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1. Proje Mevcut Durum Degerlendirmesi (20 puan)

Takimimiz proje sunus raporunda goérinti 6n isleme igin:

Verinin; yeniden boyutlandirilmasi, iyilestirilmesi, ¢ogaltilmasi, filtreleme ve morfolojik
islemler gibi yayginca kullanilan yontemlerin kullanilmasi, bunun yani sira organlar1 6n plana
cikaran ve belirli skala degerlerine gore organlar1 6n plana ¢ikaran hounsfield unit (HU)
algoritmasini kullanacagimizi belirtmistik.

Veri seti Uzerinde galismalarimiza ilk olarak verinin derin 6grenme modeline uygun hale
getirebilmek ve sonuglarin dogrulugunu arttirmak amaci ile 6n islemeye baslandi. Oncelikle
goruntdlerimizi yeniden boyutlandirarak 512x512 boyutuna getirdik, threshold uygulanmasi,
kontur bulma ve kirpma islemi, son olarak HU algoritmasin1 kullanarak goruntilerin dicom
dosya formatindan .jpg dosyalarina metadata verilerini ise .csv formatina ¢evrilmesi islemlerini
gerceklestirdik. Bu islemler asagida aciklanmastir.

Esikleme: Goruntinln gri skaladaki piksel degerleri igin sinir belirlemektir. Belirlenen piksel
degerinden kiigukse 0, aksi halde maksimum degere ayarlanir.

Boyutlandirma: Bize verilen goruntiler agirlikli olarak 512x512 boyutundaydi. Biz yeniden
boyutlandirma ile boyutu farkli olan gorintileride 512x512 boyutuna getirdik ve bunu
yaparken sinirlayict kutularm da koordinatlarini 6l¢ekli olarak hizaladik.

Kirpma Islemi: BT (Bilgisayarli Tomografi) goriintilerinde arka plandan kirpma islemi
gergeklestirerek istenilen bdlgelerin daha fazla odaklanilmasini sagladik.

HU algoritmasi: Hounsfield Birimleri radyologlar tarafindan BT gorintulerinin
yorumlanmasinda kullanilan radyo yogunlugunun goéreceli niceliksel bir 6l¢imudur, tibbi BT
gorinttlemede gri tonlamay1 olusturur. Siyahtan beyaza 4096 degerden (12 bit) olusan bir
Olgektir ve -1024 HU ile 3071 HU arasinda degisir. -1024 HU siyahtir ve havay1 temsil eder.
3071 HU beyazdir ve insan viicudundaki en yogun dokuyu, dis minesini temsil eder. Diger tim
dokular bu 6lgekte bir yerdedir; yag -100 HU civarindadir, kas 100 HU civarindadir ve kemik
200 Hu'dan yaklasik 2000’ya kadar uzanir. Bu nedenle, tipik 12 bitlik BT taramalarinda (3071)
maksimum degere atfedilirler. Bizde modelimizin 6n isleme asamasinda HU algoritmasini
kullanip, hounsfield 6lgek degerlerine gore abdomen bolgesindeki bizden istenen organlari 6n
plana ¢ikardik.

Bu islemlerin sonunda, Teknofest Saglikta Yapay Zeka Yarisma Komitesinin bize verdigi
DICOM formatinda olan gériintileri .jpg ve metadata verilerini ise .csv formatina doniistiirdiik.
Veri setinin 0n isleme asamalarina son verdikten sonra ikinci asama icin veri setinin %80°lik
kismini egitim ve validasyon, geri kalan kismini ise test i¢in ayirdik.

Takimimiz proje sunus raporunda goruntt siiflandirma algoritmasi olarak ise:

Ogrenme aktarimi(Transfer Learning) metodunu kullanarak 6nceden blylk veri setleri ile
egitilmis Evrisimsel Sinir Agi(ESA) modellerini kullanarak, sunus raporunda belirttigimiz
Faster R-CNN, VGG-16 ve ResNet mimarilerinden yararlanacagimizi belirtmistik.

