MR Altyazilama i¢in Coklu Dikkat Tabanh Derin Ogrenme Modeli
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Son yillarda saglik alaninda yapay zeka teknolojilerinin kullanimi hizla artmaya baglamistir. Manyetik rezonans (MR)
raporlarinin manuel olarak tip hekimleri tarafindan olusturulmasi oldukga zor, uzun zaman alan ve hatali olma olasilig1
yilksek bir suregtir. Bu ¢alismada, bu problemleri adreslemek amaciyla beyin MR goruntllerinden otomatik rapor
Uretecek derin 6grenme tabanl goriintii altyazilama modeli dnerilmistir. Gelistirilen modelde, gériintii isleme, dogal
dil isleme ve derin 6grenme yontemleri birlikte kullanilarak tibbi goriintiideki igerik ve tanilara yonelik metin
uretilmektedir. Oncelikle MR gorintileri icin, rastgele acilarla dondiirme, boyut degistirme, kirpma, parlaklik ve
kontrast degistirme, golge ekleme ve aynalama gibi 6nislemler yapilmistir. Ardindan Bootstrapping Language Image
Pre-Training (BLIP) modeli ve modelin transformer mimarisinden faydalanilarak rapor ireten bir model
gelistirilmistir. Yapilan deneysel ¢alismalarda, gelistirilen modelin farkli metrikler igin basarili sonuglar verdigi,
tiretilen raporlarin orijinal raporlara yiiksek oranda benzer oldugu ve tip alaninda yardimci Oneri sistemi olarak
kullanilabilecegi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: MR, BLIP, Derin Ogrenme, Gériintii Altyazilama, Transformer.

Multiple Attention-Based Deep Learning Model for MRI Captioning

ABSTRACT

In recent years, the use of artificial intelligence in medicine has begun to increase considerably. Creating magnetic
resonance (MR) reports manually by medical doctors is very difficult, time-consuming, and error-prone process. This
study proposes a deep learning-based image captioning model to automatically generate reports. In the developed
model, image processing, natural language processing, and deep learning methods are used to produce text for the
medical image. First of all, pre-processing, such as rotating at random angles, changing size, cropping, changing
brightness and contrast, adding shadows, and mirroring, were performed for MR images. Then, a model was developed
by utilizing the Bootstrapping Language Image Pre-Training (BLIP) model and the transformer architecture of the
model to generate a report. The experimental studies showed that the proposed model had successful results; the
produced reports were highly similar to the original reports and could be used as a tool in medicine.

Keywords: Brain MRI, BLIP, Deep Learning, Medical Image Captioning, Transformer.

GIiRIiS

Tibbi goriintii altyazilama, medikal géruntilerden derin
o6grenme ve dogal dil isleme teknikleri kullanilarak
otomatik olarak rapor uretilmesini ifade etmektedir. Bu
konuda yapilan ¢aligmalar ve arastirmalarda,
gorintilerden Uretilen bu metinlerin anlamli ciimlelerden
olugmasi ve tibbi teshis ve tedavi siireglerinde faydali
olmast amaglanmaktadir. Beyin MR gdruntilerinden
uretilen raporlar, norolojik anormalliklerin otomatik
olarak tespit edilmesi ve bu tespitlerin dogal dilde ifade
edilmesi siirecine yardimct olmaktadir. Bu nedenle, MR
goriintiilerinden rapor iiretmeye yonelik ¢alismalar son
yillarda artarak devam etmektedir [1].

Paspula ve Saravanan tarafindan 2023 yilinda yayinlanan
calismada, tibbi  goriintli  altyazilama {izerinde

¢alisilmstir [1]. Calismada viicudun farkli bélgelerine ait
21 kategoride 7.442 adet tibbi gériintii igeren Pathology
Education Informational Resource (PEIR) veri kiimesi
kullanilmistir. Calismada boélgelerin tespiti igin dnceden
egitilmis olan You Only Live Once v4 (YOLOv4) modeli
kullanilarak ince ayar (fine tuning) yapilmistir. Model,
birinci agamada nesne tespiti ve lokalizasyon, ikinci
asamada ise Long-Short Term Memory (LSTM)
birimleri ve dikkat mekanizmasi ile dil bilgisine uygun
climle tretimi saglanmistir. Yapilan degerlendirmeler
sonucu modelin Bilingual Evaluation Understudy
(BLEU) skoru 9%81,78, Metric for Evaluation of
Translation with Explicit ORdering (METEOR) skoru
ise %78,56 olarak elde ettigi gorilmiistiir.

Wang ve arkadaslarinin yaptigi calismada radyoloji
goriintiilerinden otomatik rapor liretme amaglanmistir
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[3]. COVID-19 CT Report ve Indiana University chest
X-Ray veri kiimelerinden faydalanilmistir. Resnet101
modelinden ve Recurrent Neural Network (RNN)
mimarilerinden yararlanilarak iiretilen raporlarda, diger
caligmalardan farkli olarak raporlarin benzerliginin
Olcllmesi icin Sentence Matched Adjusted Semantic
Similarity (SMAS) teknolojisi kullanilmistir. Raporlar
viicudun ¢esitli bolgeleri igin basarilt ¢iktilar vermistir.
BLEU, METEOR ve ROUGE-L gibi basari
metriklerinde  de  literatiirdeki  c¢alismalar  ile
karsilagtirildiginda basarili sonuglara ulagilmistir.

William ve arkadaglart tarafindan 2020 yilinda
yayinlanan ¢alismada ise yine gogls X-ray
goriintiilerinden rapor iiretmek amactyla derin 6grenme
mimarilerinden yararlanilmistir [4]. Caligmada egitim ve
test igslemleri i¢in MIMIC Chest X-ray (MIMIC-CXR)

veri kimesi kullanilmistir. CNN-RNN mimarileri
kullanilan  ¢alismada, Ozelliklerin ~ ¢ikarimi  igin
DenseNetl21 modelinden faydalanilmigtir. Projede

Beam Search algoritmasinin da aktif kullanildig
calismada BLEU ve Consensus-based Image Description
Evaluation (CIDEr) performans metrikleri araciligiyla
diger ¢aligmalarla kapsamli bir kiyaslama yapilmistr.
Liu ve arkadaslarinin yaptig1 ¢alismada, geleneksel rapor
iretimi algoritmalarinin tizerine eklenen Contrastive
Attention  (Karsilagtirmali  Dikkat)  isimli  bir
mekanizmadan bahsedilmistir [5]. Bu mekanizma kisaca
girig gOrlintiisiinii  almakta ve referans goriintiisii
iizerinden  karsilastirma  yapmaktadir.  Referans
gOriintiisti, normal yani saglikli bir kiginin X-ray
gorintisunt  temsil  etmektedir. 2 gorlntinin
karsilastirilmasiyla birlikte giris goriintiisii Uzerinden
anomali iceren bolge tespit edilmekte ve mevcut rapor bu
sekilde giincellenmektedir. Bu mekanizma temelde 3
asamadan olusmaktadir. flk asamada normal gériintiiler
egitim verisi lizerinden ayiklanarak elde edilmektedir.
Daha sonra Aggregate Attention (Toplu Dikkat)
mekanizmasiyla giris goriintiistine yakin olan normal
goriintiller  belirlenmektedir. Son  asamada ise
Differentiate Attention (Dikkat Farklilagtirma) ile 2
goriintii arasindaki benzerlikler ¢ikartilmakta ve geriye
sadece farkli olan kisim kalmaktadir. Elde edilen bu
bélge anomali iceren bélgeyi temsil etmektedir. 1U-X-
ray ve MIMIC-CXR veri kiimeleri Uzerinde test edilen bu
mekanizmayla birlikte BLEU-4 metrigi i¢in %14 ve %17
performans artisi elde edilmistir.

