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1. Proje Mevcut Durum Degerlendirmesi

OTR (6n tasarim raporu) hazirlanirken proje mimarisi olabildigince uygulanabilir yéntemlere
basvurulmustur ve  OTR asamasinda belirtilen Sekil 1°deki proje akis semasi takip
edilmistir.

Tam verilerin bir araya dem formatindan .png Gorintd arttirma Verilerin modellere uygun
getirimesi formatina dénistirme yéntemlerinin uygulanmasi hale getiriimesi

Egitim seti (80%)

—— Dogrulama seti (20%)
Yeni bir algoritma veya
model belirlemesi

Modellerin egitimi

l

€ Model testi

Sistemin yarismaya uygun hale
getiriimesi

Sonuglarin degerlendiriimesi ve
model optimizasyonu

-—

Sekil 1. Proje akis semasi

Proje akis semasinin uygulanmasinda projenin akisini bozacak bir problemle karsilagilmamig
ve proje saglikl bir sekilde devam ettirilmistir.

Baslangic olarak yarigma komitesi tarafindan verilen goriintiiler {izerinde kesifsel veri analizi
yapilmistir. Yapilan analize gore goriintiiler 512x512 boyutunda .dcm formatinda kullanima
verilmigtir. Bu goriintiiler model egitimi ve testinin yapilabilmesi amaciyla .png dosya
formatma cevrilmistir. Cevrilen bu goriintiiler {izerinde yapilan analizlere gore veri setinin
dengesiz siif dagilimina sahip oldugu goriilmiistiir. Bu dengesiz sinif dagilim probleminin
¢Oziimil i¢in az sayida goriintii iceren simiflara dondiirme, kontrast, dlgekleme vb. veri
arttirma yontemleri uygulanmigtir.  Veri arttirma islemine ek olarak veri gesitliligin de
saglanabilmesi amaciyla agik kaynak veri setleri arastirilmistir. Agik kaynak veri setleri
icerisinde kullanimina ihtiya¢ duyulmayan aykiri goriintiiler ayiklanmis, veri ambaria
entegre edilmistir. Tiim veri seti olusturulmasimnin ardindan goériintiiler iizerinde her hastalik
smifina 6zel olarak giiriiltii temizleme, gaussian bulanikligi  vb. 6n isleme asamalarina tabi
tutulduktan sonra model egitim ve test i¢cin hazir hale getirilmistir.

Problemin ¢dziimii i¢in birden fazla algoritma gelistirilmis ve test edilmistir. OTR raporunda
belirtildigi gibi hazirlanan goriintiilerde derin 68renme tabanli nesne tespit modellerinin
basar1 durumlart incelenmistir. Sonuglar incelendiginde medikal goriintiilerde sik¢a
karsilagilan hastalik siniflar1 arasinda benzerligin fazla olmasindan dolayr modellerin
beklenen dogrulugu vermedigi gézlemlenmistir. Bu sonuglara gore takim yeni bir algoritma
olarak nesne tespit oncesinde organ segmentasyonu yapilmasinin sinif benzerligi problemini
coziime kavusturacagii diigiinmiistiir. Bu yaklagimda hastaligin sinifinin belirlenmesi igin
hangi organ iizerinde bulundugunun bilinmesi amaciyla organ segmentasyonu yapilmistir.
Ardindan goriintii lizerine hastalik tespiti i¢in nesne tespit modeli ¢alistirilmigtir. Nesne tespit



modelinin ¢iktis1 hangi organ {izerinde ise o organda bulunmasi muhtemel hastalik, nesne
tespit modelinin buldugu hastaligin sinifi olarak kabul edilmistir.

