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1. Proje Mevcut Durum Değerlendirmesi (20 puan) 

Takımımız proje sunuş raporunda görüntü ön işleme için: 

Verinin; yeniden boyutlandırılması, iyileştirilmesi, çoğaltılması, filtreleme ve morfolojik 

işlemler gibi yaygınca kullanılan yöntemlerin kullanılması, bunun yanı sıra organları ön plana 

çıkaran ve belirli skala değerlerine göre organları ön plana çıkaran hounsfield unit (HU)  

algoritmasını kullanacağımızı belirtmiştik. 

 

Veri seti üzerinde çalışmalarımıza ilk olarak verinin derin öğrenme modeline uygun hale 

getirebilmek ve sonuçların doğruluğunu arttırmak amacı ile ön işlemeye başlandı. Öncelikle 

görüntülerimizi yeniden boyutlandırarak 512x512 boyutuna getirdik, threshold uygulanması, 

kontur bulma ve kırpma işlemi, son olarak HU algoritmasını kullanarak görüntülerin dicom 

dosya formatından .jpg dosyalarına metadata verilerini ise .csv formatına çevrilmesi işlemlerini 

gerçekleştirdik. Bu işlemler aşağıda açıklanmıştır. 

 

Eşikleme: Görüntünün gri skaladaki piksel değerleri için sınır belirlemektir. Belirlenen piksel 

değerinden küçükse 0, aksi halde maksimum değere ayarlanır. 

 

Boyutlandırma: Bize verilen görüntüler ağırlıklı olarak 512x512 boyutundaydı. Biz yeniden 

boyutlandırma ile boyutu farklı olan görüntüleride 512x512 boyutuna getirdik ve bunu 

yaparken sınırlayıcı kutuların da koordinatlarını ölçekli olarak hizaladık. 

 

Kırpma İşlemi: BT (Bilgisayarlı Tomografi) görüntülerinde arka plandan kırpma işlemi 

gerçekleştirerek istenilen bölgelerin daha fazla odaklanılmasını sağladık. 

 

HU algoritması: Hounsfield Birimleri radyologlar tarafından BT görüntülerinin 

yorumlanmasında kullanılan radyo yoğunluğunun göreceli niceliksel bir ölçümüdür, tıbbi BT 

görüntülemede gri tonlamayı oluşturur. Siyahtan beyaza 4096 değerden (12 bit) oluşan bir 

ölçektir ve -1024 HU ile 3071 HU arasında değişir. -1024 HU siyahtır ve havayı temsil eder. 

3071 HU beyazdır ve insan vücudundaki en yoğun dokuyu, diş minesini temsil eder. Diğer tüm 

dokular bu ölçekte bir yerdedir; yağ -100 HU civarındadır, kas 100 HU civarındadır ve kemik 

200 Hu'dan yaklaşık 2000’ya kadar uzanır. Bu nedenle, tipik 12 bitlik BT taramalarında (3071) 

maksimum değere atfedilirler. Bizde modelimizin ön işleme aşamasında HU algoritmasını 

kullanıp, hounsfield ölçek değerlerine göre abdomen bölgesindeki bizden istenen organları ön 

plana çıkardık. 

 

Bu işlemlerin sonunda, Teknofest Sağlıkta Yapay Zeka Yarışma Komitesinin bize verdiği 

DİCOM formatında olan görüntüleri .jpg ve metadata verilerini ise .csv formatına dönüştürdük. 

Veri setinin ön işleme aşamalarına son verdikten sonra ikinci aşama için veri setinin %80’lik 

kısmını eğitim ve validasyon, geri kalan kısmını ise test için ayırdık.  

 

Takımımız proje sunuş raporunda görüntü sınıflandırma algoritması olarak ise: 

Öğrenme aktarımı(Transfer Learning) metodunu kullanarak önceden büyük veri setleri ile 

eğitilmiş Evrişimsel Sinir Ağı(ESA) modellerini kullanarak, sunuş raporunda belirttiğimiz 

Faster R-CNN, VGG-16 ve ResNet mimarilerinden yararlanacağımızı belirtmiştik. 