Lovelace ve arkadaglarinin yaptigi ¢alismada, mevcut
rapor Uretimlerine ek olarak transformer mimarisi
kullanilarak iretilen raporlarin 6nceki bahsedilen
yontemlere gore daha akici ve tutarli olmasi saglanmistir
[6]. Model performansmin artirilmasi amaciyla da
gorintiideki bilgilerin diferansiyel olarak elde edilmesi
saglanmistir.

Encoder-decoder (kodlayici-kod ¢dziic) mimarisiyle
tiretilen raporlar diizgiin bir rapor ¢iktisi verse de bu
mimaride bazi problemler ortaya ¢ikmaktadir. Ilk olarak
gorintiideki anomali iceren bolgeler goruntiiniin sadece
kii¢iik bir bolimiinii kapsamaktadir ve encoder-decoder
mimarisi bu kisma yeterince dikkat edememektedir. Bu
sebeple bu mimari, anomali iceren bdlgelerin tespitinde

basarisiz olabilmektedir. Mimarinin diger bir problemi
ise uzman bilgisini modele dahil edememesidir. Bu
nedenle de bu mimari (zerinden (Uretilen araglar
kliniklerde yaygin olarak kullanilamamaktadir.

Bu problemlerin  ¢oziilebilmesi icin Yang ve
arkadaslarinin ¢aligmasinda ele alinan yaklasim, bilgiyi
modele dahil etmek amaciyla genel ve spesifik olmak
tizere 2 ayr1 kategoriye ayirmaktadir [7]. Genel bilgi tim
goruntiinun geneliyle ilgilenirken spesifik bilgi ise
goriintiiye benzer farkli bir goriintii  {izerinden
terminolojideki terimleri kapsamaktadir. Bu iki bilginin
de ayn1 anda kullanilmas: adina bilgiyle gelistirilmis ¢ok
kafali dikkat (knowledge-enhanced multi-head attention)
mekanizmasi gelistirilmigtir. Bu mekanizma 2 ayn
bilgiyi birlestirmektedir. Mekanizma IU-Xray ve
MIMIC-CXR veri kiimeleri iizerinde test edilmistir.
Sonug olarak, drnek bir ¢iktida 3 adet rapor bilgisi elde
edilirken bu mekanizma sayesinde 5 farkl bilgi de elde
edilmistir.

Onceki calismalarda bahsedilen, mevcut goriintii
altyazilama modellerinin iizerine eklenen bilgiyle
gelistirilmis ¢ok kafali dikkat mekanizmasi sayesinde
daha anlamli ve uzun medikal ¢iktilar Gretilmistir. Fakat
bu modellerdeki en biiyiik problem, bagka hastaliklarin
tespiti s6z konusu oldugunda dikkat mekanizmasinin el
ile  guncellenmesini  gerektirmesidir.  Yang ve
arkadaglarinin diger calismasinda, bu problem asilmaya
caligilarak bu siirecin otomatik olarak 6grenilip hafizada
saklanmasi saglanmistir. Calismada temel olarak 2 asama
iizerinde durulmustur. ilk olarak medikal bilgiyi isleyip
hafizada saklayan bilgi glncelleme mekanizmasindan
(knowledge updating mechanism) bahsedilmistir. Bu
mekanizma sayesinde gorinti Gzerindeki anomali igeren
bolgelerin bilgisi otomatik olarak egitim asamasinda
giincellenmektedir. Diger bir agama ise goriintii, rapor ve
hastalik bolgelerinin semantik olarak eslestirilmesini
saglayan ¢ok modelli hizalama mekanizmasidir (multi-
model alignment mechanism). Bu model, IU-Xray ve
MIMIC-CXR veri kiimeleri kullanilarak test edilmistir.
Sonuglar incelendiginde BLEU, CIDEr gibi metrikler
icin Onceki ¢aligmalara gore ¢ok daha basarili degerler
elde edilmistir.

2020 yilinda yaymlanan, gogiis X-ray goruntlleri ve
raporlarint igeren bir veri Kumesi ile yapilan bir
calismada, diger c¢alismalardan farkli bir yaklasim
kullanilmistir [13]. Dogrudan rapor iiretmek yerine,
patolojik tanty1r tespit edip bunu iiretilen rapor ile
birlestirerek dogruluk oranlari artirllmaya calisilmigtir.
Goriintli altyazilama kavrami medikal amagli rapor
yazilmasinda O6nemli bir gelisme kat etse de mevcut
yaklagimlar, goriintli  altyazilama  algoritmalarini
kullanarak medikal gorintileri girdi olarak alip rapor
ciktis1 iiretebilmekte fakat bu raporlarda patolojik
bilgilerin dogrulugunu dikkate almamaktadir. Bu
sebeple, her ne kadar rapor {iretilebilse de bu raporlarin
giivenilirligi siiphelidir. Calismada bu problemi ¢dzmek
adma Semantic Fusion Network (SFNet) isimli, lezyonlu
bolgeyi tespit eden ve tani raporu lireten bir model 6ne
striilmistir. Lezyonlu alani tespit eden model
goriintiiden gorsel ve patolojik bilgi ¢ikarimi yapmakta,
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tan1 raporu iretilmesini saglayan model ise bu 2 bilgiyi
birlestirerek raporlarin iiretilmesini saglamaktadir. Bu
sekilde tani raporlarinin dogruluk oranlari artirilmistir.
Deneysel sonuclarda, dogruluk skoru icin Ultrason veri
kiimesinde %1,2°lik, Open-i X-ray gorinti veri
kimesinde ise %2,4’lik bir arti gdzlemlenmistir. Ayrica
lezyonlu  bolgenin  tespit edildigi  siniflandirma
modellerinde dogruluk oranlart %80,2-96,9 arasinda
degismektedir.  Karsilastirilan ~ modeller  arasinda
Attention, NIC, m-RNN, Co-Attention, Faster
RCNN+LSTM, SFNet, Attention, NIC, m-RNN
modelleri bulunmaktadir [13].