Nesne tespit mimarisi olan transfer 6grenmesi yaklagimi benimsenerek egitilmis YOLOvSI
modeli 512x512 girdi boyutunda, 220 epoch, hiper parametre optimizasyonu i¢in YOLOvVS
mimarisinin bir pargasit olan evolve metodu kullanilmistir. Yiiksek mAP degerlerine
ulagilmis, kiiclik objelerin algilanmasinda sorun yasanmamis fakat model siniflar arasi ayrim
yapmakta zorlanmistir. Bu sorunun oniine ge¢mek i¢cin YOLOvS] modelinden 6nce organ
segmentasyonu yapilarak algilanan hastaliklarin siniflar1 iginde kaldiklar1 organ bolgelerine
gore belirlenecektir.

Basaris1 kanitlanmis bir model olan Yolov5,
konvoliisyonel sinir aglar1 kullanarak nesne tespiti
yapan bir algoritmadir. A¢ilimi “*You Only Look
Once” (sadece bir kere bak) demektir. Sebebi ise
algoritmanin nesne tespitini olduk¢a hizli bir
sekilde ve tek seferde yapabiliyor olmasidir. YOLO
algoritmasimin diger algoritmalardan daha hizl
olmasinin sebebi resmin tamaminin tek seferde
noral bir agdan geciriliyor olmasi ve CSP
i Bottleneck (Cross Stage Partial Networks) yapisini
Sekil 2. Nesne Tespit Ornegi igermesidir. YOLO algoritmasi goriintiiler tizerinde
tespit ettigi nesnelerin ¢evresini bounding box ile
cevreler. Bu mimari kendisine girdi olarak verilen goriintiiyii NxN’lik 1zgaralara boler ve bu
1zgaralar 5x5,9x9,17x17... olabilir. Her 1zgara ilk once kendi igerisinde nesne olup
olmadigini sonra nesne var oldugunu diisliniiyorsa merkez noktasinin kendi alaninda olup
olmadigin1 diisiiniir. Nesnenin merkez noktasina sahip olduguna karar veren 1zgara o
nesnenin sinifini, yiiksekligini ve genisligini bulup o nesnenin g¢evresine sekil bounding box
cizmektedir [1]. YOLO mimarisi egitim ve test islemlerinin gergeklestirilmesinde kolaylik
saglar. Cesitli medikal goriintiilerinde hiz ve dogruluk agisindan basarili sonuglar
verilmesinden dolay1 ilk kullanilacak mimari olacaktir [2].
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Sekil 3. TransUnet Mimarisi



Cesitli tibbi goriintii segmentasyon gorevlerinde, U-Net mimarileri bir standart haline
gelmistir. Fakat Unet mimarisinin bilgilerin uzun katmanlar boyunca aktarilmasinda bazi
problemleri vardir. Transformer’lar diziden diziye (sequence-to-sequence) tahminleme
yapisina sahip olduklarindan alternatif bir yontem olarak kullanilmaktadir. TransUnet
medikal goriintiilerde giincel en iyi modellerin (state of the art) performasina ulagmistir.
TransUnet mimarisinde bulunan transformer katmanlari bir 6nceki evrisimli aglarin input
gorilintiisiinden ¢ikardig1 6zellik haritasin1 encode eder. Mimarideki decoder kisimlarinda ise
upsample islemi ile encode edilen bilgiyi decode eder ve bu bilgilerle yiiksek seviye CNN
ozellik haritalar1 birlestirilir. Mimari sonunda ise beklenilen maskeler siiflarina ayrilmis bir
sekilde olugmaktadir [3].

TransUnet, transformer tarafindan getirilen 6zellik detayr kaybini azaltmak ig¢in hibrit bir
CNN-Transformer yapisini igermektedir. Bu yap1 CNN ozellikleri ve transformerlarin genel
baglamlarindan yararlanarak yiiksek c¢oziiniirliklii uzamsal bilgiyi c¢ikarmaktadir.
Transformerlar tarafindan kodlanan o6zellikler hassas yerellestirmeyi saglamak amaciyla
atlamali baglantilar yardimiyla yiiksek ¢oziiniirliikkli CNN o6zellikleriyle birlestirilmektedir.
Deneysel sonuglar incelendiginde transformer tabanli encoder yapisinin, CNN tabanli
metodlardan daha avantajli oldugunu gostermektedir. Ek olarak, diisiik seviyeli 6zelliklerin
yogun bir sekilde ileriki katmanlara dahil edilmesinin genellikle daha iyi bir segmentasyon
dogruluguna yol actig1 gozlemlenmektedir.