Calismalarimizin ikinci asamaya gegmesi ile birlikte goriintl siniflandirma kismina odaklandik.
Bu asamaya planladigimiz Faster RCNN mimarisinin zerinde ¢alisma ile basladik. Fakat
yaptigimiz c¢aligmalarin sonucunu inceledigimizde diisiik oranli basarim ve oldukga yavas
sonuclar elde ettik.



Daha iyi sonuclar elde edebilmek adina Facebook Al Research (FAIR) tarafindan 2018 yilinda
olusturulmus olan Detectron2 mimarisini kullanmaya karar verdik. Buna ek olarak omurga ag1
icin ResNet-50 ve ResNet-101 mimarilerini kullandik.

Gorintu siniflandirma algoritmasi olarak Detectron2, ResNet-50 ve ResNet-101 mimarilerini
kullandik. Bu mimarileri segme nedenlerimiz:

Detectron2, Pytorch tabanli nesne algilama kitapligidir. Detectron2, esnek ve genisletilebilirdir.
Tek veya ¢oklu GPU sunucularinda hizli egitim saglayabilir. Son teknoloji nesne algilama
algoritmalarmin yuksek kaliteli Mask R-CNN, RetinaNet, Faster R-CNN, RPN, Fast R-CNN,
TensorMask, ResNet gibi uygulamalarini icerir. 2018'de piyasaya siiriildiigiinden itibaren,
Detectron nesne algilama platformu, Facebook Al Research (FAIR) 'in en ¢cok kullanilan agik
kaynak projelerinden biri haline geldi.

ResNet-101,101 katman derinliginde kivrimli bir sinir agidir. Derin aglarda modelin
performansini arttirir. ImageNet veritabanindan bir milyondan fazla goriintii izerinde egitilmis
bir agdir.

ResNet-50, ResNet modelinin bir ¢esididir. 48 tane convolution, 1 max pool ve 1 average pool
katmanindan olusur. 26M parametreli 50 katmanh bir resudual(artik) bir agdir. Artik ag,
Microsoft tarafindan 2015'te tanitilan derin bir evrisimli sinir agi modelidir. Artik agda
katmanin girdilerinden 6grenilen 6zelliklerin ¢ikarimi olan artiklardan 6grenir.
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Sekil 1.1 Kullandigimiz Faster R-CNN Mimarisi



1.2 Kullandigimiz Dogrulama Metrikleri

1.2.1 loU(intersection of union): Birlesimlerin kesisimi, bir nesne detektdrindin belirli bir veri
kiimesindeki dogrulugunu 6lgmek i¢in kullanilan bir degerlendirme metrigidir. IoU, 2 sinir
arasindaki cakismay1 Olger. Bunu, tahmin edilen simirimizin temel gergekle ne kadar
ortiistiigiinii 6lgmek i¢in kullaniriz.

1.2.2 mAP (Mean Average Precision): Nesne tespiti, bilgisayarli gori alaninda son derece
yaygin olarak kullanilan bir alt alanidir. Asil gorevi, bir géruntudeki tum ilgi ¢ekici nesnelerin
etrafina smirlayic1 kutular koymak ve bu tir nesneleri dogru sekilde etiketlemektir. AP
(Ortalama hassasiyet) ise bunu saglayan, nesne tespitinin dogrulugunu 6lgmek igin kullanilan
populer bir metriktir. Modelin kalitesi igin sadece dogru siniflandirma degil, ayn1 zamanda
dogru lokalizasyon da belirleyici bir etkendir. Lokalizasyon, bir 6rnegin konumunu belirlerken,
siniflandirma ise etiketini tespit eder.

AP degerlerinin ortalamasi, O ile 1 arasindaki geri cagirma (recall) degerleri Uzerinden
hesaplanir. Dogruluk, tahminlerinin ne kadar dogru oldugunu olger.

AP, her sinif i¢in 0.5 loU esigi i¢in hesaplanir.