Ankit tarafindan 2023 yilinda yapilmis ¢alismada BLIP
modelinden faydalanilmistir [2]. Veri kiimesi olarak
Indiana  University Chest X-Ray veri kiimesi
kullanilmistir. Veriler iizerinde sik1 bir 6nisleme siireci
yiriitillen ¢aligmada karsilastirmali ve kapsamli bir
calisma ile BLIP modelinin diger modellere gdre avantaj
ve dezavantajlart vurgulanmstir [2].

Son yillarda, gorsel-dil 6n egitiminde kaydedilen 6nemli
ilerlemeler, gorsel baglama dayali dil anlama ve {iretme
yeteneklerini 6nemli Ol¢iide gelistirmistir. Contrastive
Language-Image Pre-training (CLIP) ve A Large-scale
ImaGe and Noisy-Text embedding (ALIGN) gibi 6nde
gelen modeller, blytk o6lgekli veri kiimeleri ve karsit
ogrenme tekniklerinden yararlanarak, goriintii-metni
alma ve sifirdan 6grenme gibi gorevlerde dikkate deger
performanslar elde etmistir. Ancak, bu modeller, goriintii
ve metin gdmmelerini hizalamaya odaklanmakta olup,
birlesik anlama ve {iretme konularina yeterince
deginmemektedir. Junnan Li ve arkadaslarinin
gelistirdigi BLIP Transformer modeli hem kendi kendine
denetimli 6grenmeyi hem de karsit 6grenmeyi tek bir
gergevede Dbirlestirerek yeni bir yaklagimi temsil
etmektedir. Bu ikili metodoloji, BLIP Transformer'in her
iki 6grenme paradigmasmin giiglii yonlerini etkili bir
sekilde kullanmasin1 saglayarak, cesitli gorsel-dil
gorevlerinde Ustun performans elde etmesine olanak
tammaktadir. Onceki modellerin sikhikla ayr1 ayr
goriintii ve dil bilesenleri icin 6n egitim gerektirdigi
durumlarin aksine, BLIP, anlama ve iiretme yeteneklerini
ayni anda adim adim gelistirmek i¢in bir bootstrapping
teknigi kullanmaktadir. Bu kapsamli 6n egitim stratejisi,
model mimarisini basitlestirmenin yan1 sira, gorsel soru
yanitlama ve goriintii altyazi olusturma gibi gesitli alt
gorevler i¢in adaptasyonunu da gelistirerek alanda yeni
bir standart belirlemektedir [8].

Bu caligmada, modelin gorsel-dil gorevlerinde sagladig:
istlin  performans ve esneklikten dolayr BLIP
Transformer tercih edilmistir. Beyin MR goriintiilerinden
rapor iretme gibi karmasik ve yiiksek dogruluk
gerektiren bir gorevde, BLIP Transformer'in birlesik
anlama ve (retme yetenekleri blylk bir avantaj
saglamaktadir. BLIP'in bootstrap (yeniden ornekleme)
teknigi, modelin beyin MR goriintiilerini dogru bir
sekilde anlamasini ve bu goriintilerden anlamh
aciklamalar {iretmesini miimkiin kilmaktadir. Bdoylece,
tibbi gorlintiileme alaninda daha etkili ve giivenilir
¢oziimler gelistirilmesine  katkida  bulunmaktadir.
Literatirde BLIP modelini tibbi goriintii altyazilama

amaciyla kullanan mevcut c¢alismalar bulunmakla
birlikte, bu c¢alismalar daha ¢ok X-ray gorintileri
Uzerinde yogunlagmaktadir. Gorintii  altyazilama
problemine yo&nelik yeterli miktarda MR goéruntisi
bulunduran veri kiimelerine erisim zorlugundan dolay1
calismalarin bu sekilde sekillendigi diistiniilmektedir. Bu
calismada, literatiirde farkli veri kiimeleri tizerinde
basarili bir sekilde uygulanmig BLIP modeli beyin MR
goriintiilerini altyazilama igin kullanilmistir.

MR ALTYAZILAMA

Beyin manyetik rezonans goruntiileme teknikleri,
ndrolojik hastaliklarin tanisinda ve tedavisinde hayati bir
rol oynamaktadir. Beyin MR goriintileri, beyin
dokulariin detayl ve yiiksek ¢Ozinurliklu gorintalerini
sunarak, cesitli noérolojik durumlarin ve anormalliklerin
tespit edilmesini saglar. Saglikli ve timdrli 6rnek MR
gorlintiileri  Sekil 1'de  sunulmustur. Ancak, bu
goriintlilerin  analiz edilmesi ve anlamli raporlar
uretilmesi, uzman radyologlar tarafindan yapilan zaman
alict ve karmasik bir siiregtir. Radyologlar, her bir
goriintlyli dikkatlice inceleyerek, bulgular1 detayli bir
sekilde raporlamalidir. Bu siireg, insan hatalarina agik
olup radyologlarin i yiikiinii Onemli Olgiide
artirmaktadir.

Sekil 1. Ornek MR Goruntuleri

Bu sorunlar géz 6niinde bulunduruldugunda beyin MR
gorintilerinden otomatik rapor Uretme sistemlerinin
gelistirilmesi  biiyiik bir ihtiyag haline gelmistir.
Otomatik rapor iiretme, goriintiilerin hizli ve dogru bir
sekilde analiz edilmesini saglayarak teshis siirecini
hizlandirabilir ve radyologlarin ig yikuni azaltabilir.
Ancak, goriintiilerin karmasikligi ve cesitli ndrolojik
durumlarin  ylksek bir dogruluk ile tanimlanma
gerekliligi bu alanda karsilasilan zorluklardir.

Bu calismanin temel motivasyonu, beyin MR
gorintilerinden otomatik rapor Uretme sistemlerinin
saglik hizmetlerinde yaratabilecegi potansiyel faydalara
dayanmaktadir. Ilk olarak, otomatik rapor iiretme
sistemleri, radyologlarin is yikiinii 6nemli Olciide
azaltarak zaman ve is giicii tasarrufu saglar. Radyologlar,
her bir MR gorintisunii manuel olarak analiz etmek
yerine otomatik sistemler sayesinde daha fazla hastaya
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hizmet verebilir. Bu durum, saglik hizmetlerinin daha
verimli bir sekilde sunulmasina katkida bulunur ve
hastalarin daha hizli teshis ve tedavi almasini saglar.
ikinci olarak, bu sistemler insan hatalarini minimize
ederek tani stireclerinin dogrulugunu artirir. Manuel
raporlama  siirecleri, radyologlarin  dikkat ve
konsantrasyon seviyesine bagli olarak degiskenlik
gosterebilmektedir. Buna bagl olarak bu siirecte hata
yapma olasih@ da yiksektir. Otomatik sistemler,
algoritmalarin tutarliligi sayesinde standart ve dogru
raporlar Ureterek yanlis teshislerin 6niine gegebilir. Bu,
hastalarin dogru tedaviye yonlendirilmesi agisindan
kritik bir 6Gneme sahiptir.