TransUnet mimarisinde 12 adet transformer bulunmaktadir. Bir transformerda normalizasyon
katmani, MSA (Multiple Sequence Alignment), sonrasinda 1 adet normalizasyon ve MLP
(Multi Layer Perceptron) icermektedir.

TransUnet mimarisinde 6zet olarak girdi goriintiisii 6zellik ¢ikarimi i¢in encoder boliimiin bir
parcast olan CNN katmanlarina verilmektedir. CNN katmanlarindan gelen ¢iktilar
transformer yapisina genel baglami elde etmek i¢in girdi olarak beslenmektedir. Decoder
kisminin katmanlarinda transformer ¢iktilar1 ve atlamali baglantilar sayesinde aktarilan CNN
katman ¢iktilar1 birlestirilmistir. Decoder kisminin en son katman ¢iktisinda mimariye girdi
olarak beslenen goriintliniin anlamsal boliitlenmis bir maskesi elde edilmistir.

Atlama baglantilar1 en yiiksek ortalama benzerlik katsayisini (DSC) veren 0, 1 veya 3
numarali atlama baglantilar1 arasinda en iyisi olarak bulunmustur. TransUNet yapisinin en iyi
versiyonu, kodlayici ve kod ¢oziicii pargalari arasinda 3 atlamali baglantiya sahip olanidir.

TransUnet mimarisinin sonuglar1 incelendiginde V-Net, ViT, R50-ViT gibi giincel en iyi
modellere gore daha yiiksek basar1 sonuglarini elde ettigi gozlemlenmistir.

2. Ozgiinliik

Medikal goriintiiler her zaman istenildigi say1, format veya kalitede olmayabilir. Bu
sebeple cesitli 6n isleme metodlarina, veri arttirma yontemlerine ve model egitimine uygun
hale getirmek icin ¢esitli islemlere tabi tutulmaktadir.

Yarigsma komitesi tarafindan verilen .dicom wuzantili formatindaki dosyalar, hem
modellerin piksel degerlerini kullanarak islem yapmasindan hem de iizerlerinde analiz ve
gorsellestirmeyi kolaylastirmasindan dolayi, .png dosya formatina window min -100 ve
window max 300 degerlerinin takim tarafindan belirlenmesiyle ¢evrilmistir.



Yarigma tarafindan verilen veriler .png dosya formatina ¢evrildikten sonra kesifsel veri
analizi yapilmistir. Analiz
sonuclart Sekil 4’te verildigi
gibi hastalik bazinda
incelendiginde baz1 hastalikli
veri  simiflarinin dagilim
oranlarinda dengesizlik
durumu goézlemlenmistir. Veri
miktart olarak azlik gosteren
hastaliga sahip verilerde veri

Abdominal aort anevrizma

Akut pankreatit ile uyumiu

Ureter tag!

froem R AEEEE arttirimi yontemleri
At divertikie e uyumiu uygulanarak verilerdeki
dengesiz  smif dagiliminin
Akut apandisit ile uyumlu I 6nﬁne ge91]m1$t1r

Akut kolesistit ile uyumiu

Sekil 4. Sinif Dagilim Oranlar

Veri arttirma iglemi yapilan ve yarigma tarafindan verilen verilere ek olarak problemin
¢cOziimii icin ayrica cesitli acik kaynak veri setleri bulunmustur. Bulunan veri setlerinden
uygun olan veriler ayristiritlip model egitimi i¢in uygun formata getirilmis ve bu verilerden
gerekli goriilen goriintiilere veri arttirma islemleri uygulanmistir.  Acik kaynak verilerle
birlikte veri ¢esitliligi ve veri sinif dagiliminda diizenlilik saglanmistir.

