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1. Proje Mevcut Durum Degerlendirmesi
1.1. Giris

Proje calismalarimiz 6n tasarim raporunda belirtildigi gibi sirasiyla veri 6n isleme,
model gelistirme ve model egitimi seklinde devam etmistir. Proje on taslagimiz
degerlendirildiginde on ¢alismalarin yeterliligi ve ileriye yonelik tutarliligi goriilmektedir.
Ozellikle 6n tasarim raporunda yapilmasi planlanan veri 6n isleme ¢alismalarinin model
basarisii olumlu etkiledigi goriilmiistiir. Ayn1 zamanda kullanilan modeller arasinda detayl
tasarim raporunda alinan sonuglara gére minimal degisiklikler s6z konusudur. Asagida veri 6n
isleme agamalarimin diyagrami verilmistir.

Verilerin Smiflara Blur ve Veri
Ayiklanmast Bolunme Kontrast Cogaltma

Sekil 1.1: Veri On Isleme Asamalari

1.2. Veri On Isleme

Teknofest tarafindan tarafimiza verilen veriler DICOM formatinda olup toplam hastalik
iceren veri sayimiz 38236°dir. Verilerin incelenmesi sonucunda 28628 tane istenilen siniflara
ait verilerin oldugu saptanmustir ancak bu verilerin smif dagilimlar1 6ngorildigi gibi
dengesizdir. Bu veri seti icerisinde 6 hedef patolojiye ait istenilen siniflar1 igermeyen ve
Bounding Box icermeyen veriler ayiklanarak veri setinden ¢ikartilmigtir. Ardindan veriler
istenilen alt1 sinifa ayrilmistir. Bu igslem yapilirken ayni sinifa ait olan farkl hastaliklar tek sinif
olarak alinmistir (0rnegin Abdominal Aort Diseksiyon ve Abdominal Aort Anevrizma tek sinif
olarak alinmistir.) Bu islemler yapilirken verilerin excel ile verilen label etiketleri ve
koordinatlar gibi niteliklerinin normalizasyon dahil olmak uzere Yolo V4 ve Yolo V5 formatina
uygun hale getirilmesi islemi de esgiidiimlii olarak ger¢eklestirilmistir.

Bilgisayarli tomografi (BT) goriintillemede elde edilen resimler diisiik kontrast ve
girdltd gibi faktorlerden etkilenmektedir. Bu nedenle, blur (bulaniklastirma) ve histogram
esitleme islemleri kullanilarak goriintiilerin iyilestirilmesi amaglanmistir. Blur islemi
goriintiilerdeki parazitleri azaltmak icin kullanilmaktadir. OpenCV goriintii isleme kiitiiphanesi
kullanilarak Python dilinde oncelikle minimum diizeyde gaussian blur filtresi kullanilarak
gorilintiiler giiriiltiilerden arindirilmis ve piksel farkliliklarindan kaynaklanan keskin gegisler
yumusatilmistir. Gauss blur yonteminde, ¢ekirdegin merkezine en yakin piksellere, merkezden
uzaktaki piksellere gore daha fazla agirlik verilmektedir. Bu ortalama alma, kanal bazinda
yapilir ve ortalama kanal degerleri, goriintiideki pikseller i¢in yeni deger olur [1].

Sekil 1.2.1: Gaussian Blur Filtreli BT



Tibbi goriintiiler lizerinde kontrast artirma tekniklerinin goriintii igerisindeki detaylari
on plana ¢ikararak derin 6grenme modellerinde basarty artirdigi saptanmustir [2]. Geleneksel
histogram esitleme teknikleri dikkate alinarak modelimizde daha iyi sonu¢ veren Kontrast
Sinirli Uyarlanabilir Histogram Esitleme (CLAHE) metodu kullanilmistir. Bu sayede gorunti
icerisinde kaybolan detaylar 6grenilmek tizere belirgin bir hale gelmektedir.
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Sekil 1.2.2: Orijinal BT ve CLAHE filtreli BT