Ugiincii olarak, otomatik rapor tretme sistemleri klinik
karar destek araglar1 olarak biiyiik bir potansiyele
sahiptir. Tip hekimleri, bu sistemler sayesinde karmagik
ve cok sayida goriintiiyii hizl1 bir sekilde analiz edebilir
ve daha bilincli kararlar alabilir. Otomatik olarak Uretilen
raporlar, tip hekimlerinin teshis stirecinde ek bir bilgi
kaynagi olarak kullanabilecegi degerli bir katki saglar.
Son olarak, bu tiir sistemler tibbi arastirma ve egitim
alanlarinda da onemli avantajlar sunar. Arastirmacilar,
genis veri kiimelerini hizli bir sekilde analiz ederek
aragtirma siire¢lerini hizlandirabilir. Ayn1 zamanda, tibbi
egitimde otomatik rapor liretme sistemleri, dgrencilere
pratik yapma ve gercek veriler iizerinden o6grenme
imkani sunarak egitim materyallerini zenginlestirir.

Bu nedenlerle, beyin MR gérintiilerinden otomatik rapor
iiretme caligmalari, saglik hizmetlerinin kalitesini ve
verimliligini artirma potansiyeline sahip olup hem klinik
hem de akademik alanlarda 6nemli katkilar sunmaktadir.

VERI KUMESI

Bu c¢aligmada, tibbi goriintiilerin otomatik olarak
aciklamalara  doniistiiriilmesi  amaciyla Radiology
Objects in Context (ROCO) veri kiimesi kullanilmistir
[9]. ROCO, tibbi goriintiilerin ve ilgili agiklamalarin
genis bir koleksiyonunu igeren kapsamli bir veri
kiimesidir. Veri kiimesinde bulunan agiklamalar
Ingilizce dilindedir.

Caligmanin odak noktasi olan beyin MR goriintiilerini
elde etmek amaciyla, ROCO veri kiimesi icerisinden
spesifik olarak beyin MR goriintiileri filtrelenmis ve
kullanilmustir. Filtreleme islemi sonucunda toplamda 642
beyin MR goriintiisii elde edilmistir. Bu goriintiiler,
cesitli ndrolojik durumlari temsil etmekte olup ¢alismada
kullanilan  modellerin  egitim ve degerlendirme
stireglerinde temel veri kaynagi olarak hizmet etmistir.
Veri kiimesindeki her bir beyin MR gorintisa, ilgili
Ingilizce aciklamalarla birlikte gelmekte olup, bu
aciklamalar dogal dil isleme modelleri i¢in hedef
modeller olarak kullanilmistir. Bu sayede hem goriintii
isleme hem de metin olusturma modelleri, ayni veri
kiimesi tizerinden ortak bir ¢alisma alani bulmustur.

MR ALTYAZILAMA iCiN COKLU DIiKKAT
TABANLI DERIN OGRENME MODELI

Bu ¢alismada, beyin MR goriintiilerinden otomatik rapor
iretmek amaciyla BLIP modeli kullanilmigtir. BLIP
modeli, goriintilerin  icerigini anlamli metinlere
doniistiirmek i¢in derin 6grenme ve dogal dil isleme
tekniklerini bir araya getiren bir yaklasimdir. Modelin
temel bilesenleri, goriintii isleme ve metin olusturma
modiillerini icermektedir.

BLIP modeli, iki agamal1 bir 6n egitim siirecinden geger.
[k asamada, goriintii-dil temsil 6grenimi, dondurulmus
bir goriintii kodlayict (image encoder) kullanilarak
gergeklestirilir. Bu  siiregte, goriintillerden ¢ikarilan
Ozellikler, metinle uyumlu hale getirilir. Bu uyum,
goriintiilerin icerigi ile ilgili anlamli metinler iiretmeyi
amaclar. ikinci asamada ise, dil {iretme yetenegine sahip
blytk bir dil modeli ile entegrasyon saglanarak gorsel
verilerden metin olusturma islemi gergeklestirilir. Dil
modeli olarak Bidirectional Encoder Representations
from Transformers (BERT) [15] kullanilmaktadir. Bu iki
asama, BLIP modelinin, géruntii ve metin verilerini etkili
bir sekilde entegre etmesini saglamaktadir.

BLIP modelinin mimarisi, dzellikle Q-Former ad1 verilen
bir bilesen {izerine kuruludur. Q-Former, goruntu
kodlayicidan gelen gorsel ozellikleri isleyerek metin
olusturma siirecine hazir hale getirir. Bu bilegen hem
goriinti hem de metin kodlama gdrevlerini yerine getiren
iki ayri transformer alt modiiliinden olusur. Q-Former,
gorsel oOzellikleri metinle uyumlu hale getirmek igin
kendiliginden dikkat (self-attention) katmanlarini
kullanir. Bu katmanlar, metin ve gorsel ozellikler
arasinda c¢apraz dikkat (cross-attention) katmanlari
araciligiyla etkilesim kurar.

Modelin egitimi sirasinda, cesitli kayip fonksiyonlar
kullanilarak model optimize edilir. Goriintii-Metin Karsit
Ogrenimi  (Image-Text Contrastive Learning) gibi
yontemlerle, goriintii ve metin temsilleri arasindaki uyum
en lst diizeye ¢ikarilir. Ayrica, Gorilintiiye Dayali Metin
Uretimi (Image-grounded Text Generation) ve Goriintii-
Metin Eslestirme (Image-Text Matching) gibi gorevlerle
modelin performansi artirilir.

BLIP modeli, buylk veri kiimeleri kullanilarak egitilmis
ve ¢esitli goriintii-dil gorevlerinde Ustiin performans
gostermigtir.  Modelin basarisi, mevcut yontemlere
kiyasla daha az sayida parametre ile yiiksek performans
elde etmesinden kaynaklanmaktadir. Ornegin, BLIP-2
modeli, Flamingo80B modeline kiyasla %8,7 daha
yiiksek performans gostermis ve 54 kat daha az
egitilebilir parametre kullanmistir [10].

BLIP modelinin mimarisi Sekil 2 {izerinde dzetlenmistir.
Sema, goriintii kodlayici (image encoder), soru kodlayici
(question encoder), ve cevap ¢ozlcl (answer decoder)
bilesenlerinden  olugmaktadir. Goriinti  kodlayicet,
goriintiden  Ozellikler c¢ikararak diger bilesenlere
aktarmaktadir. Soru kodlayici, ¢ikarilan 6zellikleri
kullanarak ilgili soruyu kodlamakta ve son olarak cevap
¢ozlcl ise bu bilgileri kullanarak anlamli bir cevap
uretmektedir.
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Sekil 2. BLIP Modelinin Mimari Semast.

