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Kanser, bir veya bir grup hiicrenin kontrolsiiz bigimde béliinerek ¢ogalmasi ile tanimlanabilen son
derece tehlikeli bir hastalik tiiriidiir. Son yillarda yapilan arastirmalara goére, genel Slimler arasinda
kanserden kaynaklanan oliimler ikinci siradan ilk siraya yiikselmistir. Kanserden kaynaklanan 6liimlerin
Onlenebilmesi igin erken teshis biiyilk 6nem arz etmektedir. Erken donemde yapilacak dogru tibbi
miidahaleler hayatta kalabilme sansini arttirmaktadir. Kanser teshisinde altin standart olarak biyopsi
kullanilmaktadir. Biyopsi isleminde, riskli dokulardan alinan 6rnekler uzman patologlar tarafindan uygun
mikroskoplar altinda incelenmektedir. Alinan doku pargalarinin incelenmesi ve karar verme asamasi i¢in
patologlarin egitilmesi ve uzmanlagmasi olduk¢a uzun ve maliyetli bir siirectir. Bu siiregleri basar ile
tamamlamis olsalar bile, ayn1 doku parcasi i¢in iki ayri patolog farkli kararlar verebilirler. Bu 6znelligin
giderilebilmesi i¢in nicel veriler kullanarak hesaplama yapabilen goriinti isleme yOntemleri
kullanilmaktadir. Ilk zamanlardaki calismalar, histopatolojik goriintiilerden matematiksel olarak elle
belirlenen o&zelliklerin elde edilmesi tizerine kuruluydu. Goriintii isleme arastirmacilart tarafindan
belirlenen bu 6zellik ¢ikarma teknikleri oldukga fazla tecriibe gerektirmekteydi ve her goriinti igin yiiksek
basar1 saglayamamaktaydi. Ozellikle, histopatolojik gériintiilerdeki doku bilesenlerinin uzamsal yapisinda
karmasik renk bilgileri bu islemi zorlastirmaktadir. Genel g¢er¢eveden bakildiginda, histopatolojik
goriintiiler olduk¢a fazla renk varyasyonu, piksel seviyesinde parazit bilgiler, hiicre dizilimindeki
farkliliklar gibi birgok zorlayici etmen icermektedir. Otomatik olarak belirlenmeyen 6zellikler ile boyle bir
goriintii iceriginin analiz edilmesi sinirlt bir basari diizeyi ve sinirlt sayida doku i¢in miimkiindiir. Son
yillarda, yapay zekd algoritmalarindaki ilham verici gelismeler ve bilgisayar donanimlarindaki hizli
gelisme otomatik dzellik gikarma yontemleri i¢in bir umut 15181 olmus ve el ile ¢ikarilan 6zelliklerden dogan
olumsuz etkilerin ortadan kaldirilmasini saglamistir. Uygulamalardaki basarisi sayesinde derin 6grenme
(deep learning) yontemi, otomatik 6zellik ¢ikarma ve bu 6zellikler ile siniflandirma yapabilen algoritmalar
arasinda en popiileri hale gelmistir. Ozellikle goriintii isleme problemleri i¢in olduk¢a basarili sonuglar
iireten konvoliisyonel sinir aglar1 (convolutional neural networks) neredeyse tiim alanlardaki goriintiiler
icin kullanilmaktadir. Konvoliisyonel sinir aglari, goriintiilerden otomatik olarak 6zellik ¢ikarmakta ve bu
ozellikleri kendi sahip oldugu tam baglh aglar sayesinde siniflayabilmektedir. Olusturulan mimari
yapilarina gore siniflandirma, segmentasyon, yorumlama gibi iist diizey islemleri gergeklestirebilmektedir.

Bu tez c¢aligmasinda, tam boyutlu histopatolojik goriintiilerin konvoliisyonel sinir aglar
kullanilarak analizi igin olduk¢a verimli ve kararli bir simflandirma teknigi ve yeni bir semantik
segmentasyon mimarisi sunulmaktadir. Bu amagla, ilk olarak histopatolojik goriintiilerin yapis1 ve



geleneksel yontemlerin bu goriintiiler iizerindeki basarilari incelenmistir. Daha sonra lineer konvoliisyonel
sinir aglar1 ile gortntiilerin analizi yapilmis ve ag parametrelerinin analiz bagarisina etkisi incelenmistir.
Tim bu veriler 15181nda, histopatolojik goriintiilerin siniflandirilmasi i¢in yeni bir konvoliisyonel sinir ag
mimarisi 6nerilmistir. Onerilen mimari, histopatolojik gériintiiler i¢in yumusak bir énisleme katmani ve
lineer yapidaki bir konvoliisyonel sinir ag1 mimarisinden olusmaktadir. Onerilen model literatiirdeki diger
simiflandiricilar ile karsilagtirilmistir ve daha basarili oldugu goriilmektedir. Siniflandirma sonucunda,
Onerilen algoritma tarafindan tretilen bilgiler genellikle imge hakkinda kanserli ve normal olan biiyiik
6lcekli alanlar hakkinda rakamsal bilgiler icermektedir. Fakat kanser gibi insan hayati i¢in son derece
onemli bir hastaliin sadece yapay zekd programu tarafindan degerlendirilmesi yetersiz olarak
goriilmektedir. Boyle bir karar uzman patologlar tarafindan bile ortaklasa alinmaktadir. Bir dokunun
kanserli olduguna kesin karar verilebilmesi igin birden fazla patologun kararina bagvurulmasi genel olarak
uygulanan prosediirdiir. Bu sebeple, yapay zeka tarafindan iiretilen sonuglar patologlar i¢in bir danigma
sistemi olmak igin dnemli bir eksiklige sahiptir. Uretilen sonuglarda, alan bilgisi ve gorsellik olmadigindan,
patologun inceleme siirecini kisaltamaz. Bu problemin agilabilmesi ig¢in semantik segmentasyon
tekniginden yararlamlmistir. Onerilen sistemde, histopatolojik goriintiilerdeki arka plan, boyal: alanlar,
kanserli hiicreler ve normal hiicreler fark edilebilir bigimde temsil edilmektedir. Bu algoritmanin
gelistirilmesi asamasinda, literatiirdeki en giiglii semantik konvoliisyonel sinir aglari incelenerek, bu
yapilarin gii¢lii yanlart belirlenmistir. Tiim bu giiglii taraflar1 iceren yeni bir semantik segmentasyon
mimarisi 6nerilmistir. Onerilen mimari gorsel sonuglar iireterek kanser tehlikesi olan bolgelerin patolog
tarafindan kolayca anlasilmasini saglamaktadir. Bu sayede patologlarin is yiikii azalmig olur ve bir hizli
damgma sistemi olusturulmus olur. Onerilen semantik segmentasyon mimarisi diger semantik
segmentasyon algoritmalari ile karsilagtirilmistir ve daha basarili sonuglar tirettigi gorilmistiir.

Anahtar Kelimeler: derin 6grenme, goriintii isleme, histopatolojik goriintii, konvoliisyonel
sinir aglari, semantik segmentasyon, siniflandirma.
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Cancer is an extremely dangerous disease that can be defined by the uncontrolled multiplication
of one or a group of cells. According to recent studies, the deaths from cancer among the general deaths are
in the first rank. Early diagnosis is crucial to prevent deaths from cancer. Early medical interventions
increase the chance of survival. Biopsy is used as the gold standard for cancer diagnosis. In the biopsy
procedure, samples taken from risky tissues are examined under appropriate microscopes by expert
pathologists. Training and specialization of pathologists for the examination and decision-making of tissue
fragments is a long and costly process. Even if they have successfully completed these processes, two
different pathologists can make different decisions for the same piece of tissue. In order to eliminate this
subjectivity, image processing methods that can calculate by using quantitative data are used. Early studies
were based on obtaining the mathematically hand-determined properties from histopathological images.
This feature extraction techniques, determined by image processing researchers, required a lot of experience
and could not achieve high success for each image. In particular, the complex color information in the
spatial structure of the tissue components in the histopathological images complicates this process. From
the general framework, histopathological images include many color variations, pixel-level parasitic
information, and many challenging factors, such as differences in cell lineage. Analyzing such image
content with features that are not automatically determined is possible for a limited success level and a
limited number of textures. In recent years, inspirational developments in artificial intelligence algorithms
and rapid growth in computer hardware have been a glimmer of hope for automated feature extraction
methods and have eliminated the negative effects arising from hand-crafted features. Thanks to its success
in applications, deep learning method has become the most popular among automatic feature extraction and
classification algorithms. Convolutional neural networks, which produce highly successful results
especially for image processing problems, are used for images in almost all areas. Convolutional neural
networks automatically remove features from the images and classify them by their own fully connected
networks. According to the architectural structures formed, it can perform high level operations such as
classification, segmentation and interpretation.

In this thesis, a highly efficient and stable classification technique and a new semantic
segmentation architecture are presented for the analysis of full-size histopathological images using
convolutional neural networks. For this purpose, firstly the structure of histopathological images and the
success of traditional methods on these images were examined. Then, the images were analyzed with linear
convolutional neural networks and the effect of network parameters on the analysis success was

Vi



investigated. In the light of all these data, a new convolutional neural network architecture has been
proposed for the classification of histopathological images. The proposed architecture consists of a soft
preprocessing layer for histopathological images and a convolutional neural network architecture of a linear
structure. The proposed model is compared with other classifiers in the literature and appears to be more
successful. As a result of the classification, the information generated by the proposed algorithm usually
contains numerical information about large-scale areas of the image, which are cancerous and normal.
However, the evaluation of an extremely important disease, such as cancer, by the artificial intelligence
program is seen as insufficient. Such a decision is taken jointly by expert pathologists. It is generally the
procedure to apply for the decision of more than one pathologist to make sure that one tissue is cancerous.
Therefore, the results produced by artificial intelligence have an important deficiency to be a counseling
system for pathologists. The results do not shorten the pathologist's review process because there is no field
information and visuality. Semantic segmentation technique was used to overcome this problem. In the
proposed system, the background, stained areas, cancerous cells and normal cells in histopathological
images are markedly recognizable. During the development of this algorithm, the strongest semantic
convolutional neural networks in the literature were examined and the strengths of these structures were
determined. A new semantic segmentation architecture with all these strengths has been proposed. The
proposed architecture produces visual results and allows the pathologist to easily understand the risk of
cancer. In this way, the workload of pathologists is reduced and a quick consultation system is created. The
proposed semantic segmentation architecture has been compared with other semantic segmentation
algorithms and has been found to produce more successful results.

Keywords: classification, convolutional neural networks, deep learning, histopathological
image, image processing, semantic segmentation.
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1. GIRIS

Kanser, viicuttaki hiicrelerin normal olmayan bi¢gimde ve kontrolsiiz olarak
boliinmesi olarak tanimlanabilen oldukga tehlikeli bir hastalik tiirtidiir. Viicudun ¢esitli
bolgelerinde olusabilir ve olustugu bolgeye gore adlandirilan birgok c¢eside sahiptir.
Tiirleri ne kadar ¢esitli olursa olsun temelde incelendiginde hiicrelerin anormal bigimde
boliinmesi ile agiklanmaktadir. Kanserin olusumunu anlamak ic¢in normal viicut
hiicrelerinin isleyisini anlamak gerekmektedir. Normal viicut hiicreleri, kendi yasam
dongiilerinin  bir parcast olarak boliinme ve Olme gibi evrelere sahiptirler.
Viicudumuzdaki kas ve sinir hiicreleri disindaki hiicreler, viicudumuzun genel
fonksiyonlar1 olan biiylime, yaralarin iyilesmesi, Olen hiicrelerin yerine yenisinin
olusturulmas1 gibi gorevlerin yerine getirilebilmesi i¢in bdliinmektedir. Hiicrelerin
boliinme hizlar erken yaslarda daha hizli iken ilerleyen yillarla birlikte yavaslamaktadir.
Fakat bu boliinme yetenekleri sinirsiz degildir. Her hiicre belirli bir émre ve bu dmriinde
belirli sayida bdliinebilme yetenegine sahiptir. Bu bilgiler hiicrenin DNA’sinda
mevcuttur. DNA, hiicre ¢ekirdeginde bulunan ve organizma hakkinda genetik bilgileri
igeren iplikgiktir. Saglikli hiicreler, DNA iplik¢iklerindeki bilgiler sayesinde biiylime,
boliinme ve Olme gibi Onemli gorevli diizenli olarak yerine getirirler. DNA
iplik¢iklerindeki bozulmalar hiicrelerin gorevlerini yerine getirememesine sebep olur. Bu
durumda saglikli hiicreler ya DNA bozulmalarini onarir ya da oliirler. Fakat kanserli
hiicrelerde DNA onarimi gergeklesmez ve hiicreler kontrolsiiz davraniglar sergilerler. Bu
kontrolsiiz ¢ogalma davranisi tiimorleri olusturur. Tiimoérler, 1yi huylu tiimorler ve koti
huylu tiimérler olarak ikiye ayrilmaktadir. Iyi huylu tiimérler, diger doku ve organlara
yayillmayan tiimorlerdir. Bu tiimdrler viicuttan alindiktan sonra ¢ogu zaman
tekrarlamazlar ve hayati tehlike olusturmazlar. Kotii huylu timorler ise kanser olarak
adlandirilmaktadir ve hayati tehlike yaratir. Ko6tli huylu tiimorler kanserli hiicrelerden
olugmaktadir ve bu hiicreler, normal dokulara zarar verebilirler. Ayrica, kotii huylu
timorler ait oldugu dokudan ayrilarak diger doku ve organlara dagilabilirler (Paul ve
Mukherjee, 2015).