DICOM tibbi goriintiilerin ve bu goriintiilerle beraber eklenecek metinsel verilerin
iletimi i¢in gelistirilmis ve su anda diinyada en yaygin kullanilan medikal goriintii dosyasidir.
DICOM verilerde bir piksel 16 bit signed (-degerden + degere)’dan olusur, tek kanal icerir ve
bu kanalda HU value degerleri mevcuttur. Yiiksek ¢oziiniirliiklii DICOM verisini dogrudan
isleyebilecek donanimimiz mevcut degildir. Tek kanal, 16 bit ¢oziiniirliik yerine 3 kanal, 8 bit
¢ozundrlik tercih edilerek HU piksel degerleri maksimum ve minimum taban degerlerine gére
normalize edilmistir. BOylece YoloV4 ve YoloV5 hedef modellerine uyumluluk saglanirken
ayn1 zamanda boyut indirgeme sayesinde kisa siirede birden fazla modelin test edilmesi
saglanmustir. Elde edilen veriler PNG formatinda ve 512x512x3 boyutundadir.

Veri kiimemizin smiflarinin dagiliminin dengesiz olmasi nedeniyle veri ¢ogaltma ve
verilerin maksimum sinifi olan “Abdominal aort diseksiyon + Abdominal Aort Anevrizma”
smifi verilerinin ortalama degere indirgenme islemi yapilmistir. Veri cogaltma isleminde saglik
verileri dikkate alinarak verilerin bozulmadan ¢ogaltilmasi hedeflenmistir. Buna gére minimum
siniflarimizdan “Bobrek tasi- Ureter tas1” smifi ortalamaya cekilmesi igin 2 katina ve “Akut
Divertikiilit” sinift ise 3 katina ¢ikarilmigtir. Veri artirma tiirleri arasinda se¢im yapmak igin
saglik goriintiilerinde realiteye uygunluk distiniilmiistiir. Bu sebeple Horizontal ve Vertical
olmak tizere iki farkli Flip dondirme gesidi kullanilmustir.

1.3. Model Gelistirme

On tasarim raporunda belirtilen nesne tespit algoritmalar1 arasinda Scaled Yolo-V4
modeli bulunmaktadir. Yapilan detayli incelemeler dogrultusunda Yolo-V5’in Yolo V4
modelinden daha verimli oldugu goriilmiistiir. Gerek mimari farkliliklar1 gerekse de veriseti
Uzerinde ayni1 kosullarda yaptigimiz denemeler Yolo V5 modelinin daha hizli ve daha yiiksek
dogrulukta calistig1 yoniindedir. Yolo V5 mimarisine bakildiginda Backbone kisminda Yolo-
V4 ile aym olarak havuzlamali CSPDarknet-53 6znitelik ¢ikarma katmanlar1 kullanilmaistir.
Ayn1 zamanda BottleNeckCSP ve SPP piramit havuzlama yapilartyla model hesaplama verimi
saglanmistir. Mimarinin Neck kisminda PAN (Yol Toplama Agi) ile farkli evrisim
katmanlarindan alinan bilgilerle 6znitelikler gelistirilerek nesne tespit kabiliyeti artirilmistir [3].
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Sekil 1.3.1: Yolo V5 Mimarisi [3]

Veri 0n isleme asamasindan sonra Scaled Yolo-V4 modeli 6n agirlikli egitildiginde
hastaliklarin tespitinde maksimum %79,7 mAP dogrulugu yakalamistir. Ayni zamanda egitim
stiresinin 24 saati asmasi da model verimliligini azaltmaktadir. Dolayisiyla V4 modeli
beklentilerimizi tatmin etmemis ve Yolo V5 algoritmasini gelistirmemize sebep olmustur.
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Sekil 1.3.2: Yolo V4 ve Yolo V5 mAP Karsilastirmasi

2. Ozgunluk

Siiflandirma gorevlerinde probleme 6zel ¢oziimlerin {iretilmesi ka¢inilmazdir. Buna
gore veri setindeki dengesizlik, goruntulerdeki olumsuz 6geler, algoritma kurgusu, model
secimi ve model parametreleri irdelenmistir.