Sekil 2'de, modelin ¢esitli dikkat mekanizmalar1 ve
katmanlar1 arasindaki etkilegsimler vurgulanmistir. Bu
yap1, modelin hem goriintii hem de metin verilerini etkili
bir sekilde isleyebilmesini saglamaktadir [11].
Olusturulan model, tahmin sirasinda beam search
algoritmasini kullanmaktadir. Beam search, olasi tiim
cimleleri degerlendirip en iyi sonucu bulmay1
hedefleyen kapsamli bir arama algoritmasidir. Bu
algoritma, her adimda en olas1 birka¢ (beam width)
cumle pargasini tutarak arama alanini daraltir ve béylece
daha verimli bir sekilde en uygun ciimleyi olusturur.
Beam search, modelin daha anlamli ve dogru ctimleler
iiretmesini saglar. Bunun sebebi, rastgele segimler yerine
en iyi adaylar sistematik bir sekilde degerlendirmesidir.
Bu durum, 6zellikle karmagik ve ¢ok anlamli gorseller
i¢in daha yiiksek dogruluk ve kalite sunmaktadir [12].

DENEYSEL SONUCLAR
Veri Onisleme

Derin 6grenme modellerinin dogruluk ve verimliliklerini
artirmak igin bilyliik miktarda veri kiimesine ihtiyag
vardir. Fakat beyin MR goriintiileri ve agiklamalarini
iceren biiyilk miktarda agik kaynakli egitim wverisi
bulunmamaktadir. Bu nedenle veri artirma teknikleri
uygulanarak  c¢aligmanin  performanst  artirtlmistir.
Goriintii ve metinlerde ayri ayr1 yontemler kullanilmustir.
Metin verilerinin artirilmasinda nlpaug ve textgenie
kituphanelerinden; GPT 3.5 ve GPT 4.0 modellerinden
faydalanilarak climle seviyesinde islem yapilmistir.
Tablo 1°de veri kiimesinde bulunan bazi orijinal ciimleler
ve veri artirma islemi sirasinda bu ctimleler kullanilarak
olusturulan yeni climleler 6rnek olarak sunulmustur.

Tablo 1. Metinsel Veri Artirrm Ornekleri

Orijinal Metin

Uretilen Metin

MRI of the brain showing no
mass or enhancing lesion.

Axial section (T2) showing
optic nerve glioma.

Hemorrhagic infarction of the
left temporal lobe

MRI brain showing
oblitertion of transverse sinus
in coronal section

Brain MRI (sagittal plane)
showing normal size of the
pituitary.

In the left parasagital-
frontoparietal convexity of
brain MR, a small
meningioma (2.1 x 2.0 x 1.4
cm) was newly detected.

Magnetic Resonance Imaging
of the cerebral displaying
without lesion or augmenting
lesion.

Axial slice (T2) displaying
optic nerve glioma.

Bleeding stroke of the left
temporal lobe

Magnetic Resonance Imaging
cerebral displaying
oblitertion of transverse sinus
in coronal slice

Brain Magnetic Resonance
Imaging  (sagittal plane)
displaying normal size of the
pituitary.

A small meningioma (2.1 x
2.0 x 1.4 cm) was newly
detected in  the left
parasagital-frontoparietal
convexity of cerebral MRI.

Gorlintii  artirma
kiitiiphanelerinden

icin opencv ve albumentations
faydalanilmistir.

Gorintiilerin

rastgele acilarla dondiiriilmesi, farkli boyutlarda yeniden
ayarlanmas1 ve belirli bolgelerinin kirpilmas: gibi
islemler uygulanmistir. Bu teknikler, goriintiilerin
gesitlendirilmesi ve modelin farkli agilardan gelen
verileri 6grenmesi amaciyla kullanilmistir. Ayrica,
goriintiilerin parlaklik ve kontrast seviyelerinin rastgele
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degistirilmesi, baz1 gorlintilere rastgele golgeler
eklenmesi ve yatay aynalama islemleri de
gergeklestirilmistir. Bu yontemler, goruntilerin daha
cesitli ve gercek diinya kosullarina daha yakin hale
getirilmesine yardimct  olmustur.  Sekil 3’te  veri
kiimesinde bulunan orijinal gdrintilere bahsedilen
yontemler uygulanarak elde edilmis yeni goriintiiler
sunulmustur. Soldaki goriintiiler orijinal gdriintiiler,
sagdakiler ise olusturulan yeni goriintiilerdir.

Sekil 3. Gorsel Veri Artirrm Ornekleri

Bu veri artirma teknikleri, simirli miktardaki veri
kiimesini genisleterek modelin genelleme yetenegini ve
performansini artirmay1 hedeflemistir. Bu sayede, beyin
MR goriintiilerine dayali derin dgrenme modellerinin
dogrulugu ve verimliligi 6nemli 6l¢iide iyilestirilmistir.

Metrikler

Bu ¢aligmada, beyin MR goriintiilerinden otomatik rapor
iiretme amaciyla gelistirilen modelin performansi ¢esitli
metrikler yardimiyla degerlendirilmistir. Bunun igin
BLEU, Recall-Oriented Understudy for Gisting
Evaluation (ROUGE) ve CIDEr metrikleri kullanilmisgtur.
BLEU skoru tahmin edilen rapor ile orijinal rapor
arasinda kelime bazli kiyaslama yaparak Esitlik 1'de
sunulan formiil ile hesaplanan bir degerlendirme
kriteridir.

BLEU Score (N) = Brevity Penalty X GAP Score (1)

Burada BLEU Score (N), N-gram tabanli BLEU skorunu;
Brevity Penalty, kisalik cezasini; Geometric Average
Precision (GAP) Score ise geometrik ortalama
hassasiyeti ifade etmektedir.

Kisalik cezasi, liretilen climlenin referans ciimleden daha
kisa olmasi1 durumunda uygulanmaktadir. GAP, n-gram
dogruluklarinin ~ geometrik  ortalamasidir.  GAP
hesaplamasi Esitlik 2'de verilmistir.

N
Z WnIOQPn) )

GAP (N) = exp (
n=1

Bu islem ayni zamanda Esitlik 3'teki sekilde de ifade

edilebilmektedir.

N
Gap =] [pir ©)
n=1

Burada N, kullanilan n-gramlarin sayisini;  w,, n-
gramlarin agirliklarini; p,, ise n-gram dogruluklarini ifade
etmektedir.

ROUGE, otomatik olarak olusturulan metinleri

degerlendirmek igin kullanilan bir 6l¢Uttir. Genellikle bir

metin Ozetlemesi algoritmast tarafindan olusturulan

Ozetin kalitesini degerlendirmek igin kullanilmaktadir.