Yarisma probleminin ¢6ziimiinde birden fazla algoritma {izerinde calisilmistir.
Yarigma verileri lizerinde yapilan kesifsel analiz sonucunda tek bir nesne tespiti modeli, tim
katmanlar: sifirdan egitmek yerine transfer 6grenme yaklasimi ile modelin omurgasi (toplam
10 katman) dondurularak egitim yapilmistir. Transfer 6grenme yaklagimi ile nesne tespit
modellerinde daha kisa siirede daha yiiksek dogruluk elde edilebilmektedir [4]. Yarigma
tarafindan verilen veriler incelendiginde abdomen bdlgesindeki hastaliklar renk ve sekil
olarak birbirlerine ¢ok yakindirlar. Insan kabiliyetleriyle bile ayirt etmenin ¢ok zorlayici
oldugu bu goriintiilerde nesne tespit modelinin de basarimi diisiik olmustur. Tek bir nesne
tespit modeli hastaligin yerini bulabilirken sinifi tayin etmede problem meydana gelmektedir.
Bu problemin ¢oziimiinde koordinatlari bir model ile yapilirken sinifi tayin etme igleminin
ise hangi organ lizerinde bulundugu bilgisiyle yapilabilecegi iizerine karar verilmistir. Nesne
tespit modeli hastaligin yerini tespit etmek amaciyla hastalik siniflar1 ve transfer 6grenme
yaklasimi ile egitilmistir. Sonrasinda organlarin koordinat bilgisini elde etmek amaciyla organ
segmentasyon modeli kurulmustur. Organ segmentasyon modeli agik kaynak veri setleri ile
yine transfer 6grenme yaklasimi benimsenerek egitilmistir. Boylelikle hastalik hangi organ
iizerinde ise o organin hastalik sinifin1 almaktadir. Ozgiin bir yaklasim olarak ¢ift modelli
bir algoritma ile probleme ¢6ziim bulunmustur.

Nesne tespiti modelinin dogrulugunu arttirmak amaciyla SAHI algoritmasi ile
beraber test edilmistir. SAHI algoritmas:1 kiigiik boyutlu nesnelerin tahminlemesinde
dogruluk agisindan biiyiik farklar olusturmaktadir [5]. SAHI algoritmasinin entegre edilip
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yapildig testte tek bir goriintiiniin tahminleme siiresinin 5 saniyeden fazla olmasi nedeniyle,
dogrulugu artirmasina ragmen kullanim konusunda tereddiit i¢inde kalinmistir.

3. Sonuclar ve inceleme

Problemin ¢oziimiinde farkli YOLO nesne tespit modelleri veriler lizerinde egitildikten
sonra test edilmistir. Test sonuglart mAP metrigine gore analiz edilmistir.
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Sekil 5. YOLOv5s mAP Sekil 6. YOLOv5x mAP Sekil 7. YOLOv51 mAP

Modeller mAP degerlerine gore incelendiginde YOLOvS51 ve YOLOvS5x modellerinin yakin
mAP degerleri verdigi gorilmiistiir. Egitim ve test hizi agisindan YOLOvS] modeli 6ne
gectiginden dolay1 kullanilacak model olarak secilmistir. Yarigma komitesi tarafindan iletilen
veri seti YOLOvVSI] modeli ile 512x512 girdi boyutlarinda, mimaride bulunan omurga (10
katman) dondurularak 220 donem, 16 kiime degeri ile egitilmistir. Ayrica hiper parametre
optimizasyonu i¢in YOLOvS mimarisinin bir pargasi olan evolve metodu kullanilmigtir.
Model mAP degeri 0.912°dir. Smiflara gére mAP tablosu sekil 5’de verilmistir. Model kiigiik
nesneleri  algilamakta sorun yasamamakta fakat siniflar arast1 ayrim yapmakta
zorlanabilmektedir. Sekil 8 ‘da veri etiketleri sekil 9°de model tahmin sonuclar1 verilmistir.