Veri setimizin dengesiz dagilima sahip olmasi nedeniyle sinif dengesizliginin
giderilmesi i¢in veri arttirma ve verilerin maksimum sinifi olan “Abdominal aort diseksiyon +
Abdominal Aort Anevrizma” siifi verilerinin ortalama degere indirgenmesi islemi yapilmistir.
Veriler, train-test formatina genel kullanimdan farkli olarak %80 train, %15 test ve %5
validasyon yiizdesine bagli kalinarak ayrilmistir. Ozellikle validasyon icerisinde negatif
(hastalik icermeyen) ornekler de dahil olmak iizere tiim simniflardan ayni oranlarda paylasim
yapilmistir. Bu sayede validasyon giiveni ve yiiksek train sayis1 elde edilmistir.



Tibbi goriintiilerin yumusatilmas1 hassas goriintii igleme yontemleri gerektirmektedir.
Resimlerdeki giraltilerin giderilmesi igin klasik yontemlerden farkli olarak Gaussian Blur
yontemi kullanilmistir. Bu metot, genellikle goriintii parazitini azaltmak i¢in kullanilan bir
yontemdir. Bu bulaniklastirma tekniginin gorsel etkisi, siradan bokeh efektinden belirgin bir
sekilde farkli olan, yar1 saydam bir ekrandan goriintliyli izlemeye benzeyen piiriizsiiz bir
bulanikliktir. Gauss yumusatma, medikal goriintii giiriiltiilerini gidermek i¢in Gauss filtresi,
ayrik dalgacik doniisiimii ve egri doniisiimii tabanl yontemler icra etmektedir. Gauss filtresi
yalnizca giiriiltii degerine gore iyi sonuglar verir ve belirli bir deger i¢in giiriiltii giderme
gerceklestirir [1].

Medikal goriintiiler {izerinde kontrast artirma teknikleri oldukca 6nemlidir. En iyi
kontrast ayari i¢in histogram esitleme yontemleri incelenmistir. Buna gore, standart histogram
esitleme yoOnteminin tibbi goriintiilerde smirli kalmakta ve yogunluk degisimlerinin fazla
oldugu kesitlerde istenilen performansi saglayamamaktadir. Bu durum i¢in 6nerilen diger bir
teknik uyarlanabilir histogram esitlemedir (AHE). Bu yontem, goriintiideki kontrasti bolge
bazli olarak esitlemektedir ancak bu da goriintiiniin nispeten homojen bolgelerinde yogunlugu
yiikseltme egilimindedir [4]. Bu sebeple gelistirilmis Kontrast Sinirli Uyarlanabilir Histogram
Esitleme (CLAHE) metodu bu agimi siirlayarak sagladigi verim ile diger yontemlere gore
tercihimiz olmus ve testlerimizde daha iyi sonug¢ vermistir.

Model ve algoritma kurgusu, oncelikle 6 sinifli ¢oklu nesne tespiti olarak belirtilmistir.
Buna ek olarak 6zgiin bir ¢alisma gerceklestirilerek tek smifli (sadece hastalikli) bir model
egitilmistir. Bu modelde tiim hastaliklar tek sinif olarak alinmistir. Yolo V5 modelinde veriler
on isleme yapildiktan sonra bu kurguya gore egitilmistir ancak elde edilen sonuglar 6 sinifli
modellere gore diisiik hassasiyete sahiptir. Bu da modelin goriintiide pozitif 6rnekleri kagirma
egiliminde oldugu anlamina gelmektedir. Dolayisiyla proje amacimiz olarak yiiksek dogruluk
kriterlerini tasimamaktadir.