Kanser ¢ogu durumda 4 evreden olusmaktadir ve bunlar evre 1, evre 2, evre 3 ve
evre 4 olarak adlandirilmaktadir. Bazi durumlarda bunlara ek olarak evre 0
kullanilmaktadir. Evre 1, bir kanserin nispeten kii¢iik oldugu ve basladig1 organda kaldig:
durumlarda kullanilir. Evre 2, bir onceki evreye gore daha biiylik tiimorler icin

kullanilmaktadir ve yine diger organlara sigrama yasanmamistir. Evre 3, kanserin daha



biiyiikk alanlara yayildigt durumlarda kullanilmaktadir. Cevre dokulara yayilmaya
baslamis oldugu durumlar i¢inde kullanilabilir. Evre 4, kanserin diger organlara yayildig:
durumlarda kullanilmaktadir. Evre 0, viicudun belirli bir bolgesinde normal olmayan
hiicreler oldugunda kullanilmaktadir ve bu hiicrelerin ilerleyen donemlerde kansere
dontigebilme ihtimali vardir. Kanserin tedavisinde erken teshis oldukca 6nemlidir. Evre
0, Evre 1 ve bazen Evre 2 i¢in erken donemler denilmektedir. Eger kanserin bu
evrelerinde tedavisine baslanirsa hayatta kalma sansi artmaktadir. Evre 4
gergeklestirildiginde ise ¢ogunlukla hastanin yasama siiresinin uzatilmasi i¢in tedaviler

uygulanmaktadir.
1.1. Hiicrelerde Mitoz Boliinme

Kanser olusumunu daha ayrintili incelemek i¢in hiicrenin bdliinme asamasini daha
ayrintili incelemek gerekmektedir. Bu amagcla, hiicrelerin boliinmesi anlamina gelen
mitoz boliinme olayr tamamen anlagilmalidir. Mitoz bdliinme, bir adet anne hiicrenin
kendisi ile genetik olarak tamamen ayni1 olan iki yavru hiicreye boliinmesi islemidir. Bu
boliinme isleminde hiicre ¢ekirdegi DNA’s1 iki esit kromozom setine ayrilmaktadir.
Mitoz boliinme sonucunda temel hedef iki yavru hiicrenin tam ve anne hiicrenin birebir
kopyasi bir kromozom setine sahip olmasinin saglanmasidir. Eger yavru hiicreler eksik
veya fazla sayida kromozom igerir ise fonksiyonlarini yerine getiremezler. Bu durumda
cogunlukla hiicreler 6lmektedir. Fakat baz1 durumlarda kanser gibi hastaliklara sebep
olabilirler. Bu yiizden bir hiicre mitoz bdliinme asamasina girdiginde DNA’sini1 rasgele
olarak dagitmaz. Tiim islem belirli bir sira ile yapilir. Mitoz boliinme temel olarak 5
evreden olugmaktadir. Bu evreler sirast ile: interfaz evresi, profaz evresi, metafaz evresi,
anafaz evresi ve telofaz evresidir (Rubin ve Atweh, 2004). Mitoz boliinme evreleri Sekil

1.1°de goriilmektedir.
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Sekil 1.1. Mitoz boliinme evreleri



Interfaz evresinde hiicre bdliinme dncesi evrededir ve hiicre hayatinin neredeyse
%9011k bir bolimiinii bu evrede gegirmektedir. Bu evredeki en 6dnemli mitoz gorevi
olarak kromatinlerin eslenmesi sdylenebilir. Baz1 arastirmalarda bu evre mitoz boliinme
dongiisiine dahil edilmez.

Profaz evresinde kromatinler kisalip kalinlagirlar ve bdylece yeni hiicrenin
olusumu i¢in gerekli olan kromozomlara doniigiim islemi baslamis olur. Kromozomlarin
hiicre igerisinde daha rahat hareket edebilmeleri i¢in ¢ekirdek zar1 ve organeller ortadan
kaybolmaya baglar.

Metafaz evresinde eslenmis kromotitler dizilirler. Bu dizilim iglemi hiicre
ortasinda sirali veya daginik olarak olabilir. Bu evrede hiicrenin orta noktasinda hafif bir
bogumlanma goriiliir.

Anafaz evresi iki hiicre i¢in organellerin ayrilmaya basladig1 evredir. Tek hiicre
icindeki organeller artik iki hiicre i¢in boliinmeye baslar. Her hiicre i¢in gerekli olan
sentromerler ve ig iplikleri hiicre kutuplarina dogru yonelir.

Telofaz evresi mitoz boliinmenin son evresidir ve bu evre sonunda iki ayri hiicre
olugmaktadir. Bu evrenin sonunda birbirine es DNA’ya sahip iki adet ayr1 yavru hiicre
olusur.

Mitoz boliinme organizmanin temel islevlerini yerine getirebilmesi i¢in oldukg¢a
onemlidir. Sekil 1.2’de bir hiicrenin boliinme asamalar1 gorsel olarak gosterilmistir. Sekil
1.2.(a)’da goriilen goriintiiler immunoflorasan 6zellikli bir mikroskop ile elde edilmis
gorlntiilerdir. Sekil 1.2.(b)’de ise mikrograf teknigi ile daha net goriintiiler gésterilmistir.
Daha oncede belirttigimiz gibi baz1 kalitsal ve cevresel sebepler ile mitoz bdliinme
sonucunda DNA hasarlar1 meydana gelmektedir. Bu hasarlar sonucu 6lmeyen ve

kontrolsiiz bdliinen hiicreler kansere yol agabilmektedir.

1.2. Diinyada Kanser

Kansere yakalanma ve kanserden kaynaklanan Oliim oranlar1 kanser
arastirmacilar tarafindan her yil takip edilmektedir. Amerikan kanser topluluguna gore
sadece birlesik devletlerde 2007 yilinda 1,444,920 yeni kanser vakasi ve bu kanser
vakalarindan 559,650 kanserden kaynaklanan 6liim beklenmekteydi (Jemal ve ark.,
2007). 2017 yilinda ise 1,688,780 yeni kanser vakasi ve bu vakalardan 600,920 6lim
olacagi tahmin edilmektedir (Siegel ve ark., 2017). Verilerden anlasildig1 iizere kansere

yakalanma oran1 ve kanserden Olen kisi sayilari on yilda oldukga artmistir. Genetik ve



Ozellikle son zamanlarda oldukga etkili olan cevresel faktorler dolayisiyla kanserin
goriilme siklig1 her gegen giin artmaktadir. Cinsiyetler bakimindan karsilastirildiginda
erkeklerde kansere rastlanma orani kadinlara nazaran %20 daha fazladir ve erkeklerde
kanserden hayatin1 kaybetme oran1 kadinlara nazaran %40 daha fazladir. Bu
genellemelerden ziyade, bazi kanser tiirlerinde (6rnegin tiroid kanseri) kadinlarin
yakalanma orani daha fazla iken, bazi kanser tiirlerine ise (6rnegin prostat kanseri)

erkeklerin yakalanma oranlar1 daha fazladir.

Sekil 1.2. Mitoz boliinme asamalari, a)immunoflorasan goriintiileri, b)mikrograf goriintiisii

(Blose, 1979)



1 ile 14 yas arasindaki ¢ocuklar arasinda kanserden 6liim en sik 6liim nedenleri
arasinda ikinci sirada yer almaktadir. 2017 yilinda Amerika’da 10,270 ¢ocugun kansere
yakalanacagi tahmin edilmistir ve bu vakalardan 1,190 tanesinin 6liimle sonuglanacagi
diistiniilmektedir. Cocuklarda en sik goriilen kanser tiirti l6semidir ve bunu beyin ve diger
sinir sistemi ile ilgili kanser tiirleri takip eder.

Sekil 1.3’te 2007 yilinda rastlanan kanser tiirleri ve cinsiyetlere gore oranlar
verilmistir. Buna gore, ilk olarak tiim kanser tiirleri i¢in tahmin edilen yeni vakalar ve
tahmin edilen Oliim oranlar1 incelenmistir. Bu kategoriler kendi iclerinde ise tiim
cinsiyetler, sadece erkekler ve sadece kadinlar olmak {izere ayri ayri incelenmistir.

Neredeyse tiim kanser tiirleri ile ilgili toplanan bilgiler diizenli bigimde sunulmustur.

Estimated New Cases Estimated Deaths
Both Sexes Male Female Both sexes Male Female
All Sites 1,444,920 766,860 678,060 559,650 289,550 270,100
Oral cavity & pharynx 34,360 24,180 10,180 7,550 5,180 2,370
Tongue 9,800 6,930 2,870 1,830 1,180 650
Mouth 10,660 6,480 4,180 1,860 1,110 750
Pharynx 11,800 9,310 2,490 2,180 1,620 560
Other oral cavity 2,100 1,460 640 1,680 1,270 410
Digestive system 271,250 147,390 123,860 134,710 74,500 60,210
Esophagus 15,560 12,130 3,430 13,940 10,900 3,040
Stomach 21,260 13,000 8,260 11,210 8,610 4,600
Small intestine 5,640 2,940 2,700 1,080 570 520
Colont 112,340 55,290 57,050 52,180 26,000 26,180
Rectum 41,420 23,840 17,580
Anus, anal canal, & anorectum 4,650 1,800 2,750 690 260 430
Liver & intrahepatic bile duct 19,160 13,650 5510 16,780 11,280 5,500
Gallbladder & other biliary 9,250 4,380 4,870 3,250 1,260 1,990
Pancreas 37,170 18,830 18,340 33,370 16,840 18,530
Other digestive organs 4,800 1,430 3,370 2,200 780 1,420
Respiratory system 229,400 127,090 102,310 164,840 92,910 71,930
Larynx 11,300 8,960 2,340 3,660 2,900 760
Lung & bronchus 213,380 114,760 98,620 160,390 89,510 70,880
Other respiratory organs 4720 3,370 1,350 790 500 290
Bones & joints 2,370 1,330 1,040 1,330 740 590
Soft tissue (including heart) 9,220 5,050 4170 3,560 1,840 1,720
Skin (excluding basal & squamous) 65,050 37,070 27,980 10,850 7,140 3,710
Melanoma-skin 59,940 33,910 26,030 8,110 5,220 2,890
Other nonepithelial skin 5110 3,160 1,950 2,740 1,920 820
Breast 180,510 2,030 178,480 40,910 450 40,460
Genital system 306,380 228,090 78,290 55,740 27,720 28,020
Uterine cervix 11,150 11,150 3,670 3670
Uterine corpus 39,080 39,080 7.400 7.400
Ovary 22,430 22,430 15,280 15,280
Vulva 3,490 3,490 880 880
Vagina & other genital, female 2,140 2,140 790 790
Prostale 218,890 218,890 27,050 27,050
Testis 7,820 7,920 380 380
Penis & other genital, male 1,280 1,280 290 290
Urinary system 120,400 82,960 37,440 27,340 18,100 9,240
Urinary bladder 67,160 50,040 17,120 13,750 9,630 4,120
Kidney & renal pelvis 51,190 31,590 19,600 12,890 8,080 4,810
Ureter & other urinary organs 2,050 1,330 720 700 390 310
Eye & orbit 2,340 1,310 1,030 220 110 110
Brain & other nervous system 20,500 11,170 9,330 12,740 7,150 5,590
Endocrine system 35,520 9,040 26,480 2,320 1,030 1,290
Thyroid 33,550 8,070 25,480 1,530 650 880
Other endocrine 1,970 970 1,000 790 380 410
Lymphoma 71,380 38,670 32,710 19,730 10,370 9,360
Hedgkin lymphoma 8,190 4,470 3720 1,070 770 300
Non-Hodgkin lymphoma 63,190 34,200 28,990 18,660 9,600 9,060
Multiple myeloma 19,900 10,960 8,940 10,790 5,550 5,240
Leukemia 44,240 24,800 19,440 21,790 12,320 9,470
Acute lymphocytic leukemia 5,200 3,080 2,140 1,420 820 600
Chrenic lymphocytic leukemia 15,340 8,960 6,380 4,500 2,560 1,940
Acute myeloid leukemia 13,410 7,060 6,350 8,990 5,020 3,970
Chronic myeloid leukemia 4,570 2,570 2,000 490 240 250
Other leukemiat 5720 3,150 2,570 6,390 3,680 2,710
Other & unspecified primary sitest 32,100 15,720 16,380 45,230 24 440 20,790

Sekil 1.3. 2007 yili USA kanser istatistikleri (Jemal ve ark., 2007)



Sekil 1.4’te 2017 yili i¢in tahmini kanser ve kanserden Oliim vakalar
sunulmaktadir. 2007 yilindaki verilerle karsilagtirildiginda kanser vakalarindaki artig
dikkat ¢ekmektedir. Giiniimiizde kullanilan teknolojilerin artmasit ve toplumsal bilincin
olugsmas1 birgok kanser tiirlinden kaynaklanan oOliimlerin azalmasimma olanak
saglamaktadir. Fakat obezite gibi toplumsal saglik problemlerinden kaynaklanan

karaciger ve korpus uteri kanser tiirlerinde artis devam etmektedir.