Bunun i¢in, makine tarafindan olusturulan bir 6zeti, insan

tarafindan olusturulan bir 6zetle karsilastirmaktadir. Bu

calismada da gelistirilen modelin olusturdugu rapor ile
gercek raporu karsilastirmak amaciyla kullanilmustir.

ROUGE o&lglimleri, farkli ayrinti diizeylerine dayali

olarak c¢esitli yontemlerle hesaplanabilir. Literatiirde en

yaygin kullanilan ve bu caligmaya dahil edilenler su
sekildedir:

e ROUGE-N, model tarafindan olusturulan metin ile
referans metin arasindaki N-gramlarin (tek gram, cift
gram, lic gram vb.) Ortiismesini ifade etmektedir.
Literatlirde yaygin olarak ROUGE-1 ve ROUGE-2
kullanilmaktadir.

e ROUGE-L, En Uzun Ortak Alt Dizi (Longest
Common Subsequence - LCS) algoritmasi tarafindan
hesaplanan en uzun ortak kelime dizisini 6lcmektedir
[14].

CIDEr skoru, genellikle bir referans (dogru veya insan

yapimi agiklamalar) kiimesi ve modelin irettigi
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aciklamalar arasindaki benzerlikleri hesaplamak igin
kullanilir. Matematiksel olarak nasil hesaplandig: Esitlik
4'te sunulmustur.

N
count,
— count,

X TF_c 4)

CIDE Z min (71, cl)
"= max (L, cl)

Burada m, degerlendirilen referans ciimle sayisini; rl,
referans ciimlenin uzunlugunu; cl, Uretilen cimlenin
uzunlugunu; count, Uretilen ciimledeki n-gram sayisini;
count, referans cimledeki n-gram sayisini; TF _C ise
uretilen cimledeki n-gramlarin Term Frequency (TF)
degerini ifade etmektedir.

Ornegin, BLEU skoru (Esitlik 1) kullanilarak yapilan
degerlendirmelerde, modelin referans agiklamalarina
olan benzerligi dl¢iilmiistiir. GAP (Esitlik 2) kullanilarak
hesaplanan BLEU skoru, modelin dogrulugunu yansitan
6nemli bir metriktir. Dort n-gram kullanilarak yapilan bir
hesaplama sonucunda, GAP skorunun (Esitlik 4) 0,5
oldugu varsayilirsa, bu durumda BLEU skoru, Brevity
Penalty ile ¢arpilarak nihai skoru verir.

CIDEr skoru ise (Esitlik 5), referans agiklamalar ve
model ¢iktilari arasindaki benzerlikleri detayli bir sekilde
degerlendirir. Bu metrik, referans uzunluklari ve n-gram
sayimlari gibi faktorleri dikkate alarak daha hassas bir

0.5
0.45
0.4
0.35
0.3

&
80 0,25

(%]

=

v

BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3

degerlendirme saglar. Ornegin, CIDEr skorunun 0,8
oldugu bir senaryoda, modelin referans agiklamalarla
yiiksek bir uyum iginde oldugu sdylenebilir.

Bu metriklerin  kullanimi, model performansinin
kapsamli bir sekilde degerlendirilmesine olanak
tanimakta ve sonuglarin daha giivenilir bir sekilde
yorumlanmasini saglamaktadir.

Veri artirimi uygulanmadan dnce ve uygulandiktan sonra
elde edilen BLEU, ROUGE ve CIDEr skorlar1 Tablo 2'de
karsilagtirilmig ve gorsel olarak Sekil 4'te sunulmustur.

Tablo 2. Veri Artirimi Islemi Oncesi ve Sonrasi Sonuglar

Metrik Oncesi Sonrasi
BLEU-1 0,1444 0,3584
BLEU-2 0,0582 0,2347
BLEU-3 0,0324 0,1659
BLEU-4 0,0198 0,0990

ROUGE-1 0,1678 0,3779
ROUGE-2 0,0853 0,1576
ROUGE-L 0,1432 0,2943

CIDEr 0,0235 0,0487

m Oncesi mSonras

[a]
0.2
0.1
0.
l l
. I | - m B

BLEU-4

ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L CIDEr

Metrik

Sekil 4. Veri Artirmmi Islemi Oncesi ve Sonrasi Sonuglar

Bu iyilesmeler, modelin beyin MR goriintiilerinden
anlamli ve dogru agiklamalar iiretme yetenegini biiyiik
6l¢iide artirmustir.

Sekil 5'te T2 agirlikli bir beyin MR goriintiisii {izerinden
elde edilen 6rnek bir ¢ikti ve model tarafindan tiretilen
aciklama verilmistir. Bu O6rnek, modelin beyin MR
goriintiilerini analiz ederek tam olarak dogru olmasa da
anlamli agiklamalar iiretebildigini gostermektedir.

Sekil 6'da ise Fluid Attenuated Inversion Recovery
(FLAIR) agirlikli bir beyin MR goriintiisiinden elde
edilen ¢ikti gosterilmektedir. Orijinal agiklamada
goriintiinin  FLAIR oldugu belirtilmese de modelin
iirettigi ¢iktida bunun tespit edildigi goriilmektedir.

Sekil 7'de sella turcica olarak adlandirilan bolgenin MR
goriintlisii ve ¢iktilar gosterilmektedir. Orijinal ¢iktiyla
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ciktilardan biri oldugu goriilmektedir.

Original Image

karsilagtirildiginda oldukg¢a basarili sonuc elde edilen

Original Caption:

Brain MRI: T2-weighted axial Magnetic Resonance Imaging of the cerebral displaying without obvious abnormality

Generated Caption;

brain mri : magnetic resonance maging of the cerebra displaying without lesion or augmenting esion

Sekil 5. T2 agirlikli lezyonsuz bir beyin MR goriintiisii i¢in bulgular: T2 agirlikli aksiyel manyetik rezonans goruntiilemede
beyinde belirgin bir anormallik gériilmemektedir.

Original Image

Original Caption:

subcortical MRI: Magnetic Resonance Imaging Brain Brain displaying multiple tubers

Generated Caption:

brain mri : magnetic resonance imaging cerebral t2 axial lair sequence showed hyperintensities in the left thalamus

Sekil 6. FLAIR agirlikli bir beyin MR goriintiisii igin bulgular: Serebral T2 aksiyel FLAIR dizisi sol talamusta hiperintensiteler
gostermektedir. Beyinin subkortikal boliimiinde ¢ok sayida tiiberkiil goriilmektedir.

Original Image

Original Caption;

Brain MRI: Magentic resonance imaging (MRI) cerebral (sagittal section) displaying empty sella turcica

Generated Caption:

brain mri : magnetic resonance imaging cerebral ( coronal section ) displaying empty sella

Sekil 7. Sella Turcica boslugunu gosteren beyin MR goriintiisii i¢in bulgular: Beyin manyetik rezonans goriintiisi serebral
(koronal kesit) bos sella turcica'y1 gostermektedir.