Nesne tespit modellerinde anchor box boyutlart basarim oranini 6nemli 6lgiide
etkilemektedir. Nesnelerin tahmini igin dnceden belirlenmis gesitli boyutlarda kutular, ayni
bolgede birden fazla nesne tespitine olanak tanir. Kutularin boyutlarinin iyi ayarlanmasi ¢ok
kiicik ve ¢ok biiyiik verilerin tespitindeki dogruluk oranimi etkilemektedir. Tahmini
boyutlarimiz belirledigimiz anchor box sayisi kadar olacagindan belirleyecegimiz anchor box
sayimizin modelin performansi iizerinde 6nemli 6l¢iide etkisi vardir. Bu sebeple YOLO v5
modelinde anchor box optimizasyonu aktif edilmistir. Veri setindeki label koordinatlarinin
boyutlarina goére anchor box degerleri otomatik olarak yenilenmektedir. Bu durum aym
zamanda model tercihinde onemli Olgiide etkili olmustur. Yolo V5 mimarisindeki FPN
yapisinin 3 ayr1 Oznitelik ¢ikist bulunmaktadir (p3/8, p4/16, p5/32). Bu ¢ikislar kiictik, orta ve
blylk olgeklerdeki nesneleri tespit etmektedir. Yeni anchor box olusturulurken, 6nce veri
kiimesi etiketleri Uzerinde K-Means kiimeleme islevi uygulanmaktadir. Varsayilan ayarlarda
anchor box kutular1 yaklagik 1000 iterasyonda giincellenmektedir. Veri setimizde 5.29
anchor/hedef tespit edilmis ve bu degerde en iyi 0.99 hassasiyet sonucu alinmustir.

3. Sonuglar ve Inceleme

Yapay zekd smiflandirma uygulamalarinda sonucun basarisi dogruluk, kesinlik,
hassasiyet gibi parametreler ile 6l¢clilmektedir. Modelin tim metrikleri tespit edilen nesnenin
IOU kesisim oranina gore belirlenmektedir. Egitimi yapilmis modeller, mAP oranlar1 0.5 esik
giliven degerine gore siralanmistir.
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Yolo V4 testimizden sonra egittigimiz ilk modelimiz olan YOLOv5s modeli elimizdeki
verilerde maksimum olan “Abdominal aort diseksiyon + Abdominal Aort Anevrizma” sinifinin
ortalama degere ¢ekilmesi ve bunu takiben baska hicbir veri 6n isleme yapilmadan egitilmesi
ile ortaya konmustur. Bu modelde elde ettigimiz genel mAP degeri %92,5 olarak elde edilmistir
(Tablo 3.1). Kesinlik sonucumuzun genel olarak 0.937 oldugu duyarliligimizin ise 0.893 oldugu
bu modelimizde keskinlik konusunda en diisiik skorumuz 0.866 ile Akut Apandisittir. Bu veriye
gore modelimizin 6zellikle bu sinif i¢in hastaligi buldugunu ancak hastaligin hangi sinifa ait
oldugunu yanlis tahmin ettigi anlamma gelir. Duyarlilik i¢in en diisiik skorumuz 0.708 ile
“Bobrek-Ureter Tas1” siifindadir. Bu da modelimizin 6zellikle bu smifta hastalik gdrmeme
egiliminde oldugu anlamina gelmektedir.

siif P(Kesinlik) |R(Duyarhhik) |[mAP@.5|F1

all 0.937 0.893 0.925 0.914
Akut Apendisit 0.866 0.806 0.854 0.834
Akut Kolesist 0.982 0.982 0.993 0.982
Akut Pankreatit 0.936 0.947 0.979 0.941
Bobrek-Ureter Tas1 0.908 0.708 0.81 0.795
Akut Divertikiilit 0.945 0.915 0.917 0.929
Abdominal Aort Diseksiyon-Anevrizma |0.985 0.997 0.995 0.990