 

Çalışmalarımızın ikinci aşamaya geçmesi ile birlikte görüntü sınıflandırma kısmına odaklandık. 

Bu aşamaya planladığımız Faster RCNN  mimarisinin üzerinde çalışma ile başladık. Fakat 

yaptığımız çalışmaların sonucunu incelediğimizde düşük oranlı başarım ve oldukça yavaş 

sonuçlar elde ettik.  
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Daha iyi sonuçlar elde edebilmek adına Facebook AI Research (FAIR) tarafından 2018 yılında 

oluşturulmuş olan Detectron2 mimarisini kullanmaya karar verdik. Buna ek olarak omurga ağı 

için ResNet-50 ve ResNet-101 mimarilerini kullandık.  

Görüntü sınıflandırma algoritması olarak Detectron2, ResNet-50 ve ResNet-101 mimarilerini 

kullandık. Bu mimarileri seçme nedenlerimiz: 

 

Detectron2, Pytorch tabanlı nesne algılama kitaplığıdır. Detectron2, esnek ve genişletilebilirdir. 

Tek veya çoklu GPU sunucularında hızlı eğitim sağlayabilir. Son teknoloji nesne algılama 

algoritmalarının yüksek kaliteli Mask R-CNN, RetinaNet, Faster R-CNN, RPN, Fast R-CNN, 

TensorMask, ResNet gibi uygulamalarını içerir. 2018'de piyasaya sürüldüğünden itibaren, 

Detectron nesne algılama platformu, Facebook AI Research (FAIR) 'in en çok kullanılan açık 

kaynak projelerinden biri haline geldi. 

ResNet-101,101 katman derinliğinde kıvrımlı bir sinir ağıdır. Derin ağlarda modelin 

performansını arttırır. ImageNet veritabanından bir milyondan fazla görüntü üzerinde eğitilmiş 

bir ağdır. 

ResNet-50, ResNet modelinin bir çeşididir. 48 tane convolution, 1 max pool ve 1 average pool 

katmanından oluşur. 26M parametreli 50 katmanlı bir resudual(artık) bir ağdır. Artık ağ, 

Microsoft tarafından 2015'te tanıtılan derin bir evrişimli sinir ağı modelidir. Artık ağda 

katmanın girdilerinden öğrenilen özelliklerin çıkarımı olan artıklardan öğrenir. 

  

 

Şekil 1.1 Kullandığımız Faster R-CNN Mimarisi 
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1.2 Kullandığımız Doğrulama Metrikleri 

 

1.2.1 IoU(intersection of union): Birleşimlerin kesişimi, bir nesne detektörünün belirli bir veri 

kümesindeki doğruluğunu ölçmek için kullanılan bir değerlendirme metriğidir. IoU, 2 sınır 

arasındaki çakışmayı ölçer. Bunu, tahmin edilen sınırımızın temel gerçekle ne kadar 

örtüştüğünü ölçmek için kullanırız.  

1.2.2 mAP (Mean Average Precision): Nesne tespiti, bilgisayarlı görü alanında son derece 

yaygın olarak kullanılan bir alt alanıdır. Asıl görevi, bir görüntüdeki tüm ilgi çekici nesnelerin 

etrafına sınırlayıcı kutular koymak ve bu tür nesneleri doğru şekilde etiketlemektir. AP 

(Ortalama hassasiyet) ise bunu sağlayan, nesne tespitinin doğruluğunu ölçmek için kullanılan 

popüler bir metriktir. Modelin kalitesi için sadece doğru sınıflandırma değil, aynı zamanda 

doğru lokalizasyon da belirleyici bir etkendir. Lokalizasyon, bir örneğin konumunu belirlerken, 

sınıflandırma ise etiketini tespit eder. 