Her geri ¢agirma degerinde (0,01 adim boyutuyla 0'dan 1'e) kesinligi hesaplayan, ardindan 0.55,
0.60, 0.95'lik IoU esikleri i¢in tekrarlanir.

Ayrica, farkli nesne 6lgeklerinde (APsmall, APmedium ve APlarge) modelin dogrulugunu belirlemek
icin ek metrikler kullanilir.

Average Precision (AP):

AP % AP at OKS=.58:.85:.95 (primary challenge metric)
ApOKS=.58 % AP at OKS=.50 (loose metric)
ApOKS=.75 % AP at 0KS=.75 (strict metric)
AP Across Scales:
ppmedium % AP for medium objects: 322 < area < 96°
aplarge % AP for large objects: area > 962
Average Recall (AR):
AR % AR at 0KS=.50:.05:.95
AROKS=.58 % AR at OKS=.50
AROKS=.75 % AR at OKS=.75
AR Across Scales:
ARMEdLUm % AR for medium objects: 32% < area < 962
ARlarge % AR for large objects: area > 962
Sekil 1.2

1.2.3 Loss(Kayip): Kayip fonksiyonlarinin amaci, bir modelin egitim sirasinda en aza
indirmeye ¢alismas1 gereken miktari hesaplamaktir.

1.2.4 Metric(Metrik): Metrik, modelinizin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan bir
islevdir.Metrik fonksiyonlar1 kayb1 iglevleri benzer, bir metrik degerlendirme sonuglar1 model
egitim kullanilmamaktadir.

1.2.5 ModelCheckpoint: ModelCheckpoint geri arama modeli kullanarak egitim ile birlikte
kullanilir.bir modeli veya agirliklar1 (denetim noktas1 dosyasinda) belirli araliklarla kaydetmek
icin fit(), boylece kaydedilen durumdan egitime devam etmek i¢in model veya agirliklar daha
sonra yuklenebilir.



1.2.6 Dogruluk (Accuracy): Tahmin edilen 6rneklerdeki dogru pozitif (TP + TN) ve dogru
negatif sonuglarinin toplam veri setine (TP + TN + FP + FN) orani ile hesaplanir[1].

Dogruluk=TP + TN /(TP + TN + FP + FN)

SONUGC: Bu dogrultuda proje sunus raporunda belirttigimiz, goriintii siniflandirma ve goriintii
isleme asamalarinda dogru literatiir taramast sonucunda herhangi bir degisiklik yapilmamistir.

2. Ozgunluk (30 puan)

Faster R-CNN modeli tarafindan olusturulan Ozniteliklere katki saglamak amaciyla, tam bagl
katmandaki Ozniteliklere ilave edilmek (izere yeni bir el yapimi (hand crafted) oznitelik
belirleme yontemi sunulmustur. Bu Oznitelikte smir/kenar noktalarin  koordinatlar
kullanilmaktadir. Belirlenen her bir Blob’un (Binary Large Objects) agirlik merkezinden 10°
araliklarla sinirlara cizilen ¢izgilerin kesistigi sinir noktalart arasindaki uzakliklar ve bu
noktalarin yatay eksen ile yaptiklari agilar hesaplanarak Oznitelik vektorii olusturulur. Bu
Ozniteligin sekilsel gosterimi Sekil 2.1°da verilmistir. Gerektiginde merkezden disa dogru
cizilen dogrular arasi ag1 5° ‘ye disiiriilerek hassasiyet arttirilabilmektedir ancak hesapsal
maliyet agisindan 10° ag1 se¢ilmistir.
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Sekil 2.1 Onerilen 6zniteliklerin sekilsel gosterimi ([1]’den uyarlanmistir)