Veri artirimi ve Onisleme tekniklerinin uygulanmasi,
modelin performansini belirgin bir sekilde artirmistir.
BLEU ve ROUGE skorlarindaki iyilesmeler, modelin
daha dogru ve anlamli metinler {iretebildigini
gostermektedir. CIDEr skorundaki artis ise, modelin
metin Uretiminde daha tutarli oldugunu ve insan
aciklamalarina  daha  yakin  ciktilar  irettigini
gostermektedir.

Bu sonuclar, beyin MR gérintilerinden otomatik rapor
iiretme konusundaki caligmalarin potansiyelini ortaya

koymakta ve gelecekteki g¢alismalar i¢in Onemli bir
referans olusturmaktadir.
TARTISMA

Performans Degerlendirmesi ve Sinirlamalar

Calismada elde edilen sonuglar, ROCO veri kiimesi
kullanan literatiirdeki diger goriinti altyazilama
calismalart ile farkli metrikler agisindan kiyaslanmistir.
Tablo 3’te ImageCLEF goriintii altyazilama yarigsmasina
ait takimlarin farkli metrikler icin elde ettikleri sonuglar
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ile ayn1 metrikler i¢in bu ¢aligmada elde edilen sonuglar
verilmistir [16]. Tablo 4’te ise literatlirde bulunan farkli
altyazilama calismalarina ait sonuglar paylasilmistir.

Tablo 4. Literaturde farkli veri kiimelerindeki altyazilamalara ait sonuclar

Veri Klimesi Model ROUGE BLEU-1 BLUE-2 BLEU-3 BLEU-4
MIMIC-CXR Noise-RNN 0.272 0.269 0.172 0.113 0.074
1-NN 0.244 0.305 0.171 0.098 0.057
S&T 0.286 0.318 0.205 0.137 0.093
SA&T 0.288 0.318 0.205 0.137 0.093
TieNet 0.307 0.352 0.223 0.153 0.104
Open-1 Noise-RNN 0.291 0.233 0.130 0.087 0.061
1-NN 0.201 0.232 0.132 0.082 0.018
S&T 0.306 0.328 0.212 0.157 0.108
SA&T 0.313 0.328 0.212 0.157 0.108
TieNet 0.330 0.359 0.246 0.171 0.113
ImageCLEF BLIP 0.294 0.358 0.234 0.165 0.099

Tablo 3. ImageCLEFmedical Task 2024 sonuglari

Takim ROUGE BLEU-1 CIDEr
pclmed 0.2726 0.2689 0.2681
CS_Morgaan 0.2508 0.2092 0.2450
DarkCow 0.2452 0.1950 0.2242
auebnlpgroup 0.2048 0.1110 0.1769
2Q2T 0.2477 0.2212 0.2200
MICLab 0.2135 0.1852 0.1582
Gelistirilen model 0.2943 0.3584 0.0487

Modelin performanst BLEU ve CIDEr gibi metriklerle
degerlendirildiginde anlamli ama iyilestirilmeye agik
sonuglar elde edilmistir. Ornegin, BLEU-4 skorunun
diisiik kalmast modelin karmasik ciimle yapilarinda
zorlandigim  gostermektedir. Bu durum  &zellikle
karmasik ndrolojik anomalilerin  tanimlanmasinda
sinirlamalar olusturabilmektedir. Ayrica kullanilan veri
klimesinin biiyiikligii ve dengesi de modelin genelleme
kabiliyetini etkileyen dnemli faktorler arasindadir. Daha
dengeli ve kapsamli veri kimeleri kullanilmasi
durumunda modelin dogruluk oranlarmin artmasi
beklenmektedir.

Diger modellerle kiyaslandiginda, S&T ve SA&T
modellerinin daha dengeli bir performans sergiledigi
gorilmistiir. Bu modeller BLEU ile ROUGE
metriklerinde kismen daha istikrarli sonuclar elde
etmistir. Bununla birlikte, BLEU-4 skorlarinin TieNet'e
kiyasla daha diisiik olmasi, bu modellerin daha kisa ve
basit climlelerde bagarili oldugunu ancak karmagik
yapilar1 olusturmakta zorlandigini gostermektedir. Ote

yandan, BLIP modeli 6zellikle BLEU-1 ve ROUGE
metriklerinde yiiksek skorlar elde etmis olup, bu durum
modelin daha genis veri kimelerinde basaril
olabilecegini diisindiirmektedir. Genel olarak, daha ileri
seviye dogal dil isleme teknikleri iceren modeller, daha
basarili metin olusturma kapasitesine sahipken, bazi
klasik yontemler belirli veri kiimelerinde daha tutarli
sonuglar verebilmektedir [17].

Gorsel ve Metinsel Bilginin Entegrasyonu

BLIP modeli, géruntu ve dil entegrasyonunda gucli bir
yapt sergilemistir. Ancak bu surecin daha ileri seviyede
optimize  edilmesi  mumkundir.  Goéruntilerdeki
baglamsal bilgilerin daha derinlemesine modellenmesi,
iiretilen agiklamalarm zenginligini artirabilir. Ornegin,
goriintiiler arasindaki iliskileri daha iyi anlamak i¢in ¢ok
katmanli semantik baglam analizleri uygulanarak
modelin basaris1 olumlu yonde gelistirilebilir.

Gelecekteki Gelistirme Olanaklar:

Bu galisma, BLIP modeli tabanli otomatik raporlama
sistemlerinin gelecekteki uygulamalar i¢in iyi bir temel
olusturmaktadir. Gorsel-dil igsleme yeteneklerinin ¢ok
modelli 6grenme teknikleriyle gelistirilmesi, daha biiyiik
ve dengeli veri kiimelerinin kullanilmas: ve klinik
ortamlardan alinan geri bildirimlerin modelin rafine
edilmesine yonelik olarak entegrasyonu, ¢alismanin etki
alanim1  genigletebilir. Bu iyilestirmeler, {iretilen
raporlarin norolojik anomali tespitinde daha hassas ve
klinik olarak daha uygulanabilir hale gelmesini
saglayacaktir.
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Klinik Uygulamalara EtkKisi

Modelin saglik hizmetlerinde klinik karar destek sistemi
olarak potansiyeli blyuktir. Bu tir sistemler, dzellikle
zaman tasarrufu ve teshis siireclerinin standartlastirilmasi
acisindan onemli avantajlar sunabilir. Ancak, gergek
klinik ortamda uygulanabilirlik i¢cin model ¢iktilarinin
insan dogrulamasi ile desteklenmesi gerekmektedir.