 

AP değerlerinin ortalaması, 0 ile 1 arasındaki geri çağırma (recall) değerleri üzerinden 

hesaplanır. Doğruluk, tahminlerinin ne kadar doğru olduğunu ölçer.        

AP, her sınıf için 0.5 IoU eşiği için hesaplanır. 

Her geri çağırma değerinde (0,01 adım boyutuyla 0'dan 1'e) kesinliği hesaplayan, ardından 0.55, 

0.60, 0.95'lik IoU eşikleri için tekrarlanır. 

Ayrıca, farklı nesne ölçeklerinde (APsmall, APmedium ve APlarge) modelin doğruluğunu belirlemek 

için ek metrikler kullanılır.  

 

 
Şekil 1.2 

                                                                                                                                                                                                                                                                

1.2.3 Loss(Kayıp): Kayıp fonksiyonlarının amacı, bir modelin eğitim sırasında en aza 

indirmeye çalışması gereken miktarı hesaplamaktır. 

1.2.4 Metric(Metrik): Metrik, modelinizin performansını değerlendirmek için kullanılan bir 

işlevdir.Metrik fonksiyonları kaybı işlevleri benzer, bir metrik değerlendirme sonuçları model 

eğitim kullanılmamaktadır. 

1.2.5 ModelCheckpoint: ModelCheckpoint geri arama modeli kullanarak eğitim ile birlikte 

kullanılır.bir modeli veya ağırlıkları (denetim noktası dosyasında) belirli aralıklarla kaydetmek 

için fit(), böylece kaydedilen durumdan eğitime devam etmek için model veya ağırlıklar daha 

sonra yüklenebilir. 
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1.2.6 Doğruluk (Accuracy): Tahmin edilen örneklerdeki doğru pozitif (TP + TN) ve doğru 

negatif sonuçlarının toplam veri setine (TP + TN + FP + FN) oranı ile hesaplanır[1].  

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

SONUÇ: Bu doğrultuda proje sunuş raporunda belirttiğimiz, görüntü sınıflandırma ve görüntü 

işleme aşamalarında doğru literatür taraması sonucunda herhangi bir değişiklik yapılmamıştır. 

 

2. Özgünlük (30 puan) 

 

Faster R-CNN modeli tarafından oluşturulan özniteliklere katkı sağlamak amacıyla, tam bağlı 

katmandaki özniteliklere ilave edilmek üzere yeni bir el yapımı (hand crafted) öznitelik 

belirleme yöntemi sunulmuştur. Bu öznitelikte sınır/kenar noktaların koordinatları 

kullanılmaktadır. Belirlenen her bir Blob’un (Binary Large Objects) ağırlık merkezinden 100 

aralıklarla sınırlara çizilen çizgilerin kesiştiği sınır noktaları arasındaki uzaklıklar ve bu 

noktaların yatay eksen ile yaptıkları açılar hesaplanarak öznitelik vektörü oluşturulur. Bu 

özniteliğin şekilsel gösterimi Şekil 2.1’da verilmiştir. Gerektiğinde merkezden dışa doğru 

çizilen doğrular arası açı 5o ‘ye düşürülerek hassasiyet arttırılabilmektedir ancak hesapsal 

maliyet açısından 10o  açı seçilmiştir. 

 

 

 

Şekil 2.1 Önerilen özniteliklerin şekilsel gösterimi ([1]’den uyarlanmıştır) 

 

Şekilde 𝐶𝑥, 𝐶𝑦  blobun ağırlık merkezi koordinatlarını, 𝑑1 … 𝑑36  blobun 100 aralıklarla 

sıralanan sınır koordinatları arasındaki vektörlerin genliklerini, 𝜃1 … 𝜃36  bu vektörlerin 

açılarını ve (𝐵𝑥
𝑖 , 𝐵𝑦

𝑖 )  çiftleri ise blobun sınır noktalarının uzamsal koordinatlarını temsil 

etmektedir. Denklem 1-3’de gösterildiği şekilde elde edilirler: 