Tablo 3.1: Yolo V5s On Islemesiz Egitim Sonuglari

Veri artirma ydnteminin “Bobrek Ureter Tas1” sinifina ait duyarlih@ artiracagi ve
goriintiilerin iyilestirilerek MAP dogrulugunu arttiracagi oOngoriilerek farkli bir model
egitilmesine karar verilmistir. Veriler Gaussian Blur ve Kontrast Sinirli Uyarlanabilir
Histogram Esitleme (CLAHE) metodlar1 kullanilarak on islenmis ve ayr1 bir veriseti
olusturulmustur. Bu verisetinde “Bobrek Ureter Tas1” smifi 6rnek sayis1 4252°ye ve “Akut
Divertikiilit” sinifi ise 3306’ya ¢ikarilarak yeni toplam train verisi 26459°ye cikarilmistir.
Islenen verilerin azinlik smiflarinda ¢ogaltma yapilarak egitilen YOLO v5s modelimiz genel
dogruluk olarak %95,4 basari elde etmistir. Kesinlik sonucumuzun genel olarak %92,3 oldugu
duyarliligimizin ise %94,5 oranina ¢iktig1 goriilmiistiir. Bu modelimizde genel olarak kesinlik
degerlerinin diistiigli ancak genel duyarlilik degerlerimizde artis oldugu tespit edilmistir (Tablo
3.2.). Elde edilen bu basar1 sonucunda yapilan 6nisleme adimlarinin dogrulugu arttirmada
onemli bir faktor oldugu anlagilarak egitilecek diger modellerin hepsinde bu veri seti
kullanilmasina karar verilmistir.

smif P(Kesinlik) | R(Duyarhhk) |mAP@.5|F1

all 0.923 0.945 0.954 0.933
Akut Apendisit 0.862 0.893 0.909 0.877
Akut Kolesist 0.974 0.991 0.987 0.982
Akut Pankreatit 0.893 0.978 0.972 0.933
Bobrek-Ureter Tas1 0.883 0.883 0.908 0.883
Akut Divertikiilit 0.948 0.932 0.961 0.939
Abdominal Aort Diseksiyon-Anevrizma (0.977 0.993 0.988 0.984

Tablo 3.2: Yolo V5s igin veri 6n isleme yapilmis veri seti i¢in sonug tablosu



Yolo v5s ve 0n igleme yapilmig verilerle egitilen modelden sonra daha fazla néron ve
baglant1 iceren bdylece daha iyi bir 6grenme saglayan bir diger YOLO v5 modeli olan YOLO
v5-large modelinin kullanilmasina karar verilmistir. COCO veri setinden islenen agirliklarin
egitim baslangicinda kullanilarak egitilen bu model ile %97,4 mAP degeri elde edilmistir.
Kesinlik sonucumuzun genel olarak 0.941’c¢ ¢iktigt ve duyarliligimizin ise %1,69 artis
gostererek 0.964 degerini aldig1 goriilmiistiir (Tablo 3.4).

Ayni zamanda sekil 3.6’da verilen grafikte oldugu gibi train ve validasyon loss
kayiplarma baktiimizda modelin ezber yapma durumundan (overfitting) uzak oldugu
gorulmektedir. Diger modellerimize kiyasla dogruluk, kesinlik ve duyarlilik parametrelerinin
hepsi igin en iyi sonug veren modelimiz Yolo V5-large modeli olmustur.