ESTIMATED NEW CASES ESTIMATED DEATHS
BOTH SEXES MALE FEMALE BOTH SEXES MALE FEMALE
All Sites 1,688,780 836,150 852,630 600,920 318,420 282,500
Oral cavity & pharynx 49,670 35,720 13,950 9,700 7,000 2,700
Tongue 16,400 11,880 4,520 2,400 1,670 730
Mouth 13,210 7,800 5410 2,580 1,680 900
Pharynx 17,000 13,780 3,220 3,050 2,340 710
Other oral cavity 3,060 2,260 800 1,670 1,310 360
Digestive system 310,440 175,650 134,790 157,700 92,350 65,350
Esophagus 16,940 13,360 3,580 15,690 12,720 2970
Stomach 28,000 17,750 10,250 10,960 6,720 4,240
Small intestine 10,190 5,380 4,810 1,390 710 620
Colont 95,520 47,700 47,820 50,260 27,150 23,110
Rectum 39,910 23,720 16,190
Anus, anal canal, & anorectum 8,200 2,950 5,250 1,100 450 650
Liver & intrahepatic bile duct 40,710 29,200 11,510 28,920 19,610 9310
Gallbladder & other biliary 11,740 5,320 6,420 3,830 1,630 2,200
Pancreas 53,670 27,970 25,700 43,090 22,300 20,790
Other digestive organs 5,560 2,300 3,260 2,460 1,000 1,460
Respiratory system 243,170 133,050 110,120 160,420 88,100 72,320
Larynx 13,360 10,570 2,790 3,660 2,940 720
Lung & bronchus 222,500 116,990 105,510 155,870 84,590 71,280
Other respiratory organs 7,310 5,490 1,820 890 570 320
Bones & joints 3,260 1,820 1,440 1,550 890 660
Soft tissue (including heart) 12,390 6,890 5,500 4,990 2,670 2,320
Skin (excluding basal & squamous) 95,360 57,140 38,220 13,590 9,250 4,340
Melanoma of the skin 87,110 52,170 34,940 9,730 6,380 3,350
Other nonepithelial skin 8,250 4,970 3,280 3,860 2,870 990
Breast 255,180 2,470 252,710 41,070 460 40,610
Genital system 279,800 172,330 107,470 59,100 27,500 31,600
Uterine cervix 12,820 12,820 4,210 4,210
Uterine corpus 61,380 61,380 10,920 10,920
Ovary 22,440 22,440 14,080 14,080
Vulva 6,020 6,020 1,150 1,150
Vagina & other genital, female 4,810 4,810 1,240 1,240
Prostate 161,360 161,360 26,730 26,730
Testis 8,850 8,850 410 410
Penis & other genital, male 2,120 2,120 360 360
Urinary system 146,650 103,480 43,170 32,190 22,260 9,930
Urinary bladder 79,030 60,490 18,540 16,870 12,240 4,630
Kidney & renal pelvis 63,990 40,610 23,380 14,400 9,470 4,930
Ureter & other urinary organs 3,630 2,380 1,250 920 550 370
Eye & orbit 3,130 1,800 1,330 330 180 150
Brain & other nervous system 23,800 13,450 10,350 16,700 9,620 7,080
Endocrine system 59,250 15,610 43,640 3,010 1,440 1,570
Thyroid 56,870 14,400 42,470 2,010 920 1,090
Other endocrine 2,380 1,210 1,170 1,000 520 480
Lymphoma 80,500 44,730 35,770 21,210 12,080 9,130
Hodgkin lymphoma 8,260 4,650 3,610 1,070 630 440
Non-Hodgkin lymphoma 72,240 40,080 32,160 20,140 11,450 8,690
Myeloma 30,280 17,490 12,790 12,590 6,660 5,930
Leukemia 62,130 36,290 25,840 24,500 14,300 10,200
Acute lymphocytic leukemia 5,970 3,350 2,620 1,440 800 640
Chronic lymphocytic leukemia 20,110 12,310 7,800 4,660 2,880 1,780
Acute myeloid leukemia 21,380 11,960 9,420 10,590 6,110 4,480
Chronic myeloid leukemia 8,950 5,230 3,720 1,080 610 470
Other leukemiat 5,720 3,440 2,280 6,730 3,900 2,830
Other & unspecified primary sitest 33,770 18,230 15,540 42,270 23,660 18,610

Sekil 1.4. 2017 yili USA kanser istatistikleri (Siegel ve ark., 2017)



Tiirkiye’nin i¢inde bulundugu merkez Asya kitasi kanser arastirmalarinda ise en
fazla akciger, meme, kolon ve prostat kanseri tiirleri bulunmaktadir (Torre ve ark., 2015).
Genel olarak tiim kanser tiirleri incelendiginde Tiirkiye’de kanser orani diger gelismis
iilkeler ile neredeyse ayni orandadir. Yapilan arastirmalara gore iilkemizdeki geng yas
orani ¢ogu geligmis iilkeden daha fazla olsa da bir¢cok sosyoekonomik etkenden dolay1
kansere rastlama orani neredeyse ayni kalmistir (Yilmaz ve ark., 2011). Tiirkiye'de kanser
tiirlerinin ¢esitliligi géz oniline alindiginda, akciger kanseri ilk olarak 100 bin kisi bagina
30.13, ardindan prostat kanseri (24.33 / 100.000), cilt kanseri (18.91 / 100.000), gogiis
kanseri (17.96 / 100 000) ve mide kanseri gelir (9.92 / 100 000). 2002 ve 2004 yillar1

arasindaki 6liim profilleri, akciger ve meme kanseri kanserine benzerdir.

1.3. Meme Kanseri ve Lenf Sisteminin Onemi

Bu tez ¢alismasinda kadinlar arasinda en yaygin kanser tiirii olan meme kanserinin
tespiti tlizerine c¢alisilmaktadir. Meme kanseri terimi meme igerisindeki hiicrelerde
meydana gelen ve kotli huylu olan tiimérlerin olusumunu temsil etmektedir. Meme
kanseri genellikle siit {ireten bezler olan lobul hiicrelerinde ya da siitii loblardan meme
baslarina tagiyan kanallarda meydana gelmektedir. Daha az olasilik ile ise memenin yag
hiicrelerini ve lifli bag dokularim1 iceren stromal dokularda kanser olusumuna
rastlanabilir. Meme anatomik yapisi ve i¢ parametrelerinin yer aldig1 goriintii Sekil 1.5°te

goriilmektedir (Ramsay ve ark., 2005).

retromammary fat

intraglandular fat

subcutaneous fat

P £ milk duct

glandular tissue

cooper’s ligaments

Sekil 1.5. Meme kanseri i¢in anatomik goriintii (Ramsay ve ark., 2005)



Lenf sistemi temel olarak ii¢ bilesenden olusmaktadir. Bunlar; lenf sivisini tagiyan
lenf damarlari, lenf sivisi ve lenf damarlarinin birlesme noktalar1 olan lenf diigiimleridir.
Lenf sivist lenf damarlar1 yardimiyla viicut i¢ini dolasabilmekte ve hiicreleri viicudun
icerisinde bir bolgeden diger bir bolgeye tasiyabilmektedir. Lenf sistemi Sekil 1.6’da
goriilmektedir (Malik ve ark., 2014).

Sekil 1.6. Lenf diigiimleri (Malik ve ark., 2014)

Meme kanseri diger kanser tiirlerinde oldugu gibi bir genetik anormallikten dolay1
meydana gelmektedir. Bununla birlikte ailemizden bize miras kalan genlerin buna sebep
olabilme olasilig1 oldukga diisiiktiir. Biiyiik cogunlukla yasliliktan meydana gelen asinma
Ve yipranma bu hastaligin ana nedenini olusturur (Nisihara ve ark., 2018). Bununla
birlikte ¢evresel faktorler, beslenme ve kotii alisgkanliklar diger baglica sebepler arasinda
gosterilir.

Kadinlar arasinda olduk¢a yaygin olan meme kanserinin ne kadar tehlikeli

boyutlara ulagtiginin belirlenebilmesi i¢in kanser evresinin belirlenmesi gerekmektedir.



Meme kanserinde evre belirlenmesi i¢in kanserin ne kadar alana yayildigi, tiimor
biiytikligii ve hacmi ve hormon reseptdrlerinin olup olmamasi gibi temel 6zelliklere ilk
asamada kontrol edilmektedir. En diisiik evre olan Evre 0, orijinal konumundaki ve
saldirgan olmayan kanser hiicreleri i¢in kullanilir ve siirekli takip edilmesi gereken bir
durumdur. En yiiksek evre olan Evre 4 ise diger bolgelere yayilmis olan saldirgan kanser

icin kullantlir.

1.4. Biyopsi

Kanser teshisinde bilgisayarli tomografi (Huang ve ark., 2018), manyetik
rezonansli goriintiileme (Wu ve ark., 2018), pozitron emisyon tomografisi (Everitt ve ark.,
2017), endoskopi (Dohi ve ark., 2017) ve biyopsi (Coudray ve ark., 2018) gibi yontemler
kullanilmaktadir. Bu yontemler igerisinde altin standart olarak kullanilan teknik
biyopsidir. Biyopsi, bir canlinin dokusundan hastalik teshisi i¢in parga alinmasi iglemidir.
Canli igerisinde herhangi bir organ veya dokudan alman 6rnek uygun kosullarda
mikroskop ile incelenir. Dokunun incelenmesi isleminde makroskobik ve mikroskobik
inceleme uygulanmaktadir. Makroskobik inceleme isleminde dokudan alinan 6rneklerin
hacim, agirlik, yogunluk gibi parametreleri gézlemlenir. Daha 6nemli ve kesin tan1 igin
ise mikroskobik inceleme kullanilmaktadir. Mikroskobik inceleme i¢in dokudan alinan
ornekler mikroskopla incelenebilir duruma getirilmelidir. Bu islem kanser teshisi i¢in en
giivenilir ve kesin sonuglari iirettiginden dolay1 incelenecek orneklerin hazirlanmasi i¢in
dokuya belirli islemler uygulanir.

Alman 6rnek doku parcasinin hazirlanmasi isleminde, ilk olarak dokularin
canliliklarmi kaybetmemeleri saglanmaktadir. Canli organizmadan alinan dokular bir
stire daha canlilik 6zelliklerini korumaya devam ederler. Bu siire igerisinde orijinal
dokunun o6zelliklerini tasirlar. Uygun kosullar saglanmadig: takdirde yasam 6zelligini
kaybedip canli dokuya ait herhangi bir bilgi tasiyamazlar. Doku pargalarinin yasam
stiresini uzatmak veya orijinal dokunun ozelliklerini tasidigi siire icerisinde analiz
yapmak mikroskobik inceleme icin temel bir gerekliliktir. Bu amagla aliman doku
parcalar1 6zel besleyici sivilar igince muhafaza edilir. Bu 6zel sivilar dokuda bakterilerin
birikmesini ve bakteriye zarar vermesini 6nler. Ayrica, sindirim enzimleri ile dokunun
kendi kendini sindirip otolize ugramasini engeller. Kullanilacak boyama yontemi ve
beklenen yasatma siiresine gore farkli teknikler de kullanilmaktadir. Hastalikli organdan

alman dokular mikroskop altinda dogrudan incelemek i¢in uygun degildirler. Doku
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orneklerinin uygun bicimde kesilmesi ve hazirlanmasi gerekir. Bu sebeple belirtilen
stvilar iginde bekletilen doku Orneklerinin uygunca katilagtirilmas: ikinci adim olarak
belirtilmektedir. Bu islemde gerekli olan en 6nemli 6zellik dokudan alinan 6rnegin ince
kesilmesini saglayabilecek bir katilastirici kullanilmasidir. Parafin bu islem i¢in oldukca
sik olarak kullanilmaktadir. Sivilastirilmig parafinin doku igine tam niifuz etmesi saglanir.
Daha sonra ise parafinin katilagmasi beklenir. Parafinin katilagmasi i¢in oda sicakliginda
bekletmek bir siire alir. Bu sebeple 6zel yontemler ile ¢ok kisa siirede katilastirilir. Son
olarak ise parafinli 6rnek doku bloklar halinde parcgalara boliinmektedir. Bu bloklama
islemi otomatik olarak makineler tarafindan gerceklestirilir ve ortaya diizgiin dikdortgen
prizmalar ¢ikar (Scire ve ark., 2007).

Mikroskop ile patolojik dokularin incelenmesi isleminde dokular lam ve lamel
arasima konulmaktadir. Bu sebeple parafinli doku 6rneklerinin oldukca ince kesilmesi
onem arz etmektedir. Dikdortgen prizmalar halindeki dokular 6zel bir cihaz ile genellikle
4 mikron veya doku oOzelliklerine gore daha kalin kesilebilir (5-6 mikron). Kesilen
pargalar sirasiyla daha da seyreklesen alkol igerikli sivilardan gecirilerek lam {izerine
yerlestirilir. Son adim olarak boyama islemi yapilir. Boyama asamasi i¢in genellikle
hematoksilen (H) ve eosin (E) kullanilmaktadir (H&E). Fakat literatiirde birgok farkli
boyama maddesine ve boyama teknigine rastlamak miimkiindiir. Hematoksilen maddesi
mavi ve mavi tonlarinda renklendirme yapar. Eosin maddesi ise kirmizi ve kirmizi
tonlarinda renklendirme yapar. Sekil 1.7°de H&E maddesi ile boyanmig bir meme doku
parcasindan mikroskop ile elde edilmis goriintii goriilmektedir. Hiicreler mavi ve mavi
tonlarinda, diger bolgeler ise kirmizi ve kirmizi tonlarinda gortilmektedir.

Sekil 1.7°deki gibi patolojik goriintiiler literatiirde histopatolojik goriintiiler olarak
adlandirilmaktadir. Histopatolojik goriintiiler mikroskop lizerine monte edilen yiiksek
¢oziinlirliik ile goriintli kayd: yapabilen dijital fotograf makineleri ile elde edilmektedir.
Bu makineler ile elde edilen yliksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler kayit amaciyla bilgisayar
ortamina depolanir. Bilgisayara depolanan bu goériintiiler daha sonra yapay zeka

algoritmalari ile analiz edilebilmektedir.
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Sekil 1.7. Histopatolojik goriintii drnekleri, a) tam boyutlu histopatolojik goriintii, b) kesilmis
histopatolojik goriintii pargasi (Bejnordi ve ark., 2017)

1.5. Histopatolojik Goriintiilerin Elde Edilmesi ve Analizi

Histopatolojik goriintiiler analiz islemini zorlastiran birkac adet 6zel probleme
sahiptir. Bu problemlerden ilki arka plan dengesizligidir. Goriintii isleme problemlerinde
nesne arka plani islem yiikiinlin hafifletilmesi i¢in oldukc¢a sade sec¢ilmektedir. Fakat
gercek problemler ile ¢alisirken goriintli arka plani otomatik olarak nesne ile beraber
kaydedilmektedir. Bu nedenle karmasik arka planlar nesne tanimayi ve algilamayi
olduk¢a zorlastirmaktadir. Histopatolojik goriintiiler boyama asamasindan sonra mavi,

mor, kirmizi, pembe gibi bir¢ok renk kombinasyonuna sahip olmaktadir. Bu renk
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kombinasyonlar1 arasindaki gegisler ve doku 6zelliklerinin stirekli farklilik gostermesi
gibi parametreler hem insan gozii i¢cin hem de goriintili isleme algoritmalari i¢in zorluklar
olusturur. Bu renk ve diizen karmasasi analiz islemini oldukc¢a uzatmakta ve yorucu
olmaktadir. Diger problem ise hiicrelerin diizensiz ve dngoriilemeyen bir dagilima sahip
olmasidir. Baz1 doku ve organlardaki hiicre dizilimler belirli 6zelliklere sahiptir. Fakat
baz1 dokularda ise hiicre dizilimi daha 6zgiirdiir. Genel olarak bakildiginda kanserli ve
tiimor hiicrelerinin lokasyonunu 6nceden tahmin etmek imkansizdir. Bu sebeple tiim
histopatolojik goriintiiniin ayrintili bi¢imde incelenmesi gerekir. Bu incelemede genel
olarak hiicre diizenleri ve hiicre yapilar1 incelenmektedir. Hiicre diizenlerinin genel
diizenin disinda olmasi (belirli bir diizene ve siraya bagli doku ve organ hiicreleri i¢in)
veya hiicre yapisinin bozunmaya ugramasi gibi sebeplerin yaninda ayrica dokudaki
degisimlerde onemle arastirilmaktadir. Sadece kiiclik bir alanda bile binlerce hiicre
olmas1 bu inceleme isleminin ne kadar kiilfetli oldugunu anlamamiza yetmektedir. Tim
bir goriintii i¢erisinde ise on binlerce hatta yiiz binlerce hiicreye rastlamak miimkiindiir.
Her hiicrenin kendi i¢cinde de 6zel bir sekle ve bireysel davraniga sahip oldugu gbz oniine
alindiginda bu ¢esitlilik, analizi olduk¢a zorlastirmaktadir.