𝑑𝑖= √(𝐵𝑦
𝑖+1 − 𝐵𝑦

𝑖 )2 + (𝐵𝑥
𝑖+1 − 𝐵𝑥

𝑖 )2
2

 1 

𝜃𝑖 = tan−1 𝐵𝑦
𝑖+1−𝐵𝑦

𝑖

𝐵𝑥
𝑖+1−𝐵𝑥

𝑖  2 

𝐹 = [𝜃1, 𝜃2, … , 𝜃36], [
1

𝐵𝑙𝑜𝑏 𝐴𝑙𝑎𝑛𝚤
𝑥 (

𝑑1

𝑑36
,
𝑑2

𝑑1
, ⋯ ,

𝑑36

𝑑35
)] 3 

BLOB 
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𝑑𝑖 özniteliği elde edildiği blob’un alanına bölünerek ölçekten bağımsızlık (scale invariancy), 

Öznitelik vektörünün içine 𝜃𝑖  açılarını da ilave ederek dönüşten bağımsızlık özelliği elde 

edilmiştir. Böylece toplam öznitelik vektörü (𝐹) toplam 1x72 boyutlarında bir vektör olarak 

oluşturulmuştur. Oluşturulan F öznitelik vektörü Şekil 2.2’de belirtildiği şekilde kullanılacaktır.  

 

 
 

 
Şekil 2.2 Öznitelik elemanlarının vektör içindeki sıralanışları 

 

 

Şu ana kadar ki çalışmalarımıza, veri setine de geç ulaşılması sebebi ile bu yöntemimizi henüz 

entegre edemedik ancak final aşamasına kadar entegre edip çalışmalarımızı bu yönde 

ilerleteceğiz. 

 

 

 

3. Sonuçlar ve İnceleme (30 puan) 

Bize verilen abdomen bölgesine ait çok etiketli nesne tespit problemini çözmek adına iki farklı 

yöntem geliştirdik. İlk sistemimizde, bize verilen csv dosyasında bulunan hastalıklı kesitlerin; 

dosya adı, sınıfı ve Bounding box (Bbox) koordinatlarını xmin, ymin, xmax, ymax olarak 

ayırarak yeniden bir veri seti oluşturduk. Bunlara ek olarak bize verilen veri setinde yalnızca 

organları içeren kesitleri, bulgu yok etiketi ile oluşturduğumuz yeni veri setine ekledik. Daha 

sonra görüntü işleme adına oluşturduğumuz yeni veri setinde bulunan görüntüleri, HU 

algoritması ile histogram eşitleme işlemine tabi tuttuk. Görüntüleri incelediğimizde anlamlı 

verinin her görüntüde ortalanmamış olduğunu fark ettik ve bunun üzerine tüm görüntüler için 

resim ortalama işlemi yaptık. Görüntülerde olası gürültüleri (noise) engellemek ve 

kullanacağımız alanın maskesini çıkarmak adına morfolojik yayma ve aşındırma tekniklerini 

kullandık. Elde ettiğimiz görüntülerin çevresinde işimize yaramayacak siyah alan oluştu ve bu 

alanların modelimizin eğitimini olumsuz etkileyeceğini düşündüğümüz için görüntülerin boyut 

ve uzamlarını bozma pahasına görüntülere kırpma (crop) işlemi uyguladık. Bu işlemin 

sonucunda boyutları birbirinden farklı olan görüntülerin her biri için farklı katsayılar 

hesaplayarak yükseklik ve genişliklerini 512x512 değerlerine yeniden boyutlandırdık. Bu 

işlemler sonucunda değişen patolojilere ait Bbox koordinatlarını da her bir görüntü için ayrı 

ayrı güncelleyerek yeni veri setimize kaydettik. Eğitim modeli için detectron2 mimarisinden 

yararlandık. Bu mimarinin nesne tespit problemleri için birçok ağı mevcut olmak ile birlikte 

biz Faster RCNN modelini kullanmayı tercih ettik. Bu modeli kullanmak için verilerimizi csv 

dosyasından .json uzantılı COCO formatına çevirdik. Faster R-CNN mimarisinde omurga ağı 