SONUC

Bu ¢alismada, beyin MR goriintiilerinden otomatik rapor
iretme siirecini gelistirmek amaciyla BLIP modelinden
yararlanilmistir. Modelin egitimi i¢in beyin MR
gorlintileri  ile filtrelenmis ROCO veri kiimesi
kullanilmistir. BLEU, ROUGE ve CIDEr metrikleri
kullanilarak model performanst degerlendirilmis,
Onisleme ve wveri artirim yoOntemleri sayesinde bu
skorlarda belirgin iyilesmeler gézlemlenmistir.

BLEU, ROUGE ve CIDEr skorlari, model tarafindan
tiretilen agiklamalarin veri kiimesinde bulanan referans
aciklamalara olan benzerligini 6l¢gmek i¢in kullanilmistir.
Deneysel sonuglarda, veri artinmi  ve Onigleme
tekniklerinin uygulanmasiyla iyilesmeler saglanmistir.
Veri kiimesinin hem goriintii kisminda hem de metin
kisminda veri artirimi uygulandiktan sonra elde edilen
sonuclar BLEU-1 igin 0,3584, BLEU-2 icin 0,2347,
BLEU-3 icin 0,1659, BLEU-4 icin 0,0990 scklinde
olmustur. Diger skorlardaki bagar1 ise ROUGE-1,
ROUGE-2, ROUGE-L ve CIDEr igin sirastyla 0,3779,
0,1576, 0,2943 ve 0,0487 olarak elde edilmistir.
Calisma stirecinde karsilasilan en biiyiik zorluklardan biri
saglikli sonuglar alinabilecek diizenli bir veri kiimesi elde
etme asamasinda yasanmustir. Goriintii altyazilamaya
yonelik yeterli sayida MR goriintiisii iceren ve her bir
goriintii i¢in yeterli boyutta ve anlamli agiklamalar
bulunduran veri kiimelerine ihtiyag¢ vardir. Bu ihtiyagtan
kaynaklanan kisit, veri artirma teknikleri ile azaltilmaya
calisilmigtir. Calismada kullanilan veri kiimesi ile
olusturulan model ve elde edilen sonuglar, literatiirde
agirlikli  olarak  X-ray goruntilerine  odaklanan
caligmalara cesitlilik katmustir. Beyin MR
goriintillerinden otomatik rapor iiretme ¢aligmalari,
saglik hizmetlerinin kalitesini ve verimliligini artirma
potansiyeline sahiptir. Elde edilen bu sonuglarin daha
biyik ve dizenli bir veri kimesi ile daha da
iyilestirilebilecegi diisiiniilmektedir.

TESEKKUR

TUBITAK ve KogSistem Bilgi ve iletisim Hizmetleri
A.S.'"ne 2209B Universite Ogrencileri Sanayiye Yonelik
Arastirma Projeleri Destegi Programi kapsaminda
1139B412304472 proje kodu ile yer alan bu calismaya
sagladiklar1 destekten dolay1 tesekkiir ederiz.

KAYNAKCA

[1] Ravinder, P., & Srinivasan, S. (2024). Automated Medical
Image Captioning with Soft Attention-Based LSTM
Model Utilizing YOLOv4 Algorithm.

[2] Aggarwal, A. K. Revealing Al-Driven Chest X-Ray Image
Captioning Using Blip Transformer.

[3] Wang, Y., Lin, Z., Xu, Z., Dong, H., Luo, J., Tian, J., ... &
He, Z. (2024). Trust it or not: Confidence-guided
automatic radiology report generation. Neurocomputing,
127374.

[4] Boag, W., Hsu, T. M. H., McDermott, M., Berner, G.,
Alesentzer, E., & Szolovits, P. (2020, April). Baselines for
chest x-ray report generation. In Machine learning for
health workshop (pp. 126-140). PMLR.

[5] Liu, F., Yin, C., Wu, X., Ge, S., Zou, Y., Zhang, P., Zou,
Y., & Sun, X. (2023). Contrastive attention for automatic
chest X-ray report generation. arXiv.
https://arxiv.org/abs/2106.06965.

[6] Lovelace,J., & Mortazavi, B. (2020, November). Learning
to generate clinically coherent chest X-ray reports. In
Findings of the Association for Computational
Linguistics: EMNLP 2020 (pp. 1235-1243).

[7] Yang, S., Wu, X,, Ge, S., Zhou, S. K., & Xiao, L. (2022).
Knowledge matters: Chest radiology report generation
with general and specific knowledge. Medical image
analysis, 80, 102510

[8] Yang, S., Wu, X,, Ge, S., Zheng, Z., Zhou, S. K., & Xiao,
L. (2023). Radiology report generation with a learned
knowledge base and multi-modal alignment. Medical
Image Analysis, 86, 102798.

[9] Pelka, O., Koitka, S., Rickert, J., Nensa, F., & Friedrich,
C. M. (2018). Radiology objects in context (roco): a
multimodal image dataset. In Intravascular Imaging and
Computer Assisted Stenting and Large-Scale Annotation
of Biomedical Data and Expert Label Synthesis: 7th Joint
International Workshop, CVII-STENT 2018 and Third
International Workshop, LABELS 2018, Held in
Conjunction with MICCAI 2018, Granada, Spain,
September 16, 2018, Proceedings 3 (pp. 180-189).
Springer International Publishing.

[10] Junnan Li, Dongxu Li, Silvio Savarese, Steven Hoi.
"BLIP-2: Bootstrapping Language-Image Pre-training
with Frozen Image Encoders and Large Language
Models." Proceedings of the 40th International
Conference on Machine Learning, PMLR 202:19730-
19742, 2023.

[11] Junnan Li, Dongxu Li, Caiming Xiong, Steven Hoi.
"BLIP: Bootstrapping Language-Image Pre-training for
Unified Vision-Language Understanding and Generation."
Proceedings of the 39th International Conference on
Machine Learning, PMLR 162:12888-12900, 2022.

[12] Lemons, S., Linares Lépez, C., Holte, R., & Ruml, W.
(2022). Beam search: Faster and monotonic. Proceedings
of the International Conference on Automated Planning
and Scheduling, 32(1), 222-230.
https://doi.org/10.1609/icaps.v32i1.19805.

[13] Zeng, X., Wen, L., Xu, Y., & Ji, C. (2020). Generating
diagnostic report for medical image by high-middle-level
visual information incorporation on double deep learning
models. Computer methods and programs in biomedicine,
197, 105700.

[14] Barbella, M., & Tortora, G. (2022). Rouge metric
evaluation for text summarization techniques. Available at
SSRN 4120317.

[15] Devlin, J. (2018). Bert: Pre-training of deep bidirectional
transformers for language understanding. arXiv preprint
arXiv:1810.04805.

[16] https://www.imageclef.org/2024/medical/caption

[17] Liu, G., Hsu, T. M. H., McDermott, M., Boag, W., Weng,
W. H., Szolovits, P., & Ghassemi, M. (2019, October).
Clinically accurate chest x-ray report generation. In
Machine Learning for Healthcare Conference (pp. 249-
269). PMLR.

137



	KAYNAKÇA