53238486258ag
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Sekil 8. Veri Etiketleri Sekil 9. Tahminleme Sonuclar1



Sekil 10 ve 11°de verilen 6rnek sonuglarda goriildiigii gibi model bobrek ve lireter taglarini
ayirt etmekte zorlanmaktadir. Benzer siif ayrimi sorununu ortadan kaldirmak i¢in TransUnet
modeli ile organ segmentasyon islemi yapilmistir. Yolov5]l modeli hastaliklarin
koordinatlarin1 algiladiktan sonra bu hastaliklarin sinifi hangi organ iizerinde bulunuyor ise o
organdaki muhtemel hastalik sinifin1 almaktadir. Bu yontem sayesinde sinif benzerligi sorunu
ortadan kalkmaktadir.
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Sekil 11. Tahminleme Sonuglari

Sekil 10. Veri Etiketleri

Organ segmentasyonu i¢in ¢esitli kaynaklardan toplanan veriler TransUnet ve R50-AttnUNet
modelleri ile transfer 6grenme yaklasimi benimsenerek egitilmis ve ¢ikan sonuglar sekil
12°de tablolastirilmistir.

Model ismi Girdi Doénem | Kiime quutu Transfer | Dice Skoru
Boyutu (Epochs) | (Batch Size) Ogrenme (%)
TransUnet 512 200 32 Evet 94.45
R50-AttnUNet 512 200 32 Evet 88.67
ViT-CUP 512 200 32 Evet 84.45

Sekil 12. Organ Segmentasyon Sonuglari

Tablodaki sonuglar incelendiginde TransUnet modelinin ayni kiime boyutu, girdi boyutu ve
donem sayis1 degerlerinde Dice skoru metrigine gore daha iyi sonug vermistir. Bu sonuglara
gore TransUnet mimarisinin kullanimina karar verilmistir.



e TransUnet modelinin verilerin girdi
gorlintiisiinde ¢ikt1 olarak tahminledigi sonug
Sekil 13°da gorsellestirilmistir.

Sekil 13. Ornek Organ Segmentasyonu

Ozet olarak bu ¢aligmanin ¢dziimiinde TransUnet organ segmentasyonu ve YOLOV5] nesne
tespit modelleri birlikte kullanilmasina karar verilmistir. Bu yontem ile YOLOvS5I modeli ile
bulunan hastaliklar TransUnet modeli ile hastalik siniflar1 dogrulanmig olmaktadir. Bunun
sonucu olarak smiflar arasinda benzerlikten dolayir olusan sinif tayin etme islemindeki
karmasasinin oniine gecilmis ve yliksek mAP degerlerine ulasilmistir.

4. Deney ve Egitim Asamalarinda Kullanilan Veri Setleri

MELA: BT taramalarindan mediastinal lezyonlarin otomatik tespit edilmesini amaglayan
actk kaynak veri setidir. Nesne tespit modeli egitimde verilerde cesitlilik amaciyla
kullanilmistir. Toplam 1100 adet etiketli BT taramasi igeren veri seti yarigsma komitesi
tarafindan verilen veri setine ek olarak veri ambarina eklenmistir. [6]

AbdomenCT-1k Dataset: Karaciger, bobrek, dalak ve pankreas dahil olmak {izere
abdominal organlarin etiketli 1000’den fazla BT taramasi bulunan organ segmentasyon
odakli agik kaynak veri setidir [7].

LITS : Arastirmacilarin bobrek segmentasyonu algoritmalari gelistirmelerine yardimci olmak
icin olusturulmus olan LITS veri seti 200 adet etiketli BT taramasi igeren agik kaynak veri
setidir [8].

MICCAI 2015 Dataset: Kanser kemoterapi geciren insanlardan alinan 50 BT taramasi
iceren segmentasyon veri setidir. BT taramalarinda farkli kesit agilar1 iceren agik kaynak veri
setinden sadece eksenel veriler veri ambarina eklenmistir.[9]
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