Histopatolojik goriintiileri analizindeki bir diger problem ise goriintiilerin
boyutlaridir (Ozturk ve Akdemir, 2018b). Goériintii isleme ile ilgili problemlere genel
cergeveden bakarsak ¢oziiniirliigiin 6nemi her zaman fazladir. Coziiniirliigii yiiksek olan
goriintiiler oldukga fazla yer kaplar fakat goriintii icerisindeki detaylar oldukga net bir
sekilde algilanabilir. Ozellikle kiiciik detaylar ve ufak nesneler dSnem arz ediyorsa yiiksek
¢Oziinlirliiklii goriintiileri kullanmak sarttir. Diisiik ¢coziintirliiklii goriintiiler ise boyutlari
nispeten kiigiik tutulabilecek goriintiilerdir. Bu goriintiiler depolama alani olarak az yer
kaplar ve detaylar1 net bir bicimde algilamak neredeyse imkansizdir. Bir olguyla ilgili
sadece genel bir fikir elde etmek i¢in kullanilabilir. Bu maddelerden yola ¢ikarak, kiigiik
hiicrelerin ve dokudaki sert gegislerin algilanmasinin hayati 6nem tasidigi histopatolojik
goriintiiler i¢in yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler kullanmanin gerekliligi anlasilmaktadir.
Histopatolojik goriintiiler uzman patologlar tarafindan mikroskop ile incelenirken, ayni
zamanda yiiksek ¢ozinlirliiklii bir kamera ile kayit altina alinmaktadir. Bu yiiksek
¢Oziintirliiklii goriintiiler genel olarak goriintii piramitleri i¢inde saklanirlar. Goriintii
piramitleri i¢inde diisiik ¢oziliniirliikten yiiksek ¢oziiniirliige dogru ayni goriintiiniin birkag
versiyonu bulunmaktadir. Literatiirde genellikle 50,000x25,000 piksellik ve
100,000x50,000 piksellik goriintiiler en yiiksek ¢oziniirliigii sahip histopatolojik

gorintiiler, goriintli piramidinin en genis basamaginda bulunmaktadir. Bu kadar yiiksek
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boyutlardaki goriintiiler oldukca detayli bilgiler igermesine ragmen, bunlarin incelenmesi
ve analizi ¢cok fazla zaman almaktadir. Insan gdziiniin sahip oldugu 6zellikler ve yorulma
gibi bir¢ok etkeni goz Oniine alirsak, agir bir is yiikii olugsmaktadir.

Histopatolojik goriintiilerin  yapisindan kaynaklanan sorunlarin yani sira
incelenmesi asamasinda da yasanan bazi problemler mevcuttur. Histopatolojik
goriintliler, uzman patologlar tarafindan olduk¢a detayli ve titiz bir bicimde
incelenmektedir. Bu inceleme siireci oldukga fazla tecriibe ve uzmanlik gerektiren bir
siirectir. Patologlar, mikroskop altindaki doku orneginin hiicreleri ve dokusu gibi
mekansal bilesenleri inceleyerek tani islemini gerceklestirmektedir. Histopatolojik doku
parcalarinin mikroskop altindaki goriintiilerin boyutlar1 ve karmasiklig1, patologlarin isini
epey zorlastirir. Ozellikle mitoz boliinme olaymin takibi ve sayisinin hesaplanmasi gibi
gorevler oldukca zaman almaktadir. Bir diger sorun ise iiretilen kararlarin 6znel
olmasidir. Ayn1 doku 6rnegi i¢in birden fazla patolog farkli kararlar verebilmektedir. Bu
problem yorgunluk, tecriibesizlik, donanimsal farkliliklar ve ¢esitli ¢cevresel faktorlerden
kaynaklanmaktadir. Bircok durumda bir doku Ornegi iki veya daha fazla patolog
tarafindan incelenmektedir. Bu durum normalde faydalidir fakat diinyadaki patolog
sayilar1 incelendiginde patologlar i¢in oldukga zor oldugu anlasilmaktadir.

Patolog sayilari rakamsal olarak incelendiginde Amerika’da 100,000 insan basina
yaklagik olarak 5.7 uzman patolog diismektedir (Robboy ve ark., 2013). Tiirkiye’de
yapilan ¢aligmalarda ise 100,000 insan basina diisen uzman patolog sayis1 yaklagik olarak
1.56 olarak Olc¢iilmiistiir. Yapilan tahminler neticesinde ilerleyen yillarda bu saymin
3.7°ye kadar ¢ikmas1 ongoriilmektedir. Diger taraftan diisiik gelirli tilkelerde ise tablo
daha kotidiir. Birgok Afrika tilkesinde 500,000 kisi igin sadece bir adet uzman patolog
veya daha az uzman patolog diismektedir (Adesina ve ark., 2013). Calisma saatleri olarak
incelenirse yliksek gelirli iilkelerde patologlarin ¢alisma saatleri nispeten daha uygundur.
Ornegin Amerika’da patologlarin ortalama olarak haftalik calisma saatleri 49.2 saattir.
Diisiik gelirli iilkelere ve daha az patologa sahip iilkelere gidildik¢e haftalik calisma
saatleri artmaktadir. Fakat gelismis iilkelerde dahi haftalik calisma saatleri diger bir¢ok
is koluna gore oldukga yiiksektir. Bu yiik altinda patologlar olduk¢a yorulmakta ve érnek
dokularin incelenmesi siirecinde diger patologlara danisilmas: ek yiik olusturmaktadir.
Hastalar i¢in ise teshis siliresinin uzamasi veya hatali teshisler gibi olumsuz yanlar
olusmaktadir. Ozellikle erken teshisin hayati 6nem tasidigi bir hastaligin teshisinin
gecikmesi veya yetersizlikten dolay1 yapilamamasi oldukga biiyiik bir sorundur. Uzman

patolog sayisinin az olmasinin ¢esitli sebepleri bulunmakla birlikte egitimin oldukca zorlu
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olmasi ve siiresinin oldukca uzun siirmesi, egitim siiresinde ve egitim siiresinden sonra
yeterli donanimsal ekipmanlarin olmamasi, is yiikiiniin oldukga fazla olmasi gibi sebepler

baslica sebepler arasindadir.

1.6. Histopatolojik Géoriintii isleme

Histopatolojik goriintiilerin kendi iglerinde yapisal olarak sahip olduklar
zorluklar, patologlarin sayisinin azlig1 ve ¢alisma siirelerinin oldukga fazla olmasi gibi
olumsuz sebepler dolayisiyla patolojik orneklerin analizi ile ilgili zorluklar ¢6ziim
beklemektedir. Canlilarin hayatin1 tehdit eden ve son donemlerde oldukga fazla artig
gosteren kanserin tespit edilmesi i¢in altin standart olan bu yontemin ¢6ziilmesi i¢in bilim
insanlar1 ¢esitli bilimsel teknikler tizerine ¢alismaktadirlar. Kanserin tedavisinde erken
teshis ¢ok onemli oldugundan, ana amaglardan bir tanesi dogru ve basarili bir tespit
yapmak iken, diger onemli husus ise bu analizin kisa siire igerisinde yapilmasidir. Analiz
siiresini kisaltmak ve patologa ek bir danigsma sistemi olusturmak amaci ile goriintii
isleme ve yapay zeka tekniklerinden son zamanlarda siklikla faydalanilmaktadir. Bu
teknolojik yontemler temel olarak bir karar iiretebilirler. Fakat bir canlinin hayati ile ilgili
onemli kararlar retilirken sadece makinelerin iirettigi kararlar1 kullanmak yetersizdir
(Sirinukunwattana ve ark., 2016). Bu sebeple giiniimiizde bu tarz sistemlerin ana amaglari
arasinda patologun analiz siiresini kisaltmak ve patolog icin bir danigma sistemi
olusturmak vardir. Bu sistemler insan gozii i¢in zorlayict ve yorucu olan basit isleri
yapmak icin kullanilmaktadir. Ornek olarak tam boyutlu bir histopatolojik goriintiideki
hiicrelerin sayimi insan gozii i¢in olduk¢a zor ve zaman alicidir. Ama bilgisayar programi
tarafindan ¢ok kisa siirede yapilabilir. Yine goriintiideki mitoz bdliinmelerin sayis1 ve
durumu hakkinda bilgisayar programi olduk¢a kisa siirede basarili bilgiler
iiretebilmektedir. Bu yoniiyle bakildiginda patologun inceleme siiresini oldukca
kisaltabilir. Diger taraftan ise, yapay zeka algoritmalar1 goriintii isleme problemleri igin
basarili simiflandirma sonuglar1 iiretebilmektedir. Yapay zeka programinin {irettigi
sonuclar patologun karari i¢in bir danisma sistemi olarak kullanilabilmektedir. Tiim bu
avantajlarina ek olarak bu sistemler yeni patologlarin egitilmesi ve uzmanlasabilmesi i¢in
kullanilabilirler. Sekil 1.8°’de bir yapay zeka sisteminin histopatoloji problemleri i¢in

kullanilmasi gosterilmektedir.
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Sekil 1.8. Histopatolojik goriintii analizi, a) Yapay zeka algoritmasinin karar mekanizmasi olarak

kullanilmasi, b) Yapay zeka algoritmasinin danigsma sistemi olarak kullanilmasi

Histopatolojik goriintiiler yiiksek ¢oziintirliiklii kayit yapabilen fotograf
makineleri ile bilgisayar ortamina kaydedilmektedir ve bu gorlintiiler, goriintii isleme
yontemleri ile analiz edilerek yukarida belirtildigi gibi patologlarin kullanimina
sunulmaktadir. Goriintii isleme kavrami birbirlerine olduk¢a benzeyen bir¢ok farkli
tanima sahiptir. Fakat tim bu tamimlar incelendiginde ortaya ¢ikan ana fikir bir
goriintliniin belirli dlgiitlere gére degistirilmesi ve amaca gore uygunlastirilmasidir. Renk
uzayr degisimi, kenar belirleme, 6zellik ¢ikarma, boyama, segmentasyon gibi bir¢ok
islem goriintii islemenin i¢ine dahildir.

Erken donemlerde basit goriintii isleme yontemleri kullanilmaktaydi. Bunun
sebepleri donanimsal gelismenin yeterli diizeyde olmamasi ve yapay zeka yontemlerinin
yeteri kadar gelismemis olmasiydi. Bu sebeple, karar verme siirecine destek olabilecek
ve patologa cesitli bilgiler sunabilen yontemler kullanilmaktaydi. Ozellikle hiicre
cekirdeklerinin belirlenmesi ve sayilmasi gibi gorevler i¢in oldukga sik kullanilmaktaydi.
Daha sonraki donemlerde kameralar ve bilgisayar donanimlari olduk¢a gelisti. Bu
gelisme hem kullanilacak goriintii kalitesini arttirdi, hem de bilgisayarda ¢aligtirilacak
algoritmalarin daha hizli sonuca ulasmasini sagladi. Bu gelismelere dayali olarak bilim
insanlar1 tarafindan daha gii¢lii ve basarili goriintii isleme teknikleri onerildi. Ozellik
cikarma yontemleri, siniflandirict algoritmalar, yeni goriintii isleme yaklagimlar1 gibi
birgok fikir ortaya ¢ikti. Bu yontemler birgok alana uygulandigi gibi histopatolojik
goriintii isleme alaninda da kullanildi. Onerilen algoritmalar genellikle el ile olusturulmus
Ozellikleri kullanmaktaydi. El ile iiretilen oOzellikler, bir problemin ¢6ziilmesi i¢in
uzmanlarin tecriibe ve bilgilerini kullanarak onerdikleri ve her problem i¢in yeniden
hesaplanmasi gereken 6zellikledir. Goriintli yapisina gore bir¢ok doku analizi formiilii bu

donemde oOnerilmistir. Bu genel doku o6zellikleri kullanilarak siniflandiricilar
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beslenmekteydi. Fakat medikal alandaki baz1 goriintii dokulari oldukga farkli oldugu igin
genel doku ozelliklerine ek olarak farkli 6zellik ¢ikarma formiilleri iiretilmistir. El ile
iretilen 6zelliklerin giiglii taraflar1 arasinda probleme 6zel oldugu icin basar1 seviyesinin
istenen degerler arasinda olmasi vardir. Diger bir 6nemli 6zellik ise 6zellik ¢ikarma
isleminde bir egitim ve dgrenme siirecinin yagsanmamasidir. Ayrica birgok islem el ile
hesaplandigindan bilgisayar donanimlarina ilk hesaplama gorevi diismez. Fakat
Ozelliklerin bu sekilde ¢ikarilmasi oldukca fazla tecriibe ve bilgi gerektirmektedir. Ayrica
analiz edilecek goriintli yapisi iyice arastirilmalidir. Bu yontemlerdeki en 6nemli problem
ise goriintii dokusu veya renginde gerceklesen ufak bir degisimin basariyr oldukga
diistirmesidir. Diger dnemli problem ise aranan nesne ile ilgili biitlinlik problemidir.
Ornegin bir goriintiide kedilerin tespit edilmesi istendiginde, bir kedinin gozleri, kulaklart
ve kuyrugu gibi bir¢ok dnemli parcasi matematiksel olarak tanimlanmaktadir. Biitiin
haldeki ve normal bir bigimde duran kedilerin tespit edilmesi igin el ile 6zellik ¢ikarma
algoritmalar1 basarili sonuglar tiretebilmektedir. Fakat beklenen pozlardan farkli bir kedi
goriintiisii ile kars1 karsiya kaldigimizda basar1 ¢ok diiser. Ornek olarak sadece kedinin
kafasinin goriindiigli bir sahnede veya kedinin bir boliimiinii iceren bir sahnede bu
teknikler basarisiz olurlar. Bu sorunlar sadece Kkedi tespit etme probleminde
yasanmamaktadir. Diger goriintii isleme problemleri i¢ginde oldukga biiylik bir problem
olan bu durumun ortadan kaldirilmasi i¢in son yillarda otomatik o6zellik cikarma
teknikleri Onerilmistir. Otomatik 6zellik ¢ikarma yontemleri insan miidahalesi olmadan
kendi kendine 6zellikleri 6grenebilen bir yapay zeka algoritmasi olarak tanimlanabilir.
Bu yontemler ozellikleri temsil eden rasgele agirliklarla baslamaktadir. Bu rasgele
degerlerin en iyi degerlere doniisebilmesi i¢in egitim islemi yapilmaktadir. Egitim islemi
sonunda ise problemi temsil eden en iyi 6zellikler otomatik olarak belirlenmektedir. Bu
isleme ek olarak cogu algoritma bu ozellik c¢ikarma isleminin hemen arkasina bir
siiflandiric1 ekleyerek iki islemi ayn1 anda gergeklestirmektedir. Yine bazi algoritmalar
ise 0zellik siralama yontemi uygulamaktadir.

