk tonlar1 arasindaki parlaklik farkidir. Kontrast
lyilestirme ise bu tonlar arasindaki farki belirgin bir hale getirerek iki goriintii arasinda
dinamik bir fark ortaya g¢ikarmaktir. Kontrast iyilestirme, bilgisayarli gérme, Oriintii
tanima ve sayisal goriintli isleme i¢in gorsel kalitenin gelistirilmesinde dnemli bir rol
oynamaktadir. Kontrast iyilestirme teknikleri, uygulandiklari veri alanina gore piksel-
etki alan1 ve doniistiirme-etki alan1 kategorilerine ayrilabilir. Birincisi piksel yogunlugu
islemine dayanirken, ikincisi ayrik kosiniis doniisiimii (AKD), dalgacik doniisiimii ve
egricik dontigiimii gibi dontisiimler kullanarak bir goriintiiniin donilisiim alaninda
kontrast iyilestirme uygular (Cao ve ark., 2018). Genellikle, piksel alaninda uygulanan
kontrast iyilestirme teknikleri daha diisiikk hesaplama maliyetinden dolayr gercek
uygulamalarda daha yaygin olarak kullanilir. En yaygin kullanilan piksel alanina
dayanan kontrast iyilestirme yontemi histogram esitlemedir [2]. Sekil 1°de, iki farkli
kontrast 6rnegi yer almaktadir. (a)’da kontrol grubuna ait orijinal goriinti, (b) 'de yiiksek
kontrastl goriintli, (c)’de ise diisiik kontrastli goriintii gdsterilmistir. Burada tiim
pikseller gri tonludur ve detaylar kaybedilmistir.

(b)

Sekil 1: (a) Kontrol grubuna ait orijinal goriintii, (b) yiiksek kontrasth goriintii



2.1.2 Parlakhik Degistirme:

Parlaklik bilimsel olarak bir 151k kaynagi tarafindan iiretilen enerji olarak
tanimlanabilir. Farkli bir agidan ise bir goriintiiniin renk olarak agikligin1i veya
koyulugunu ifade etmektedir. Genel olarak goriintiiniin a¢ikligin1 veya koyulugu olarak
ifade edilen parlaklik, goOriintli matrisine basit toplama veya ¢ikarma ile kolayca
arttirilabilir veya azaltilabilir. Sekil 2’ de iki farkli parlaklik 6rnegi yer almaktadir.
(a)’da kontrol grubuna ait orijinal goriintli, (b) 'de yiiksek parlakliga sahip goriinti,
(c)’de ise diisiik parlakliga sahip goriintii gosterilmistir [2].

(a) (b)

Sekil 2: (a) KT etiketli goriintii, (b) yiiksek parlakhiga sahip goriintii

Parlaklik her ne kadar geleneksel bir veri arttirma tekinkleri arasinda yer alsada
modelimizin bagarimini arttiracagina dair yeterli arastirmalar1 yapmis bulunmaktayiz.
Bu nedenle projemizde bu tiir geleneksel yontemlere yer vermeyi planlamaktayiz.

2.1.3 Keskinlik (Netlik) Degistirme:

Netlik veya keskinlik, bir goriintiideki ayrintilarin netligini tanimlar. Goriintiileri
keskinlestirmek, farkli renklerin bulustugu kenarlar boyunca Kkontrastt artirir
(Anonymous, 2020; Smith, 1997). Keskinlestirmenin temel amact, bir goriintiideki ince
ayrintilar1 16 vurgulamak, bulaniklastirilmis ayrintilart gelistirmek ve kenarlar1 daha
goriiniir hale getirmektir [2]. Medikal goriintii islemede BT goriintiileri, goriintii
keskinlik islemine tabi tutularak hastalik bolgesinin netligini gozle goriiliir sekilde
artirir. Netligi arttirilan BT goriintiileri sayesinde ise hastalik tespitinde modelimizin
hastalik bolgesini daha iyi tespit etmesini ve modelin basarisini olumlu yonde
etkilemeyi planlamaktayiz. Sekil 3° te Kontrol grubuna ait orijinal goriintii ve
keskinliginin arttirildig1 versiyonu gosterilmektedir.

(a) (b)

Sekil 3: (a) Kontrol grubuna ait orijinal goriintii, (b) keskinligin arttirildig: goriintii



Keskinlik iyilestirme literatiirde 3 farkli yontemle uygulanmaktadir. Bunlar; yiiksek
gegiren filtre, yiiksek kuvvetlendirilmis filtre (algak geciren filtreden gegirilmis bir goriintliytli
bir kuvvetlendirme faktorii ile ¢arpilmis orijinal goriintiiden ¢ikarmaya dayanan yliksek gegiren
filtre) ve keskin olmayan g¢ekirdek (goriintiiniin keskin olmayan veya diizlestirilmis bir
versiyonunu orijinal goriintiiden ¢ikararak kenarlar1 gelistiren bir operatdr) [3].