Sekilde Cy,C, blobun agirlik merkezi koordinatlarini, d; ... d3 blobun 10° araliklarla
siralanan sinir koordinatlar1 arasindaki vektorlerin genliklerini, 8, ... 655 bu vektorlerin
acilarmi ve (B,‘;,B;',) ciftleri ise blobun sinir noktalarinin uzamsal koordinatlarini temsil
etmektedir. Denklem 1-3’de gosterildigi sekilde elde edilirler:
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d; Ozniteligi elde edildigi blob’un alanina boliinerek dlgekten bagimsizlik (scale invariancy),
Oznitelik vektorinin igine 6; acilarini1 da ilave ederek déniisten bagimsizlik ézelligi elde
edilmistir. Boylece toplam 6znitelik vektoru (F) toplam 1x72 boyutlarinda bir vektor olarak
olusturulmustur. Olusturulan F 6znitelik vektoru Sekil 2.2°de belirtildigi sekilde kullanilacaktir.

\ J | J
| |

Acilar [1:36] Merkezden uzakliklar
[37:72]

Sekil 2.2 Oznitelik elemanlarinin vektdr igindeki siralanislar:

Su ana kadar ki ¢aligmalarimiza, veri setine de geg¢ ulasilmasi sebebi ile bu yontemimizi heniiz
entegre edemedik ancak final asamasina kadar entegre edip g¢aligmalarimizi bu ydnde
ilerletecegiz.

3. Sonuclar ve inceleme (30 puan)

Bize verilen abdomen bdlgesine ait ¢ok etiketli nesne tespit problemini ¢6zmek adina iki farkli
yontem gelistirdik. i1k sistemimizde, bize verilen csv dosyasinda bulunan hastalikl kesitlerin;
dosya adi, sinifi ve Bounding box (Bbox) koordinatlarini xmin, ymin, xmax, ymax olarak
ayirarak yeniden bir veri seti olusturduk. Bunlara ek olarak bize verilen veri setinde yalnizca
organlar1 igeren kesitleri, bulgu yok etiketi ile olusturdugumuz yeni veri setine ekledik. Daha
sonra goriintii isleme adina olusturdugumuz yeni veri setinde bulunan goriintiileri, HU
algoritmasi ile histogram esitleme islemine tabi tuttuk. Goriintiileri inceledigimizde anlaml
verinin her goriintiide ortalanmamis oldugunu fark ettik ve bunun iizerine tiim goriintiiler i¢in
resim ortalama islemi yaptik. Goriintillerde olas1 giirtiltiileri (noise) engellemek ve
kullanacagimiz alanin maskesini ¢ikarmak adina morfolojik yayma ve asindirma tekniklerini
kullandik. Elde ettigimiz goriintiilerin ¢evresinde isimize yaramayacak siyah alan olustu ve bu
alanlarin modelimizin egitimini olumsuz etkileyecegini diisiindiigiimiiz i¢in goriinttlerin boyut
ve uzamlarint bozma pahasina goriintiilere kirpma (crop) islemi uyguladik. Bu islemin
sonucunda boyutlar1 birbirinden farkli olan goriintiilerin her biri i¢in farkli katsayilar
hesaplayarak yiikseklik ve genisliklerini 512x512 degerlerine yeniden boyutlandirdik. Bu
islemler sonucunda degisen patolojilere ait Bbox koordinatlarini da her bir goriintii i¢in ayri
ayrn giincelleyerek yeni veri setimize kaydettik. Egitim modeli i¢in detectron2 mimarisinden
yararlandik. Bu mimarinin nesne tespit problemleri i¢in bir¢ok ag1 mevcut olmak ile birlikte
biz Faster RCNN modelini kullanmay1 tercih ettik. Bu modeli kullanmak i¢in verilerimizi csv
dosyasindan .json uzantili COCO formatina ¢evirdik. Faster R-CNN mimarisinde omurga ag1
(Backbone Network) olarak ResNet-101 modelini kullandik. Bu modeli tercih etmemizin
nedeni daha Once test ettigimiz ResNet ailesinin diger modellerine gore daha hizli ve daha 1yi
sonug vermesidir.