Otomatik 6zellik ¢ikarma algoritmalarmin gelisimi ve kullanilmasi yapay zeka
yontemleri sayesinde baslamistir. Yapay zeka yontemlerinin temelinde bir uzmanin bir
konu ile ilgili olan bilgisi ve tecriibesini bir bilgisayar programina aktarmak
olusturmaktadir. Bu amagla gelistirilen teknikler icin en 6nemli evre egitim evresidir.
Egitim evresinde bir orijinal goriintii ve bir veya birka¢ uzmanin bu goriintii ile ilgili
teshisleri vardir. Gelistirilen yontemler uzmanin verdigi kararlar iyice 6grenerek ve bu

teshislere gore Ozellikleri Ogrenerek bir sonraki oOrnekler i¢in kendi kararlarini
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iiretebilmektedir. Bu siirecin gergeklesebilmesi icin belirli kriterler vardir. Bu kriterler
saglanmazsa 6grenme islemi basarisiz olmaktadir. Oncelikle etiketli veriler egitim i¢in
gereklidir. Etiketli veriler bir uzman tarafindan degerlendirilmis ve isaretlenmis
verilerdir. Etiketlenmis verileri bulmak bazi problemler i¢in kolay olasina ragmen, yogun
uzmanlik bilgisi gerektiren birgok tibbi problem igin etiketli veri bulmak oldukga zordur.
Diger yandan egitim isleminin giiclii bir bicimde gerceklestirilmesi i¢in oldukg¢a fazla
etiketlenmis veriye ihtiya¢ duyulmaktadir. Ayn1 zamanda probleme uygun bir mimari
Onermek basariya giden yolda 6nemlidir. Son yilarda 6ne ¢ikan en 6nemli otomatik
ozellik ¢ikarma ve smiflandirma yontemi derin 6grenmedir (deep learning). Derin
o0grenme temelinde insan zihnini kopyalamayir amaglayan bir 6grenme algoritmasidir
(LeCun ve ark., 2015). Biitiin yap1 olarak incelendiginde aslinda ¢ok katmanli bir yapay
sinir ag1 olarak diisiiniilebilir. Derin 6grenme mimarileri genel yapay sinir ag1 mimarileri
ile kiyaslandiginda daha fazla katmana sahiptir. Daha fazla katmana sahip olmasi daha
iyl Ogrenebilmesini saglayabilir. Fakat egitim islemi olduk¢a uzun siire almaktadir.
Egitim isleminin siiresini kisaltmak ve ezberleme gibi sorunlarin {istesinden gelebilmek
icin bu yapiya cesitli katmanlar eklenmistir. Derin 6grenme yapisi birgok probleme
uygulanabilir ve bazi problemler i¢in 6zel olarak iiretilmis mimariler bulunmaktadir.
Gorlnti igleme problemleri igin konvoliisyonel sinir aglari (convolutional neural
networks) onerilmistir.

Konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN) goriintii isleme problemleri i¢in kullanilan ve
son yillarda bircok goriintli isleme yarismasim1 kazanan basarili bir mimaridir
(Krizhevsky ve ark., 2017). Bu mimarinin en 6nemli avantaji yapisinin goriintiiler i¢in
oldukca uygun olmasidir. CNN yapisina bakildiginda temel olarak 4 adet katman tipini
igerir. Bu temel katman tipleri konvoliisyon katmani (convolution), havuzlama katmani
(pooling), rektifiye dogrusal birim (rectified linear unit, ReLU) ve tam bagli katman olan
yapay sinir agr katmanidir. Bu katmanlara ek olarak softmax katmani, birlestirme
katmani, birakma katmani gibi birgok yeni katman her gecen giin literatiire
kazandirilmaktadir. CNN igerigindeki konvoliisyon katmaninin igerdigi kernellerin
yapist goriintii yapisina uygunlugundan dolay:r goriintii isleme i¢in basarili sonuglar elde
edilmektedir. Bu kernellerin goriintii lizerinde kaydirilmasi ile ortaya ¢ikan 6zelliklerin
paylasilmasi ise bu katmanin sahip oldugu ve 6zelliklerin paylasilmasi adi verilen 6nemli
bir 6zelliktir. Daha genel pencereden bakildiginda ise CNN diisiik seviye, orta seviye ve
yiiksek seviye 0zellikleri otomatik olarak dgrenerek siniflandirabilmektedir. Sekil 1.9°da

CNN mimarisi ve eski teknikler arasindaki fark goriilmektedir.
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Sekil 1.9. Yapay zeka algoritmalar1 ve gelisimi

Oniimiizdeki yillar i¢in bir énceki béliimlerde yapilan kanser tahminleri ne kadar
korkutucu olsa da bu rakamlar mevcut teknolojiler g6z 6ntinde bulundurularak yapilmistir
ve bu rakamlarin diisiiriilmesi i¢in oldukca fazla kanser teshisi ve tedavisine yonelik
bilimsel galismalar yiiriitiilmektedir. Ozellikle erken teshis ve dogru tedavi yontemleri ile
tehlike azaltilabilir. Bu sebeple hizli ve basarili makine 6grenme ydntemlerinin
kullanilmasi1 bu rakamlarin diigmesine katki saglayacaktir. Bu tez ¢aligmasinin en ciddi
Onemi Onerilen basarili derin 6grenme yapisi sayesinde histopatolojik goriintiilerden hizli
bir sekilde sonug iiretmesidir. Bu sonuglar direk olarak karar olarak kullanilabilir veya
uzman gorlisiine yardim etmek icin kullanilabilir. Her iki durumda da erken teshis
siirecine katki saglayarak tedavinin basarili gegme sansini artirmaktadir.

Bu tez calismasinin dizilimi su sekilde devam etmektedir; Bolim 2°de
literatiirdeki ¢aligmalar incelenmis ve tiim ydnleriyle avantaj ve dezavantajlari ortaya
konulmustur. Boliim 3’°te kullanilan veri seti ile ilgili ayrintilar ve rakamsal bilgiler
sunulmustur. Buna ek olarak kullanilan siniflandirma ve segmentasyon yontemlerinin
matematiksel altyapisi ve mimarisi agiklanmigtir. Boliim 4’te yapilan deneylerden elde
edilen sonuglar ve Onerilen yontemlerin diger yontemler ile karsilastirildigi tablolar
verilmistir. Elde edilen sonugclar tartisilmistir. Bolim 5°te ise yapilan tez ¢alismasinin
sonuglart irdelenmis ve gelecekte yapilmasi muhtemel ¢alismalar icin Oneriler

sunulmustur.
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2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu boliimde histopatolojik goriintii analizi konusunda yapilmis arastirmalar {i¢
boliim altinda incelenmektedir. ilk boliimde, goriintiileme aygitlarinin ve donanimsal
yeterliligin daha kisith oldugu yillardaki calismalar incelenmistir. Ikinci boliimde
teknolojik gelismelerin arttig1 ve yapay zeka tekniklerinin kullanildig gelismis caligmalar
incelenmektedir. Ugiincii boliimde ise derin 6grenme ve otomatik &zellik ¢ikarma

yontemlerinin kullanildig1 daha ileri yontemlerin kullanildig1 calismalar incelenmektedir.

2.1. Geleneksel Yontemler ile Histopatolojik Goriintii Analizi

Giliniimiizde histopatolojik goriintii kalitesi incelendiginde, oldukca kaliteli ve
¢Oziiniirligli yiikksek goriintiiler oldugu anlasilmaktadir. Fakat bu alandaki gegmis
calismalar incelendiginde goriintii kalitesinin oldukc¢a diisiik oldugu ve renk bilgisinin
yetersiz oldugu goriilmektedir. Tiim bunlara ek olarak donanimsal yetersizlikler ve
giiniimiizdeki bir¢ok yontemin heniliz kesfedilmemis olmasi gibi olumsuzluklar
bilinmektedir. Bu alandaki ilk ¢alismalar incelendiginde genel olarak tam boyutlu ve
renkli histopatolojik goriintii siniflandirmasi veya segmentasyonu gibi iist diizey gorevler
yerine hiicre tespiti gibi daha basit gorevler yerine getirilmektedir.

Kaman ve ark. 1984 yilinda mitoz boliinme tespiti i¢in hiicre ¢ekirdeklerini tespit
eden ve bunlar1 sayan bir goriintii isleme prosediirii gelistirmislerdir. Bunun i¢in 6ncelikle
gorlintiiyii gri seviye degerlerine normalize etmislerdir. Hemen ardindan global esikleme
uygulamislar ve elde edilen yeni goriintiide kiigiik objeleri goriintiiden silmislerdir. Son
olarak ise goriintiide kalmis olan siyah noktalar1 sayarak mitoz tespiti i¢in kullanmiglardir
(Kaman ve ark., 1984).

Cseke 1992 yilinda beyaz kan hiicrelerinin tespit edilmesi i¢in {i¢ adimdan olusan
hizl1 bir segmentasyon yontemi sunmustur. Bu yontemde ilk olarak kandaki tiim hiicreleri
belirleyen bir pencereleme yontemi kullanilmigtir. Bu yonteme gore pencere altinda kalan
alanlarin benzerligine bakilmistir. Ardindan Otsu esikleme yontemi kullanilarak
birbirlerine benzemeyen hiicreler ortaya cikarilmistir. Son adimda ise morfolojik
yumusatma islemi ile biitiin bolgeler daha belirgin hale getirilmistir (Cseke, 1992).

Tenkate ve ark. 1993 yilinda gogiis kanseri tespiti i¢in histopatolojik
goriintiilerden otomatik olarak hiicre tespiti yapabilen bir segmentasyon teknigi

onermislerdir. Onerilen yonteme gore goriintii icindeki nesnelerin kenar 6zellikleri ve



20

boyut bilgileri ¢ikarilmaktadir. Elde edilen bu boyut bilgileri simiflandirilarak mitoz
boliinmenin olup olmadigi ve sayis1 hakkinda otomatik olarak bilgi iiretilebilmektedir
(Tenkate ve ark., 1993).

Wau ve ark. 1995 yilinda ger¢ek zamanli olarak hiicre hareketlerinin takibi i¢in bir
goriintii isleme teknigi dnermislerdir. Onerilen bu iki adimli stratejiye gore ilk olarak
hiicre iceren ve hiicre igermesi muhtemel olan arka plan goriintiileri isaretlenmektedir.
Ikinci adimda ise ilk adimda iiretilen bdlgelerin icerisinde bir segmentasyon islemi

uygulanmaktadir (Wu ve ark., 1995). Onerilen yontem Sekil 2.1°de goriilmektedir.

Sekil 2.1. Wu ve arkadaslar1 tarafindan 6nerilen gergek zamanli hiicre takip sistemi goriintiileri (Wu ve

ark., 1995)

Belien ve ark. 1997 yilinda Feulgen lekeli meme kanseri goriintiilerinde mitoz
hiicrelerin goriintii isleme ile otomatik tanima gorevi igin ¢Oziiniirligin etkisini
incelemislerdir. Bu islem i¢in goriintiilerden belirli bolgeler secilerek bu bolgelerin
¢cozlinlirliigh artirdlmigtir.  Coziiniirligi artirllan bolgelerdeki her nesnenin kenar
ozellikleri ve optik yogunluk Ol¢timleri hesaplanmistir. Arastirma sonuglari gostermistir
ki, 403 objektif kullanilarak artan ¢oziintirligiin 203 objektif ile karsilastirildiginda yanlis
smiflandirilmis mitoz sayisini azalir (Belien ve ark., 1997).

Malpica ve ark. tarafindan 1997 yilinda yapilan ¢alismada kiimelenmis haldeki
hiicre boliinmelerini tespit etmek i¢in morfolojik watershed algoritmasi 6nerilmistir. Bu

islem icin literatiirde genellikle kullanilan yaklasimlar kiimedeki ortak gradyanti
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hesaplayarak ayrimi belirleme yaklasimi ve geometrik model yaklagimidir. Ama iki
yontemde kendine has dezavantajlara sahiptir. Onerilen yéntem bu dezavantajlarin
istesinden gelebilmeyi amaglamaktadir. Fakat sonu¢ gorilntiileri incelendiginde
goriintiideki parlama ve aydinlik degisimlerinin basar1 izerinde oldukga fazla etkiye sahip
oldugu goriilmektedir (Malpica ve ark., 1997).