2.1.4 Dondiirme:

Dondiirme veya rotasyon, geometrik doniisiimleri temel alan bir veri arttirma teknigidir.
Derin 6grenmede modellerin genel olmasi gerektigi icin bazen veri setinde gortintiilerin farkl
acilardan olan versiyonlarinin bulunmasi tercih edilmektedir. Dondiirme islemi en ¢ok, x
ekseninde, y ekseninde veya +90 ile -90 (+270) derece olarak gergeklestirilmektedir. Sekil 4°de,
bir goriintii dondiirme 6rnegi yer almaktadir. (a)’da kontrol grubuna ait orijinal goriinti, (b) 'de
saat yoniinde 90 derece dondiiriilmiis goriintii, (c)’de ise saat ters yoniinde 90 derece (+270
derece) dondiiriilmiis goriintii gosterilmistir [2].

(b) (©)

Sekil 4: (a) Kontrol grubuna ait orijinal goriintii, (b) Saat yoniinde 90 derece
dondiiriilmiis goriintii ve (c) Saat ters yoniinde 90 derece dondiiriilmiis goriintii

Takimimiz bu geleneksel yontemlerini kullanmanin yani sira, yenilik¢i yontemler
gelistirmeyi de olduk¢a onemsemektedir. Bu dogrultuda kullanmay1 hedefledigimiz yeni
yontemlerden biri de, literatiirde bulunan yiiksek performansa sahip farkli modellerin
yarigmada verilen gorev i¢in en uygun sekilde entegre edilmesidir. Bu modeller arasindan bir
tanesi emsallerine kiyasla daha yiiksek hizda ve daha yiiksek dogrulukta sonug¢lar almamizi
saglayan YoloV5 modeli, bu modellerden bir digeri ise egitim hatasini azaltmak adina ¢ok
sayida katman igeren artik bloklara sahip olan ResNet-50 modelidir. Gerek modellerin birlikte
kullanilmaya uygun olmasi, gerek modellerin farkli 6zelliklerinin birbirlerini destekler nitelikte
olup yarisma i¢in kullanildiginda iyi sonuglar verebilecegini diisiindiigiimiizden dolay1
ekibimiz bu iki modelin birlikte kullanilmasr i¢in gerekli caligmalar1 yapmaktadir.

2.2 Olgu (Bulgu Yok):

Ekibimiz Teknofest tarafindan belirlenen bulgu ve hastalik sinflarinda “0” (Bulgu Y ok)
etiketine yeni bir yenilik getitmeyi diislinmektedir. Her bir tani i¢in kullanilacak etiket
siiflarindan 6 tane bulunmaktadir. Yedincisi yani “0” (Bulgu Yok) abdominal bdlgede higbir
hastaligin tespit edilmemesi durumudur. Ekibimiz bu 7. olguyu Accuracy ve ya F1 skoruna
gore hesaplayip modelin dogruluk oranina kullanilan veri setindeki hastalikli veri ve saglikli



veri sayist orani ile katki saglamay1 planlamaktadir. Accuracy degeri modelde dogru tahmin
ettigimiz alanlarin toplam veri kiimesine orami ile hesaplanmaktir. Ekibimiz ise bu orani
ortalama olarak %45 olarak tespit etmistir. Bu sayede modelimiz %45 ‘in altindaki Accuracy
degeri olan etiketleri verileri ‘Bulgu Yok’ olarak geri dondiirecektedir. Bu ise modelimizin
hizinda artig ve modelimizin basarimini arttiracagina inanmaktay1z.

Bunun yani sira ekibimiz 7. olgunun hesaplanmasinda F1 skorunu da kullanmay1
planlamaktdir. Dogruluk (Accuracy) yerine F1 Score degerinin kullanilmasinin en temel sebebi
esit dagilmayan veri kiimelerinde hatali bir model se¢cimi yapmamaktir. Ayrica sadece False
Negative ya da False Positive degil tiim hata maliyetlerini de igerecek bir 6lgme metrigine
ihtiya¢ duyuldugu i¢inde F1 Score bizim i¢in ¢ok énemlidir. Ekibimiz F1 skoru ve Accuracy
degerlerini degerlerinin hesaplamasini yaparak model egitimlerine devam etmektedir. Hangi
degerlerde en dogru sonucu alirsak o degeri ve o parametreyi (Accuracy veya F1 skoru) secip
caligmalarina devam etmeyi planlamaktadir. Asagidaki sekil 5°’te F1 skoru ve Accuracy
degerleinin hesaplama formiilleri belirtilmistir. Ekibimiz bu konudaki ¢aligmalarini ve
hesaplamalarini bu formdillere gére yapmaktadir.

precision * recall

F,=2x — -
: precision + recall Accuracy

TP +TN
TP+TN+FP+FN

(a) (b)

Sekil 5: F1 skoru formiilii (a) ve Accuracy formiilii (b)



3. Sonuclar ve inceleme

Yarigsma Komitesinin Veri Setlerini tarafimiza ilettikten sonra Proje Sunus Raporunda
belirttigimiz YoloV5 ve Mask R-CNN modelleri ile calismalara baslanmistir. ilk etapta Mask-
RCNN algoritmasi, yapilan egitimler sonuicunda istenilen dogruluk oranina ulasamamuistir.
Ikinci etapta YoloVS5 algoritmasi, Mask R-CNN algoritmasina gore daha iyi bir sonug vermistir.
Bu iki modelin Dogruluk ve lou degerleri Tablo 2’ de belirtilmistir.