(Backbone Network) olarak ResNet-101 modelini kullandık. Bu modeli tercih etmemizin 

nedeni daha önce test ettiğimiz ResNet ailesinin diğer modellerine göre daha hızlı ve daha iyi 

sonuç vermesidir. 
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Eğitim (Train) işlemini 3 bin iterasyon ile başlatıp her iterasyonda 256 resim almasını aynı 

zamanda her 100 iterasyonda doğrulama yapmasını sağladık. Eğitim sonucunu 7229 görüntü 

ile test işlemine tabi tuttuk. Değerlendirme metriği olarak yukarıda detaylıca anlattığımız üzere 

mAP metriğini kullandık. Sonuç olarak mAP  = 23.6 ve AP50 = 35.2 değerlerini elde ettik. Bu 

değerlerin tarafımızca yorumu yetersiz uyum (Underfitting) olduğuydu. Daha yüksek başarım 

adına eğitim modelimizin hiper parametrelerine ince ayar(Tune) yaparak ve iterasyon sayısını 

18 bine çıkararak tekrar test ettik. Sonuç olarak  mAP  = 28.5 ve AP50 = 41.2 değerlerini elde 

ettik. Bu kötü sonuçlar karşısında çözüm olarak daha fazla iterasyonun yeterli bir sonuç 

vermeyeceğine kanaat getirdik ve daha farklı bir yaklaşım aramaya başladık.  

İkinci yaklaşımımızda iki farklı eğitim modeli kullanmaya karar verdik. İlk modelimiz için 

verileri, bulgu var ve bulgu yok olarak ikili sınıflandırma için hazırladık ve üst tarafta 

bahsettiğimiz aynı veri ön işleme adımlarından geçirdik ve aynı eğitim metotlarını kullandık. 

Elde ettiğimiz ağırlık dosyasını kaydettik. İkinci model için ise yalnızca patolojileri içeren bir 

veri seti hazırladık ve ilk model ile benzer adımlara tabi tuttuk. İkinci modelin eğitimi esnasında 

ağırlık dosyası olarak, ilk modelden elde ettiğimiz ağırlık dosyalarını kullandık. Sonuç olarak 

3 bin iterasyon ile mAP  = 20.10 ve AP50 = 36.7 sonuçlarını elde ettik. Bu kadar az iterasyon 

sonucu bile ilk denediğimiz yöntemin 18 bin iterasyonlu sonuçlarından daha iyi sonuç vermesi, 

bu yöntemin daha doğru bir yaklaşım olduğunu gösterdi. Daha iyi sonuç almak adına iterasyon 

sayısını artırmaya başladık.  

 

Rapor teslim tarihinin son anına kadar yaptığımız train-test senaryolarında elde ettiğimiz en iyi 

sonucu aşağıdaki tabloda paylaşıyoruz. Bu sonucu yarışma tarihine kadar çok daha iyi değerlere 

ulaştırmamız oldukça mümkün gözüküyor.   
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     Şekil 3.1 Sonuçlar 

 

 

 

   
 

   
 

   Şekil 3.2 Rastgele seçilen bazı sonuç örnekleri 

 

 

 

 

 

4. Deney ve eğitim aşamalarında kullanılan veri setleri (15 puan) 

Bilindiği üzere yapay zeka içeren sistemlerin başarılı bir sonuç elde edebilmesi, veri setinin 

içeriğine ve miktarına bağlıdır. Fakat sağlık alanında kişisel verilerin korunması kanunu 

gereğince medikal görüntülerin anonimleştirilmeden halka açık olarak paylaşılması yasaktır. 