Boland ve ark. 1998 yilinda hiicresel proteinlerin mikroskop altindaki yapilarini
ve davranislarini incelemek i¢in goriintii isleme tekniklerinden faydalanmislardir. Bu
amagcla goriintiilerden Zernike momentlerini ve Haralick 6zelliklerini ¢ikarmiglardir. Elde
edilen bu ozellikler ile yapay sinir agini1 egitmisler ve boylece yapay sinir agini
smiflandirici olarak kullanmislardir (Boland ve ark., 1998).

Bamford ve Lovell 1998 yilinda sitoplazmadan elde ettikleri mikroskobik
goriintiilerden hiicrelerin tespiti i¢in aktif kontur algoritmasini kullanmislardir. O giine
kadar kullanilan teknikler incelendiginde genellikle esikleme yontemleri ve morfolojik
yontemler kullanilmaktaydi. Bu yontemlerin aydinlik gecislerine karst dayaniksiz
olmalar1 sebebiyle aktif kontur algoritmasinin kullanilmasinin daha faydali olacagi

diisiiniilmistlir. Bu sebeple Viterbi arama-tabanh ¢ift kat aktif kontur algoritmasi ile

hiicrelerin segmentasyonu gergeklestirilmistir ve Sekil 2.2°de goriilmektedir (Bamford ve
Lovell, 1998).

Sekil 2.2. Bamford ve Lovell tarafindan onerilen segmentasyon algoritmasinin sonuglari. a) Klasik
watershed algoritmasi hiicreleri belirleyemiyor, b) Kass yilan modeli diger hiicre merkezinde takili

kaliyor, c) Onerilen model tam olarak hiicreyi kaplayabiliyor (Bamford ve Lovell, 1998)

De Solorzano ve ark. 1999 yilinda 3 boyutlu olarak elde edilen mikroskop
goriintiilerinde hiicre segmentasyonu i¢in insan gérme yetenegini taklit eden bir yontem
onermislerdir. Onerilen ydntemin yeniligi Hough déniisiimii ve gekirdek ebatlarini

O0lcmek icin otomatik odaklama tekniginin birlesiminden olusmaktadir. Bu islemden
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sonra ise Gaussian filtresi ile goriintiideki kiiglik alan kaplayan giiriiltiiler yok
edilmektedir. Daha sonra ise tepe noktalar1 bastirilarak goriintiiler watershed algoritmasi
icin hazir hale getirilir. Son olarak watershed algoritmast kullanilarak goriintii
boliitlenmis olur (de Solorzano ve ark., 1999).

Adiga ve Chaudhuri 1999 yilinda konfokal lazer mikroskop ile elde edilen
histopatolojik goriintiilerden hiicre ¢ekirdeklerinin elde edilmesi igin yar1 otomatik bir
goriintii isleme teknigi sunmuslardir. Onerilen teknige gore ilk olarak alinan konfokal
mikroskop goriintiilerindeki giirtiltiiler temizlenmektedir. Daha sonra Laplacian of
Gaussian teknigi ile hiicre kenarlar1 belirlenmistir. Bir sonraki asama igin zaman Serisi
olarak elde edilen goriintiilerden bir tanesi rasgele segilir. Morfolojik islemler ile
belirginlesen hiicre ¢ekirdegi zaman serisindeki bir sonraki goriintii i¢in sablon olarak
kullanilir ve bdylece tiim goriintiilerde segmentasyon islemi hizlica gerceklestirilir
(Adiga ve Chaudhuri, 1999).

Theera-Umpon ve Gader 2000 yilinda yaptiklar1 ¢alismada mikroskop
goriintlilerinde beyaz kan hiicrelerinin otomatik olarak sayilmasi i¢in yapay sinir aglari
ile birlikte goriintii isleme yontemi kullanmiglardir. Bu amacla klasik olarak kullanilan
siif bazli objektif fonksiyonu yerine toplam hiicre sayis1 hatasini hedef fonksiyonu
olarak kullanmislardir (Theera-Umpon ve Gader, 2000).

Garrido ve de la Blanca 2000 yilinda siddetli giiriiltii kosullarinda hiicre goriintii
bolimlemesi i¢in, deforme edilebilir sablon yaklasimina dayali etkili bir yontem
sunmuslardir. Onlar, siireci ii¢ boliime ayiran yeni bir yontem oOnermislerdir: (1)
hiicrelerin konumu hakkindaki goériintiiden kanit elde edilmesi, (2) bu kanitlar konumlarin
eliptik bir yaklagimini hesaplamak i¢in kullanilir, (3) lokal deformasyon modelleri ile
hiicrelerin sinirlar1 belirlenmektedir. Hiicreleri bulmak ve stokastik deforme sablon
modeli ile birlikte kullanilmak tizere bir enerji fonksiyonu 6nermek i¢in yeni bir algoritma
tasarlanmistir. Deneysel sonuglar, hiicre goriintiilerini boliimlere ayirmaya yonelik bu
yaklagimin hem hizli hem de saglam oldugunu ve bu metodolojinin bilgisayar destekli
tibbi karar verme tekniginin bir pargasi olarak etkili siniflandirma igin kullanilabilecegini
gostermektedir (Garrido ve de la Blanca, 2000). Y azarlar tarafindan 6nerilen algoritmanin

sonuglart Sekil 2.3’te goriilmektedir.
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Sekil 2.3. Garrido ve de la Blanca tarafindan onerilen hiicre boliitleme teknigi sonuglari (Garrido ve de la
Blanca, 2000)

Cosio ve ark. 2001, 151k mikroskobu ile elde edilen histopatolojik goriintiilerden
hiicrelerin merkezlerini tespit ederek mitoz boliinmeleri siniflandirmaktadir. Bu amacla
oncelikle hiicre merkezlerinin belirlenmesi i¢in hiicreler boliitlenmistir. Bu boliitlemeden
sonra her nesne i¢in morfolojik 6zellikler, fotometrik 6zellikler ve dokusal 6zellikler
cikarilmistir. Elde edilen bu 6zellik matrisleri yapay sinir aglar ile siniflandirilmigtir
(Cosio ve ark., 2001).

Zimmer ve ark. 2002 yilinda videomikroskobi adi verilen hiicrelerin anlik
hareketlerini inceleyen sirali goriintiilerde hiicre boliitlemesi ve hiicrelerin takibini
otomatik olarak goriintii isleme yontemleri ile gerceklestirilmislerdir. Bu amacla
oncelikle goriintiideki aydinlik dengesini anlayabilmek i¢in kenar haritas: kullanilmistir.
Daha sonra ise Onerilen parametrik aktif kontur modeli kullanilarak hiicrelerin kenarlari
belirlenmistir (Zimmer ve ark., 2002).

Lin ve ark. 2003 yilinda ii¢ boyutlu olarak hiicrelerin segmentasyonu iizerine
calismiglardir. Genellikle 151k dengesizligi yliziinden hiicrelerin birbirlerine yapisikmis
gibi algilanmas1 sorunu olusmaktadir. Bu ¢alismada bu sorunun asilmasi i¢in iki adimdan
olusan bir goriintii isleme programi &nerilmistir. Ik adim olarak 151k dengesizliginin
modellenmesi icin geometrik mesafe modeli onerilmistir. ikinci adim olarak hiicre

¢ekirdeklerinin matematiksel modeli ¢ikarilmistir (Lin ve ark., 2003).
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Rabut ve Ellenberg 2004 yilinda fliloresan mikroskop ile alinan hiicre
goriintlilerinde zamana bagli olarak hiicre hareketlerinin incelenmesi ve hiicrelerin takip
edilmesi i¢in bir goriintii isleme teknigi onermislerdir. Bu teknik kisa zaman araliklari ile
elde edilen goriintiilere uygulanan esikleme yontemine ve renk uzayi segme temellerine
dayanmaktadir (Rabut ve Ellenberg, 2004).

Gallardo ve ark. 2004 yilinda zaman aralikli olarak alinan mikroskop
gorintiilerinde Gizli Markov modelini kullanarak mitoz bdliinmeyi otomatik olarak tespit
etmislerdir. Onerilen yontemde ilk olarak potansiyel mitoz hiicreleri tespit edilmektedir.
Ikinci adim olarak watershed yontemi ile bu olas hiicrelerin sinirlar1 belirlenmektedir.
Uciincii adimda ise goriintii dizisi 6zellik matrisleri haline déniistiiriilmektedir. Bu 6zellik
matrislerinin siniflandirilmasi i¢in Hidden Markov Modeli kullamilmistir (Gallardo ve
ark., 2004).

Sage ve ark. 2005 yilinda zaman aralikli mikroskop ile elde edilen goriintiilerden
her hiicre par¢acigmin ayri olarak takip edilebilecegi yeni bir yontem dnermislerdir. Ug
adimdan olusan bu yoéntemin ilk adiminda, goriintiiler incelenen biyolojik yapinin
hareketini telafi etmek icin hizalanmustir. Ikinci adimda, goriintiilde Gauss benzeri bir
noktanin giiriiltiilerinden kurtulmak i¢in bir Meksika sapka filtresi gelistirilmistir. Son
olarak, bir dinamik optimizasyon prosediirii uygulanarak pargacigin optimal yoriingesi
cikarilmistir (Sage ve ark., 2005).

Yang ve ark. 2005’te yaptiklar1 ¢aligmada, canli hiicre goriintii verilerinin
niceliksel analizine yeni bir yaklasim sunmuslardir. Ekstra bir boyut olarak zaman
kullanarak, 2 boyutlu zaman veri kiimelerinden hiicre yoriingelerini belirlemek igin
seviye kiimesi yontemleri kullanmiglardir. Hiicre yoriingelerini belirlerken, hiicre kiimesi
ayirimi ve mitoz hiicre saptama adimlar1 gergeklestirilir. Rotalarin her biri, veri
kiimesindeki tek bir hiicrenin hareket modeline karsilik gelir. Her zaman araliginda, hiicre
sayis1, hiicre konumlari, hiicre siirlari, hiicre alanlar1 ve hiicre durumlari belirlenir ve
kaydedilir (Yang ve ark., 2005).

Bu kisimda yapilan ¢aligmalar incelendiginde genellikle ¢oziiniirligi disiik
goriintiiler ve goriintiileme aygitlarinin kapasitelerinin kisitli oldugu goriilmektedir. Bu
sebeple oOncelikle goriintiilerdeki giiriiltiilerin temizlenmesi ve renk uzayi1 caligmalari
neredeyse her calismada mevcuttur. Diger taraftan, genellikle biitiin caligmalarda
hiicrelerin ¢ekirdeklerinin belirlenmesi ve hiicre boliinmelerinin tespiti tizerine ¢aligmalar
yapilmustir. 2000 yilindan sonra ise goriintiileme aygitlarindaki ilerlemeler sayesinde {i¢

boyutlu goriintli analizine geg¢ilmistir. Yine bu donemlerde zaman serisi goriintiileme
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sayesinde hiicrelerin zaman igerisindeki hareketleri incelenmistir. Kullanilan goriintii
isleme teknikleri olarak ise genellikle esikleme, morfolojik 6zelliklerin ¢ikarilmasi, kenar
belirleme, watershed ve yapay sinir aglarn gibi oldukc¢a bilinen yontemlerden

yararlanilmastir.

2.2. Hand-Crafted (Manuel) Ozellikler ile Histopatolojik Goriintii Analizi

Smiflandirma  algoritmalar1  genellikle goriintiiden ¢ikarilan  6zellikleri
kullanmaktadir. Yapay sinir aglari, Markov modeli, destek vektér makineleri gibi
kuvvetli siniflandiricilar ¢ok eski zamanlardan beri bilinmekte ve kullanilmaktaydi. Bu
siiflandirict algoritmalar1 6zellik vektorlerini oldukca kuvvetli siniflayabilmelerine
ragmen birka¢ dezavantaja sahiptir. Bunlardan en Onemlisi, girisine verilen 6zellik
vektorii basariy1 oldukea yiiksek oranda etkiler. Bu amagla, bu yontemleri kullanmak igin
goriintliden ¢ikarilacak ozellikleri iyi belirlemek gerekmektedir. Gabor ozellikleri,
Haralick 6zellikleri, morfolojik 6zellikler gibi bircok 6zellik smiflandirma igin
kullanilabilir. Fakat bu 6zelliklerin hepsini kullanmak ve sayisini artirmak siniflandirici
icin oldukca fazla yiike sebep olacak ve verimsiz olarak degerlendirilecektir. Bu sebeple
en uygun 6zelliklerin belirlenmesi gerekmektedir. En uygun 6zelliklerin belirlenmesi i¢in
literatiirde kesin kurallar mevcut degildir. Ciinkii her problem i¢in en uygun 6zellikler
farklidir. En uygun veya en uyguna yakin Ozelliklerin belirlenmesi islemi tecriibe
gerektirmektedir. Bu isleme hand-crafted (manuel) 6zellik ¢ikarma ismi verilmistir.
Ancak bu tecriibeye sahip olan ve dogru siiflandiriciyt segen kisilerin 6nerdigi sistemler
basarili sonuglar tiretebilmektedir. Bahsedilen sistemler goriintii isleme alaninda ¢ok uzun
yillardir kullanilsa da histopatolojik goriintii isleme alanina daha ge¢ donemlerde
uygulanmiglardir. Histopatolojik goriintii analizi alaninda manuel o6zellik g¢ikarma
yontemleri ile yapilan baslica ¢calismalar sdyledir;

Albregtsen ve ark. 2000 yilinda hiicrelerin dort ayr1 sinifa ayrilabilmesi igin el ile
belirlenen 6zellikler dizisi sunmuslardir. Bu yontemin ismi Gri Seviye Calisma Uzunlugu
Matrisi (GLRLM) olarak adlandirilmistir. Onerilen GLRLM b6zellik ¢ikarma algoritmasi
gliniimiizde hala bazi ¢alismalarda kullanilmaktadir (Albregtsen ve ark., 2000).

Spyridonos ve ark. 2001 senesinde kotii huylu tiimorlerin tespit edilebilmesi igin
goriintii isleme tabanl ve elle belirlenen 6zellikler ile siniflandirma yapabilen bir sistem

gelistirmislerdir. Bu amacla 36 adet dokusal ve morfolojik 6zellik belirlenmistir ve
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Bayesian siniflandirict kullanilarak diistik riskli ve ytiksek riskli olmak {izere iki sinifa
atama yapilmistir (Spyridonos ve ark., 2001).