Egitim (Train) islemini 3 bin iterasyon ile baslatip her iterasyonda 256 resim almasini ayni
zamanda her 100 iterasyonda dogrulama yapmasini sagladik. Egitim sonucunu 7229 gorunt
ile test islemine tabi tuttuk. Degerlendirme metrigi olarak yukarida detaylica anlattigimiz Uizere
MAP metrigini kullandik. Sonug¢ olarak mAP = 23.6 ve AP50 = 35.2 degerlerini elde ettik. Bu
degerlerin tarafimizca yorumu yetersiz uyum (Underfitting) olduguydu. Daha ylksek basarim
adma egitim modelimizin hiper parametrelerine ince ayar(Tune) yaparak ve iterasyon sayisini
18 bine ¢ikararak tekrar test ettik. Sonug olarak mAP = 28.5 ve AP50 = 41.2 degerlerini elde
ettik. Bu kot sonuclar karsisinda ¢6zim olarak daha fazla iterasyonun yeterli bir sonug
vermeyecegine kanaat getirdik ve daha farkli bir yaklagim aramaya basladik.

Ikinci yaklasimimmizda iki farkli egitim modeli kullanmaya karar verdik. ilk modelimiz igin
verileri, bulgu var ve bulgu yok olarak ikili smiflandirma igin hazirladik ve Ust tarafta
bahsettigimiz ayni veri 6n isleme adimlarindan gecirdik ve ayni egitim metotlarin1 kullandik.
Elde ettigimiz agirlik dosyasini kaydettik. ikinci model igin ise yalnizca patolojileri iceren bir
veri seti hazirladik ve ilk model ile benzer adimlara tabi tuttuk. Ikinci modelin egitimi esnasinda
agirlik dosyasi olarak, ilk modelden elde ettigimiz agirlik dosyalarini kullandik. Sonug olarak
3 bin iterasyon ile mAP = 20.10 ve AP50 = 36.7 sonuglarini elde ettik. Bu kadar az iterasyon
sonucu bile ilk denedigimiz yontemin 18 bin iterasyonlu sonuglarindan daha iyi sonug vermesi,
bu yontemin daha dogru bir yaklasim oldugunu gosterdi. Daha iyi sonu¢ almak adina iterasyon
sayisini artirmaya bagladik.

Rapor teslim tarihinin son anina kadar yaptigimiz train-test senaryolarinda elde ettigimiz en iyi
sonucu asagidaki tabloda paylasiyoruz. Bu sonucu yarisma tarihine kadar cok daha iyi degerlere
ulagtirmamiz oldukga mimkun goézukuyor.

[06/29 ©3:45:52 d2.evaluation.coco_evaluation]: Evaluation results for bbox:
| APse | AP75 | Aps | APm | |

| 41.648 | 57.822 | 39.382 | 12.503| 28.311 | 42.156 |

{'AP': 41.6481716188742560962,

"AP-1 - Apandiks iltihabi (akut apandisit)': 47.457569221923108,

'"AP-2 - Safra kesesi iltihabi (akut kolesistit)': 38.131712308417267,

"AP-3 - Pankreas iltihabi (akut pankreatit)': 46.792198761455758,

'AP-4 - Bobrek/lreter tasi': 42.69061815372869,

'AP-5 - Bagirsak divertikil iltihabi (akut divertikiilit)': 11.014692846596,
'AP-6 - Karin ana damar balonlasmasi/yirtilmasi’': 63.80503400984093,

'AP-None': nan,

"AP50': 57.821772361895725,
'AP75': 39.381585587410665,
"AP1': 42.15561177552918,
"APm': 28.311036813209745,
'APs': 12.503311146224186})])




Sekil 3.1 Sonugclar

Sekil 3.2 Rastgele secilen baz1 sonug 6rnekleri

4. Deney ve egitim asamalarinda kullamilan veri setleri (15 puan)

Bilindigi Uzere yapay zeka igeren sistemlerin basarili bir sonug elde edebilmesi, veri setinin
icerigine ve miktarma baglidir. Fakat saglik alaninda kisisel verilerin korunmasi kanunu
geregince medikal gorunttlerin anonimlestirilmeden halka agik olarak paylasilmasi yasaktir.
Bu baglamda verilerin anonimlestirilmesi oldukg¢a maliyetli oldugu igin internet ortaminda pek
fazla bulunmamaktadir. Ozellikle abdomen bélgesini iceren medikal gorintiilere erisim
oldukca kisitlidir. Bu sebeplerden dolayr Teknofest Saglikta Yapay Zeka Yarismasi
kapsaminda takimlara sunulan veri setinin yaninda yalnizca asagida belirttigimiz veri setleri ile
calisma imkani1 bulduk.