> XX

YOLOv5s YOLOV5I
14MB FP16 90 MB FP16
2.2 ms V100 3.8 ms V100

36.8 mAP coco 48.1 mAP coco

Tablo 3.3: Yolo V5 Modelleri COCO Karsilastirmasi

simf P(Kesinlik) |R(Duyarhhk) |mAP@.5|F1
all 0.941 0.964 0.974 0.952
Akut Apendisit 0.92 0.936 0.956 0.927
Akut Kolesist 0.966 0.996 0.992 0.98
Akut Pankreatit 0.934 0.979 0.977 0.955
Bobrek-Ureter Tas1 0.94 0.943 0.968 0.941
Akut Divertikiilit 0.902 0.932 0.96 0.916
Abdominal Aort Diseksiyon-Anevrizma |0.986 0.997 0.991 0.991

Tablo 3.4: Yolo V5-large modeli egitim sonug tablosu

Metrikler

= metrics/mAP_0.5 = met precisic = metrics/recall

Sekil 3.5: Yolo V5-large modeli Metrik Grafigi
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Sekil 3.6: VV5-Large Modeli Train ve Validasyon Loss Grafigi

Elde edilen tiim model egitimi sonuglarini 6zetleyen ana tablomuz asagidaki gibidir (Tablo 3.7).

Model Veri Veri Ik Train Val Loss P R mAP
Cogaltma lyilestirme Agwrlik Loss

Scaled evet evet coco 0.002387 0.004666 0.543 0.885 0.797
Yolo V4

Yolo V5-S evet evet coco 0.001221 0.003899 0.889 0.879 0.888
Tekli Stnif

Yolo V5 hayir hayir - 0.0003738 0.0008022 0.937 0.893 [0.925
Small

Yolo V5 evet evet - 0.00028 0.0004802 0.923 0.945
Small

Yolo V5 evet evet coco 0.0001077 0.0002072 0.945 0.964 HNeEe¥zi
Large

Tablo 3.7: Model Egitim Sonuglar1 (Ozet)
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Sekil 3.8: Veriseti Uzerinde Ornek Hastalik Tespiti




4. Deney ve egitim asamalarinda kullanilan veri setleri

Veri setimiz Teknofest TUSEB tarafindan verilen verilerden olusmaktadir. Orijinal veri
setinde hastalik igeren veri sayimiz 38236’dir. Verilerin incelenmesi sonucunda 28628 tane
verinin istenilen siniflara ait oldugu tespit edilmistir. Bu veriler DICOM formatinda olup olgu,
seri ve kesitlerden olusmaktadir. Her bir kesit igerisinde birden fazla patolojiye rastlamak
miimkiin oldugu gibi hastaliksiz kesitler de mevcuttur. DICOM verisi tek kanalli 512x512
boyutunda ve 16 bit ¢oziiniirliige sahiptir. Bu yoniiyle toplam 140 GB boyutunda oldukca biyuk
bir veriden bahsetmek mimkdnddr.

DICOM dogrudan islenemedigi i¢in Evrisimsel Sinir Aglar1 kullanirken HU degerleri
arasinda modele aktarmak i¢in uygun araligin belirlenmesi gereklidir. Minimum ve Maksimum
degerlere gore normalize edilen Kesit pikselleri CNN modeline aktarilmasi i¢in sadece 6 sinifa
ait veriler modele uygun goriintii formatina dontistiirilmistiir.
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Sekil 4.1: Veri Setindeki Tiim Patolojilerin Sinif Grafigi
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Sekil 4.2: Hedef 6 Patoloji Smif Dagilimi

Veriler yapilan onisleme adimlart ile 6 smifa indirgenmistir. Verilerin dagiliminin
dengesiz olmasi nedeniyle “Bobrek tasi ve Ureter tasi” ve “Akut divertikiilit” siniflarinda veri
cogaltma “Abdominal aort diseksiyon ve Abdominal aort anevrizma” sinifinda ise veri eleme
yontemiyle dengeye getirilmistir. Model girdileri %80 train, %15 test ve %5 validasyon olarak
verilmis bu veri setinde “Bdbrek Ureter Tas1” sinifi drnek sayis1 4252°ye ve “Akut Divertikiilit”
siifi ise 3306’ya c¢ikarilarak yeni toplam train verisi 26459’ye ¢ikarilmistir.
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Sekil 4.3: Model Nihai Veriseti
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