Model Accuracy IoU
YoloV5 %381,325 0.745
Mask R-CNN = %71,896 0.521

Tablo 2: YoloV5 ve Mask R-CNN egitim sonuglari karsilastirilmasi

Bu asamada kullanmay1 planladigimiz algoritma YoloV5 algoritmasidir. Bunun sebebi
sadece yiiksek dogruluk oranin yani sira modellerin hiz ve mAP degerleri goz 6niine alinmistir.
Modellerin hiz ve mAP degerlerinin karsilastirilmasi Grafik 1 © de belirtilmistir.
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Grafik 1: Test edilen modellerin hiz ve mAP degerleri



Yaptigimiz egitimler sonucu gorseller Sekil 6 ‘te belirtilmistir.
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Sekil 6: Ornek Egitim Sonuglari

Bu sonuglar dogrultusunda dogruluk orani istedigimiz oOl¢iide olmadigina karar
verilmistir. Bu sorunu gerek veri setimizin kalitesini ve sayisini artirarak gerekse 6zgiinlitk
kisminda bahsettigimiz gibi kullandigimiz modele ResNet-50 modelini entegre ederek
dogruluk oraninda bir artis olacagini1 6ngérmekteyiz.

4. Deney ve egitim asamalarinda kullanilan veri setleri

Egitimde kullanmis oldugumuz veriler 24/3/2016 tarih ve 6698 sayil1 21/06/2019 tarih ve
30808 sayili Kisisel Saglik Verilerinin Gizliligi Yonetmeligi geregince gerekli izinler
alimmustir. Bu izinler Kurumsal Gizlilik Taahhiitnamesinde belirtilen kurallar ¢er¢evesinde tim
ekip lideri tarafindan imzalanip onaylanmistir. Ayni1 zamanda Ignacio Orlando US simulation
& segmentation Manuel segmentasyonlarla gercek ve sentetik abdominal ultrason taramalari
caligmasinin agik kaynakli 926 adet yapay veri setini kullanilmstir [1].
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Teknofest tarafindan taratimiza iletilen 37.815 adet veri NumPy veri isleme kiitiiphanesi
kullanilarak PNG formatina doniistiiriilmiigtiir. Ancak doniistiirilen verilerin  goriintii
kalitesinin diistiigli gozlemlenmistir. Ekibimiz bu soruna MICRODICOM goériintiileme
programini kullanarak MICRODICOM ‘dan PNG formatina donistiirerek ¢6ziime
kavusturmustur. Doniistiirlen verilerin kalitesi kontrol edilmistir ve goriintii kalitesinde
herhangi bir bozukluk tespit edilmemistir. Bunun yaninda gonderilen veri serilerinin 37.815
adet veri etiketli 319.592 adet veri etiketsiz gelmistir bu nedenle etiketli veriler ve etiketsiz
veriler birbirinden ayrilmistir. Veri Setinin sayisal analizi Tablo 3¢ de belirtilmistir. DICOM
formatindan PNG formatina ¢evrilmis 6rnek veri Sekil 7” de belirtilmistir. Bu verilerin 30.623
tanesi train (egitim) 5.492 tanesi test ve geriye kalan 1700 adet veri ise validation (dogrulama)
olarak kullanilacaktir veri setinin dagilim grafigi Grafik 2’ de belirtilmistir.

Toplam Aynstirllan  Kullanilacak
Veri Seti  Veri Adeti  Veri Adeti
Adeti

357.404  319.592 37.815

Tablo 3: Veri Setinin sayisal analizi
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Grafik 2: Veri seti dagihm grafigi
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Sekil 7: (a) PNG formatina dondiiriilmiis goriintii (b) DICOM formatindaki goriintii

Tarafimiza iletilen dicom formatindaki veri serilerinin kalitesinin yiiksek olmasindan
kaynakli model egitiminin fazla gii¢ harcayacagini ayn1 zamanda veri ¢ogaltma prensiblerinin
uygulanmasinin zor ve fazla zaman alacagim diisiinmekteyiz. Bu nedenle dicom formatindaki
serileri png formata dondiirtip gesitli goriintii isleme tekniklerini uygulayacagiz. Uyguladigimiz
veri arttirma ve goriintii isleme teknikleri ile doniistiirme isleminde olusan kalite diististiniin
Oniline gegmeyi planlamaktayiz.
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