Bu bağlamda verilerin anonimleştirilmesi oldukça maliyetli olduğu için internet ortamında pek 

fazla bulunmamaktadır. Özellikle abdomen bölgesini içeren medikal görüntülere erişim 

oldukça kısıtlıdır. Bu sebeplerden dolayı Teknofest Sağlıkta Yapay Zeka Yarışması 

kapsamında takımlara sunulan veri setinin yanında yalnızca aşağıda belirttiğimiz veri setleri ile 

çalışma imkanı bulduk. 

 

 

4.1 Teknofest Sağlıkta Yapay Zeka Veri Seti: Bu veri setinde eğitim için toplamda 33908  

adet veri bulunmaktadır. Bu veriler DİCOM formatında ve BT görüntüleridir. Sağlık 

Bakanlığı’nın bize verdiği verilere erişmek için gerekli izinler alınılmış olup aynı zamanda veri 

seti üzerindeki çalışmalarımızın son ham sonuçlarını, bu set üzerinden elde ettik.  
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4.2 CHAOS Veri Seti [3]: Karın organlarının segmentasyonu, uzun yıllardır kapsamlı, ancak 

çözülmemiş bir araştırma alanı olmuştur. Son on yılda, derin öğrenimdeki (DL) yoğun 

gelişmeler, yeni son teknoloji segmentasyon sistemleri getirmiştir. Bu konulardaki bilgileri 

genişletmek amacıyla, Venedik, İtalya'da IEEE Uluslararası Biyomedikal Görüntüleme 

Sempozyumu (ISBI), 2019 ile birlikte KAOS - Kombine (BT-MR) Sağlıklı Karın Organ 

Segmentasyonu mücadelesi düzenlenmiştir. KAOS, tek ve çoklu abdominal organ 

segmentasyonu için sağlıklı deneklerden hem abdominal BT hem de MR verileri sağlar. 

Karmaşık tıbbi prosedürlerin önkoşullarının anlaşılması, operasyonların başarısında önemli bir 

rol oynamaktadır. Anlayış düzeyini zenginleştirmek için hekimler, ilgilendikleri nesne (ler)in 

DICOM görüntülerinden çıkarılmasını gerektiren üç boyutlu görselleştirme ve yazdırma gibi 

gelişmiş araçlar kullanır. Bu, daha iyi segmentasyon sonuçları elde etmek ve hem karnın 

oldukça esnek anatomik özelliklerinden hem de görüntü özelliklerine yansıyan modalitelerin 

sınırlamalarından kaynaklanan sayısız zorluğun üstesinden gelmek için devam eden 

araştırmaları motive eder. Bizde bu sebepleri göz önünde bulundurarak çalışmalarımıza 

abdomen bölgesi sağlıklı bireylerin BT görüntülerinden oluşturulmuş olan  veri setini 

çalışmalarımıza dahil ettik. Toplamda 1080 adet sağlıklı veri bulunmaktadır. Veriler DİCOM 

formatındadır. Erişim için lisansı incelenmiş olup,  “Creative Commons Attribution Non 

Commercial Share Alike 4.0 International” lisansına sahiptir. Açık Kaynak bir veri seti olup 

erişime açıktır. Yalnızca ticari amaçlarla kullanılamaz.  

 

 

4.3 CT KIDNEY DATASET: Normal-Cyst-Tumor and Stone[4]: Teknofest’in veri setine 

erişim sağlayana kadar bu veri ile çalıştık. 2 ayrı sınıflandırma ile (normal ve taş) toplamda 

6454 veri üzerinde görüntü ön işleme ve sınıflandırma gerçekleştirdik. 2 ayrı sınıflandırma için 

bulgu yok ve taş etiketli veri üzerinde çalışmalarımızı sürdürdük. Bu veri seti Kaggle’dan 

alınmış olup açık kaynak bir veridir. Ve bu işlemleri Google Colab üzerinden gerçekleştirerek  

daha sonrasında Sağlık Bakanlığının sunduğu verilere dahil ettik.  

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/legalcode
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/legalcode
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