Tasoulis ve ark. tarafindan 2003 yilinda yapilan galismada yapay sinir aglari
kullanilarak tiimor derecelerini otomatik olarak siniflandirabilen bir sistem Onerilmistir.
Bu caligmada 36 adet morfolojik ve dokusal 6zellik el ile belirlenip ¢ikarilarak bir yapay
sinir ag1 modeli siniflandirict olarak egitilmistir. Kullanilan YSA ¢ikisinda ise tiimorler
smif 1, siif 2 ve sinif 3 olarak atanmaktadir (Tasoulis ve ark., 2003).

Teverovskiy ve ark. 2004 senesinde histopatolojik goriintiilerden hiicrelerin tespit
edilmesi ve tespit edilen hiicrelerden el ile belirlenen Ozelliklerin ¢ikarilmast ve
simiflandirilmasi tizerine bir ¢alisma gergeklestirmislerdir. Bu amagla kendileri dnemli
olarak gordiikleri renk kanallar1 ortalamalari, standart sapma, hiicre boyutlar1 ve
pozisyonu, komsu hiicreler ile olan uzaklik bilgileri, simetri 6zelligi, eliptik uygunlugu
ve kontrast degeri gibi 6zellik parametreleri her hiicre i¢in ¢ikarilmistir. Bu 6zelliklerin
siiflandirilmasi i¢in Cox algoritmasi ve destek vektor regresyon modelleri kullanilmigtir
(Teverovskiy ve ark., 2004).

Petushi ve ark. 2004 yilinda meme kanserinin otomatik olarak derecelendirilmesi
icin dort adimdan olusan bir goriintii isleme teknigi sunmuslardir. Bu teknikte ilk olarak
gri seviyeli goriintiilerde béliitleme islemi gerceklestirilmistir. Ikinci adimda el ile
belirlenen morfolojik &zelliklerin ¢ikarilmas: islemi uygulanmustir. Ugiincii adimda
ozelliklerin siniflandirilmasi i¢in ikili aga¢ modeli siniflandiricisini kullanmiglardir. Son
olarak ise kiimeleme algoritmasi ile elde edilen sonuglar ile kanserin derecesini tahmin
etmislerdir (Petushi ve ark., 2004).

Tabesh ve ark. 2005 yilinda histopatolojik goriintiilerden elle sectikleri 6zellikleri
cikararak Gleason gelismesini takip eden bir calisma gergeklestirmislerdir. Buna gore
secilen renk uzay: bilgisi, fraktal boyut bilgisi, fraktal kod bilgisi, dalgacik 6zellikleri,
renk, doku ve sekil bilgisi her nesne i¢in hesaplanarak Gleason biiyiimesi i¢in diisiik veya
yiiksek seviye olarak bir siniflandirma sonucu tretilmektedir. Siniflandirma sonucunun
tiretilmesi icin iki siif ¢ikist iireten Bayesian siniflandirict kullanilmastir. Sekil 2.4’te
normal, zay1f ve yiiksek seviyeli Gleason skorlarina ait goriintiiler goriilmektedir (Tabesh

ve ark., 2005).



Sekil 2.4. Tabesh ve arkadaslari tarafindan onerilen Gleason biiyiimesi derecelendirme ¢aligmasi, a)

normal Gleason, b) 2. seviye Gleason, ¢) 5. seviye Gleason

Hwang ve ark. 2005 yilinda Histopatolojik goriintiilere Haar dalgacik doniigiimii
uygulamislardir. Elde edilen Haar goriintiilerinden doku 6zellikleri ¢ikarilmaktadir. Fakat
siiflandirict duyarligmin arttirilmasi amaciyla ikinci dereceden dalgacik doniisiimii
uygulanmistir. Daha sonra diisiik ¢ozlintirliikklii ana fikir goriintiileri haricindeki diger
goriintlilerden entropi, enerji ve homojenlik 6zelligi c¢ikarilmistir. Elde edilen doku
ozellikleri ise yapay sinir aglar1 ve destek vektor makineleri ile siniflandirilmislardir
(Hwang ve ark., 2005).

Doyle ve ark. 2006 yilinda, yiiksek ¢oziintirliikli dijital histopatolojik slaytlardan
prostatik adenokarsinomu otomatik olarak tespit etmek i¢in bilgisayar destekli bir tani
(CAD) sistemi sunmuslardir. Adenokarsinomu iyi huylu stromal epitelyumdan ayirt
etmek i¢in imza vektorleri olusturmak i¢in ¢oklu yonelimlerde yaklasik 600 doku 6zelligi
cikarilmigtir. Her bir goriintii  Olgeginde Ozellik ekstraksiyonu ve ozellik
siniflandirmasinin yapildigi, bir patologun doku slaytlarini analiz ettigi yonteme benzer
bir ¢oklu ¢oziniirliik yaklasimi kullanilir. Son olarak ise AdaBoost ve karar agaci
siiflayicilari ile siniflandirma islemi gergeklestirilmistir (Doyle ve ark., 2006).

Tahir ve Bouridane 2006 senesinde histopatolojik goriintillerden prostat
kanserinin dort adet sinifinin otomatik olarak belirlenmesi i¢in bir teknik 6nermislerdir.
Onerilen teknikte el ile bircok 6zellik belirlenmistir. Bunun sonucunda oldukga biiyiik bir
ozellik vektorii belirlenmistir. Bu 6zellik vektoriiniin biiyiik olmast boyutun laneti olarak
adlandirildigindan dolay1, boyutun diisiiriilmesi i¢in round-robin tabu arayici adi1 verilen
bir yontem Onerilmistir. Bu algoritma ile 6zellik vektoriiniin boyutlar diisiiriilmiistiir ve
simiflandirilmistir (Tahir ve Bouridane, 2006).

Bilgin ve ark. 2007 yi1linda meme kanserinin otomatik olarak tespiti i¢in etkili bir
histopatolojik goriintii analizi yontemi sunmuslardir. Onerilen teknikte ilk olarak k-means

algoritmasi kullanilarak goriintii boliitlenmistir. Boliitlenen her goriintii i¢in hiicre grafi
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modeli ¢ikartlmistir. Bu graflar genellikle 500-2000 adet hiicre ve yaklasik olarak 1000-
10000 baglant1 noktasi icermektedir. Hiicre graflarindan global degerler hesaplanarak, bu
degerlerden o0zellik matrisleri olusturulmustur. El ile elde edilen bu 6zellikler
smiflandiricilar ile siniflanmaktadir (Bilgin ve ark., 2007).

Waheed ve ark. tarafindan 2007 senesinde sunulan ¢alismada bilgisayar destekli
bir tan1 sistemi ile kanser tespiti igin el ile belirlenen 6zelliklere dayali bir simiflayici
sunulmustur. Bu amagcla fraktal boyut oOzellikleri, morfolojik 6zellikler ve doku
Ozelliklerini igeren sekiz adet 6zellik belirlenmistir. Belirlenen bu 6zellikler Bayesian
smiflayici ile siiflandirilmistir (Waheed ve ark., 2007).

George ve Sager tarafindan 2007 senesinde Onerilen arastirmanin amaci,
histopatolojik goriintiileri kullanarak meme tiimorii dokularinin siiflandirma sistemini
gelistirmektir. Makale, fraktal geometri doku analizinin avantajlarin1 kullanmaya
odaklanmaktadir. Gelistirilen yaklasim iki ana adimdan olugmaktadir: ilgi bolgeleri igin
fraktal boyut spektrumlarinin ¢ikarilmasi ve test edilen meme tiimér dokusunun tiiriini
otomatik olarak tanimlayan bir siniflandirict kullanilmasi. Siniflandiricinin performansi,
k-arac1 kiimeleme algoritmasi kullanilarak gelistirilmistir; Bu algoritma, her biri belirli
bir tipte gogiis timorii dokusunun ¢esitli durumlarim1 ayarlayacak sekilde, merkez
gruplarini tanimlamak i¢in kullanilmistir (George ve Sager, 2007).

Sertel ve ark. tarafindan 2008 yilinda sunulan g¢alismada tam slayt doku
orneklerinden folikiiler lenfomanin bilgisayar destekli derecelendirilmesine yeni bir renk
doku siniflamasi yaklagimi getirilmis ve uygulanmistir. Folikiiler lenfomanin
sayisallagtiritlmis doku ornekleri, istatistiksel bir ¢erceve altinda histolojik dereceler
olarak smiflandirilmigtir. Onerilen ydntem, goriintilyii sitolojik bilesenlerin miktarina
gore diisiikk veya yiiksek dereceler halinde siniflandirir. Bu yaklasim, kendi kendini
organize eden 6zellik haritalar ile dogrusal olmayan bir renk kuantizasyonu kullanarak
el ile gri seviye co-occurrence matris 6zelliklerinin ¢gikarilmasina dayanmaktadir (Sertel
ve ark., 2008a).

Doyle ve ark. 2008 yilinda yaptiklar1 ¢calismada, diisiik ve yiiksek dereceli meme
kanserini dijitallestirilmis histopatolojiden otomatik olarak ayirt etmek icin yeni bir
gOriintli analizi metodolojisi sunmuslardir. Dokusal ve niikleer mimariye dayali 6zellikler
de dahil olmak ftizere, 3 bin 400'den fazla goriintii 6zelligi, 48 meme biyopsi dokusu
calismasindan (30 kanser ve 18 iyi huylu) olusan bir veri tabanindan ¢ikarilmistir. Ozellik

kiimesinin boyutsalligini azaltmak icin spektral kiimeleme kullanilmistir. Kanserli ve
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kanserli olmayan goriintiileri ayirt etmek igin elle ¢ikarilan 6zellikler destek vektor
makinesi (SVM) smiflandirici ile siniflandiriimistir (Doyle ve ark., 2008).

Sertel ve ark. 2008 senesinde noroblastoma slaytlarinin kantitatif analizi igin
bilgisayarl1 bir sistemi gelistirmislerdir. Bu ¢alismada, dijitallestirilmis tam slayt
noroblastoma Orneklerinden stromal gelisimin derecesini belirlemek i¢in yeni bir goriintii
analiz sistemi sunulmustur. Gelistirilen yontem, patologlarin slaytlari nasil inceledigine
benzer sekilde calisan cok ¢oziiniirliikkli bir yaklasim kullanmaktadir. Cok biiyiik
¢Oziiniirliikleri nedeniyle, tiim slayt goriintiileri {ist iiste binmeyen goriintli dosemelerine
boliiniir ve onerilen goriintii analizi adimlari, paralel bir hesaplama altyapisi kullanilarak
her goriintii dosemesine uygulanir. Bilgisayarli sistem, gorlintii karolarini, el ile
belirlenen doku 6zelliklerini kullanarak stroma bakimindan fakir veya stroma bakimidan
zengin alt tiirler olarak siniflandirir (Sertel ve ark., 2008b).

Sertel ve arkadaslari tarafindan 2009 yilinda yapilan ¢alismada, histopatolojik
goriintlileri histolojik derecelerine gore siniflandirmak igin bir istatistiksel cergeve
Onerilmistir. Doku ozelliklerinin daha yiiksek diizeyde semantik tanimini saglayan
hiicresel bilesenlerin model bazli ara gosterimi tanitilmistir. Ayrica, bu ara gosterimi doku
seviyesini piksel diizeyinde yakalayan diisiik seviye doku ozellikleriyle birlestiren yeni
bir renk-doku analizi yaklasimi gelistirilmistir. Elde edilen istatistiksel 6zelliklerin
boyutlar1 azaltildiktan sonra Bayesian simiflayici ile smiflandirma islemi
gerceklestirilmistir (Sertel ve ark., 2009).

Huang ve Lee tarafindan 2009 senesinde yapilan ¢aligmada prostatik karsinomun
patolojik goriintiilerde dogru derecelendirilmesi, prognoz ve tedavi planlamasi igin bir
teknik onerilmistir. Insan siniflamasi daima zaman alic1 ve siibjektif oldugundan, bu
calismada prostat dokularinin histolojik derecelendirilmesi i¢in en yaygin yontem olan
Gleason derecelendirme sistemine gore patolojik goriintiileri otomatik olarak
derecelendirmek i¢in bilgisayar destekli bir sistem sunulmustur. Fraktal boyutuna dayali
iki Ozellik c¢ikarma yontemi Onerilmistir ve ilgi bolgelerindeki yogunluk ve doku
karmagiklik degiskenleri analiz edilmistir. Her bir goriintii, sirasiyla Bayesian, yapay sinir
aglar1 ve destek vektor makinesi siniflandiricilart kullanilarak uygun bir dereceye
simiflandirilmistir (Huang ve Lee, 2009).

Altunbay ve ark. 2010 yilinda, otomatik ve objektif kanser tanis1 ve
derecelendirme amaciyla bir dokuyu matematiksel olarak temsil etmek ve 6lgmek igin
yeni bir yapisal yontem sunmuslardir. Hiicre ¢ekirdeginin uzamsal dagilimlarini dikkate

alan bir doku miktarin1 belirleyen 6nceki yapisal yontemlerin aksine, dnerilen metot,
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temsil i¢in ¢oklu doku bilesenlerinin dagilimlarinin kullanilmasina dayanir. Bu amagla
coklu doku bilesenleri {lizerinde bir grafik olusturur ve u¢ noktalarinin bilesen tiplerine
bagli olarak kenarlarini renklendirir. Uygulanan yontemin ¢iktilart Sekil 2.5°te
goriilmektedir. Daha sonra, bu renk grafiklerinden yeni bir dizi yapisal 6zellik ¢ikarir ve

bu 6zellikleri dokularin siniflandirmasinda kullanir (Altunbay ve ark., 2010).