4.1 Teknofest Saghkta Yapay Zeka Veri Seti: Bu veri setinde egitim igin toplamda 33908
adet veri bulunmaktadir. Bu veriler DICOM formatinda ve BT gorintileridir. Saglk
Bakanligi’nin bize verdigi verilere erismek igin gerekli izinler alinilmis olup ayn1 zamanda veri
seti Uzerindeki ¢alismalarimizin son ham sonuglarini, bu set Gzerinden elde ettik.
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4.2 CHAOS Veri Seti [3]: Karin organlarinin segmentasyonu, uzun yillardir kapsamli, ancak
¢oziilmemis bir arastirma alani olmustur. Son on yilda, derin 6grenimdeki (DL) yogun
gelismeler, yeni son teknoloji segmentasyon sistemleri getirmistir. Bu konulardaki bilgileri
genisletmek amaciyla, Venedik, italya'da IEEE Uluslararas1 Biyomedikal Goriintiileme
Sempozyumu (ISBI), 2019 ile birlikte KAOS - Kombine (BT-MR) Saglikli Karmn Organ
Segmentasyonu micadelesi diizenlenmistir. KAOQOS, tek ve coklu abdominal organ
segmentasyonu icin saglikli deneklerden hem abdominal BT hem de MR verileri saglar.
Karmasik tibbi prosedurlerin 6nkosullarinin anlagilmasi, operasyonlarin basarisinda 6nemli bir
rol oynamaktadir. Anlayis dlizeyini zenginlestirmek i¢in hekimler, ilgilendikleri nesne (ler)in
DICOM gorintulerinden ¢ikarilmasini gerektiren ¢ boyutlu gorsellestirme ve yazdirma gibi
gelismig araglar kullanir. Bu, daha iyi segmentasyon sonuglar1 elde etmek ve hem karnin
oldukga esnek anatomik 6zelliklerinden hem de goriinti 6zelliklerine yansiyan modalitelerin
sinirlamalarindan  kaynaklanan sayisiz zorlugun Ustesinden gelmek icin devam eden
arastirmalar1 motive eder. Bizde bu sebepleri g6z 6ninde bulundurarak calismalarimiza
abdomen bolgesi saglikli bireylerin BT gorintilerinden olusturulmus olan  veri setini
calismalarimiza dahil ettik. Toplamda 1080 adet saglikli veri bulunmaktadir. Veriler DICOM
formatindadir. Erisim i¢in lisansi incelenmis olup, “Creative Commons Attribution Non
Commercial Share Alike 4.0 International” lisansina sahiptir. A¢ik Kaynak bir veri seti olup
erisime agiktir. Yalnizca ticari amaclarla kullanilamaz.

4.3 CT KIDNEY DATASET: Normal-Cyst-Tumor and Stone[4]: Teknofest’in veri setine
erisim saglayana kadar bu veri ile ¢alistik. 2 ayr1 siniflandirma ile (normal ve tas) toplamda
6454 veri tzerinde gorintl 6n isleme ve siniflandirma gergeklestirdik. 2 ayr1 siniflandirma igin
bulgu yok ve tas etiketli veri Uzerinde ¢alismalarimizi strdirdik. Bu veri seti Kaggle’dan
alinmis olup acik kaynak bir veridir. Ve bu islemleri Google Colab izerinden gergeklestirerek
daha sonrasinda Saglik Bakanliginin sundugu verilere dahil ettik.
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