Sekil 2.5. Altunbay ve arkadaslar tarafindan 6nerilen teknik, a) renk normalizasyonundan sonraki

pikseller, b) Bu sayisal pikseller iizerinde bulunan dairesel temel degerler (Altunbay ve ark., 2010)

Orlov ve ark. tarafindan 2010 yilinda sunulan ¢alismada ii¢ yaygin kotii huylu
kanser tipinin otomatik simiflandirilmasi igin bir ¢alisma 6nerilmistir. Calismanin amaci,
kotii huylu tiimorleri gosteren kisimlart bulmak ve bu tiimorleri tiplere gore
smiflandirmaktir. Histopatolojik goriintii igeriginin nicel karakterizasyonu igin bir
goriintii isleme yaklagimi kullanilmistir. Bu ¢alismada iki asamali bir yaklasim
kullanilmistir. ilk asamada, ham pikseller bir dizi déniisiimle spektral diizlemlere
dontstiirilmiistir. Basit (Fourier, Chebyshev ve dalgacik doniisiimii) ve bilesik
dontigiimler (Fourier'in Chebyshev dontistimii ve Fourier dalgaciklart) hesaplanmustir.
Ikinci asamada, ¢ok amacli ve elle belirlenmis global 6zellikler kiimesi, her bir spektral
diizlemde ayni 6zellikler i¢in hesaplanmigtir. Tiim hesaplanan 6zellikler tek bir 6zellik
vektoriine birlestirilip siniflandiriimigtir (Orlov ve ark., 2010).

Huh ve ark. tarafindan 2011 yilinda oOnerilen ¢alismada yikict olmayan bir
goriintiileme metodu olan faz-kontrastli zaman atlamali mikroskop kullanilarak otomatik
mitoz tespiti igin etkili bir yaklagim 6nerilmistir. Bu metot ile hiicrelerin siirekli izlenmesi
saglanmaktadir. Onerilen yaklasimda, es zamanli olarak bir mitotik olay iceren mekansal-
zamansal yama sekanslarin1 tanimlayabilen ve hiicre bliinmesinin tamamlandigi zaman

ve yer olarak tanimlanan bir dogum olaymi lokalize edebilen olay saptamasi igin bir
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olasilik modeli sunulmaktadir. Bu islemde gorsel 6zelliklerin belirlenmesi i¢in SIFT
ozellik ¢ikarma algoritmasindan faydalanilmigtir (Huh ve ark., 2011b).

Tosun ve ark. tarafindan 2011 senesinde histopatolojik doku goriintiilerinin
segmentasyonu igin bir algoritma sunulmustur. Bu algoritma, doku organizasyonunun
arka plan bilgisini segmentasyona dahil ederek ¢alismaktadir. Bu amagla hiicresel doku
bilesenlerinin mekansal iligkileri bir grafik olusturarak nicellestirilir ve bu grafik goriintii
segmentasyonu i¢in yeni doku ozelliklerini tanimlamak i¢in kullanir. Bu yeni doku
tanimi, gri seviye uzunluklu matrisler fikrini kullanmaktadir. Bununla birlikte, piksel
yogunluklarini incelemek yerine bir matris olusturmak i¢in bir grafik iizerindeki hiicresel
bilesenlerin ¢aligmalarini ele alir (Tosun ve Gunduz-Demir, 2011).

Diindar ve ark. 2011 yilinda yaptiklar1 ¢calismada, meme mikroskobik dokularinin
usual ductal hyperplasia (UDH) ve eyleme gegirilebilir alt tipler atypical ductal
hyperplasia ve ductal carcinoma in situ (ADH ve DCIS) arasinda ayrim yapmak i¢in
otomatik olarak siniflandirilmasi i¢in bir prototip sistemi tanitilmistir. Bu sistem, belirli
hiicresel kriterler i¢in dokularin sayisallagtirilmis slaytlarini otomatik olarak degerlendirir
ve dokulari, goriintiilerden tiiretilen nicel 6zelliklere gore siniflandirir. Sistem, 62 hasta
vakasinda toplanan toplam 327 bolge (ROI) kullanilarak egitilmistir ve 33 hasta
vakasinda test edilmistir. Tiim test verilerinde %87.9'luk bir genel dogruluk elde
edilmistir (Dundar ve ark., 2011).

Kong ve ark. 2011 yilinda yaptiklari ¢alismada histopatolojik goriintiilerin
niceleyici analizi igin, yeni bir dokunma-hiicre bélme yonteminden olusan goriintii isleme
algoritmas1 onermislerdir. Segmentasyon kismi i¢in, goriintii pikselleri hiicre veya hiicre
dis1 kategoriye ayrilarak diger bolgelerden hiicre bolgeleri segmentlere ayrilmistir. Piksel
renk yogunluklar1 kullanmak yerine, her pikselin yerel komsulugunda ¢ikarilan renk
dokusu, siiflandirma algoritmasina girdi olarak kullanilmaktadir. Her bir pikseldeki renk
dokusu, en fazla diskriminant renk alani olan yeni bir renk uzayindan yerel Fourier
dontisiimii ile ¢ikarilmaktadir. Bu renk alani, orijinal RGB renk uzaynin dogrusal bir
kombinasyonu olacak sekilde optimize edilmistir. Boylece, renk uzayindaki el ile
cikarilan bu doku 6zellikleri, siniflandirma ve segmentasyon performansi agisindan basari
saglamaktadir (Kong ve ark., 2011).

Sommer ve ark. 2012 yilinda meme kanseri tespiti icin histopatolojik
goriintiilerden mitoz boliinme tespiti iizerine calismiglardir. Onerilen calismada
hiicrelerin  sekilleri ve arka plan doku bilgileri ¢ikarilarak o6zellik matrisi

olusturulmaktadir. Daha sonra piksel seviyesinde siniflandirma islemi i¢in rasgele orman
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siiflandirict (random forest classifier) kullanilmistir. Onerilen ¢alisma sonucu olarak
hiicreler mitoz boliinmiis ve mitoz islemine gegcmemis olarak iki sinifa ayrilmaktadir
(Sommer ve ark., 2012).

Diaz ve Romero tarafindan 2012 senesinde yapilan ¢alismada dijital histopatolojik
goriintlilerden yiiksek seviyeli ozellikler kullanilarak semantik bir analiz sistemi
onermislerdir. Bu amagla ilk olarak histopatolojik goriintiilerin iki adet ana renk
bilesenleri birbirlerinden ayrilmaktadir. ikinci adimda ise renk bilesenleri
diizenlenmektedir. Ugiincii adimda el ile belirlenen bir¢ok 6zellik cikarilmakta ve bu
ozellikler matrisler haline doniistiirilmektedir. Bu o6zellikler icerisinde SIFT, ayrik
kosiniis doniistimleri, esikleme gibi birgok parametre kullanilmistir. Elde edilen 6zellikler
destek vektor makineleri ile siniflandirilmistir. Sonug olarak goriintii igerisindeki yapilar
temsil edilmistir (Diaz ve Romero, 2012).

Kalkan ve ark. tarafindan 2012’de yapilan ¢alismada histopatolojik goriintiiler
daha kiigiik pargalara ayrilmistir. Ayrilan bu her parcadan sekil ozellikleri ve doku
ozellikleri ¢ikarilmistir. Bu sekil ve doku o6zellikleri goriintli icerisindeki nesnelerin
taninmas1 i¢in el ile belirlenen veya daha Once benzer c¢alismalarda kullanilan
ozelliklerdir. Bu calismada renk uzayi ile ilgili 96 adet 6zelligin yan1 sira gabor
ozellikleri, ikinci dereceden istatistiksel oOzellikler gibi ozellikler kullanilmistir. Bu
Ozellikler siniflandiricilar ile siniflandirilmistir. Yapilan ¢alismanin sonucunda ise kanser
icermeyen, kanserli, iltihapli ve tehlike arz eden bolgeler siniflandirilmistir (Kalkan ve
ark., 2012).

Krishnan ve ark tarafindan 2012 yilinda yapilan caligmada patologlarin is
yiikiiniin hafifletilmesi i¢in histopatolojik goriintiilerdeki kolajen liflerin segmentasyonu
i¢in bir ¢alisma dnermislerdir. Onerilen ¢alisma dokusal 6zelliklerin gikarilmasi, ¢ikarilan
Ozellikler —arasindan se¢im  yapilmasi, Gauss donilisimii  uygulanmasi ve
siniflandirilmasindan olusan bir segmentasyon islemidir. Onerilen segmentasyon islemi
Sekil 2.6’da goriilmektedir. Kolajen lifleri R,G,B renk kanallarina, yapay sinir agi
kullanilarak ve ardindan leke yogunlugu varyasyonunu azaltmak icin histogram
spesifikasyonu kullanilarak ayrilmigtir. Bir sonraki adimda, kolajen alaninin dokusal
Ozellikleri, fraktal yaklasimlar, diferansiyel kutu sayimi ve Brownian hareket egrisi

kullanilarak ¢ikarilir (Krishnan ve ark., 2012).
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Sekil 2.6. Krishnan ve arkadaslari tarafindan 6nerilen segmentasyon yontemi, a) saglikli dokudaki

kolajen lifler, b) kolajen liflerin segmente edilmesi (Krishnan ve ark., 2012)

Irshad tarafindan 2013 yilinda yapilan ¢alismada mitoz tespitinde patologlara
yardimci olan ¢esitli renk uzaylarinda se¢ilmis kanallarda istatistiklerin ve morfolojik
ozelliklerin kapsamli analizini igeren bir ¢er¢eve Onerilmektedir. Mitoza aday hiicre
saptama asamasinda, adaylar1 tespit etmek ve segmentlere ayirmak i¢in mavi-oranh
gorintiide Gaussian, esikleme, morfoloji ve aktif kontur modelinin Laplasyani
gerceklestirilmistir. Mitoza aday hiicrelerin smiflandirilmasi asamasinda, segilen
kanallardaki her aday i¢in morfolojik, birinci dereceden ve ikinci dereceden (doku)
istatistik Ozelliklerini igeren toplam 143 ozellik ¢ikarilmistir ve sonunda karar agaci
smiflandiriciy1 kullanarak bu 6zellikler siniflandirtlmigtir (Irshad, 2013).

Ozdemir ve Giindiiz-Demir tarafindan 2013 senesinde yayinlanan ¢alismada doku
Olctimii icin doku goriintiisiindeki biyolojik yapilarin yerini belirlemek ve karakterize
etmek i¢in hem yapisal hem de istatistiksel model tanima tekniklerini kullanan etkili bir
melez model 6nermislerdir. Bu amacla, bu melez model, normal biyolojik yapiya bir
referans olarak bir doku goriintlisii ve bir dizi sorgu grafigi i¢in atfedilen bir grafigi
tanimlar. Daha sonra, normal bir biyolojik yapiya en ¢ok benzeyen anahtar bolgeleri, tiim
doku grafigi lizerinde sorgu grafiklerini arayarak bulur. Geleneksel yaklasimlardan farkl
olarak, bu melez model, yapisal ve istatistiksel teknikler kullanilarak ¢ikarilan iki farkli
ozellik tipi ile bulunan anahtar bolgeleri nicellestirir. Birinci tip, grafik diizenleme
mesafelerinin sorgu grafilerine yerlestirilmesini igerirken, ikincisi anahtar bdlgelerin
dokusal 6zelliklerini igermektedir. (Ozdemir ve Gunduz-Demir, 2013)

Kothari ve ark. 2013’te yapilan ¢aligmada histopatolojik goriintiilerdeki tiimor
yapilarinin siniflandirilmast i¢in biyolojik olarak yorumlanabilir sekle dayali dzelliklerin

kullanimin1 incelenmistir. Fourier sekil tanimlayicilarini kullanarak, her bir resimde leke
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ile zenginlestirilmis hiicresel ve doku yapilarinin dagilimini yakalayan ve bu 6zellikleri
cok smifli bir tahmin modeli kullanarak degerlendiren sekil tabanli 06zellikler
cikarilmistir. Sekil-tabanli tan1 modelinin, geleneksel modellerin 6ngdriicti performanst,
dokusal, morfolojik ve topolojik 6zellikler kullanarak karsilastirilmistir (Kothari ve ark.,
2013).

Irshad ve ark. tarafindan 2013 yilinda Onerilen bir ¢aligmada otomatik mitoz
tespiti ve sayiminda patologlara yardimei olan bir yaklasim 6nermislerdir. En uygun doku
Ozellik kombinasyonuna dayanan yontem, farkli renk kanallar1 arasindaki farklari
incelemektedir. Mavi-oranli kanalin histopatolojik goriintiilerde mitoz tespiti i¢cin daha
ayricalikli bilgi sagladigi Onerilmistir. Histopatolojik goriintiilerden birlikte-olugsma
ozellikleri, calisma-uzunluk ozellikleri ve 6l¢ek-degismez Ozellik doniistimii (SIFT)
ozellikleri ¢ikarilmistir ve mitoz siiflandirmasinda kullanilmigtir. Son olarak, hiicreyi
mitoz sinifinda veya mitoz olmayan sinifa koymak i¢in bir smiflandirma yapalir. Ug farkli
siiflandirict degerlendirilmistir. Bunlar karar agaci, dogrusal c¢ekirdek Destek Vektor
Makinesi (SVM) ve dogrusal olmayan ¢ekirdek SVM (Irshad ve ark., 2013).

Loukas ve ark. 2013 senesinde diisiik biiyiitme altinda yakalanan meme kanseri
goriintlilerinin degerlendirilmesi i¢in yeni bir siniflandirma sistemi onermislerdir. Bu
amagla altmis adet histopatolojik goriintiiden altmis bes adet bolge iizerinde galigilmistir.
Her goriintii icin el ile belirlenmis 30 adet dokusal 6zellik ¢ikarilmistir. Bu dokusal
ozellikler arasinda orta deger, standart sapma, kurtosis, ikinci dereceden istatistiksel
Ozellikler gibi oldukc¢a sik kullanilan ozellikler mevcuttur. Elde edilen bu 6zellik
matrisleri k-en yakin komsuluk siiflandiricisi, olasiliksal yapay sinir ag1 ve destek vektor
makineleri siniflandiricilart kullanilarak siniflandirilmistir (Loukas ve ark., 2013).

Irshad ve ark. tarafindan 2014 yilinda yapilan ¢alismada, ¢oklu ¢oziintirliiklii
histopatolojik goriintiilerde mitoz tespitinin dogrulugunu artirmak ve degerlendirmek
amaglanmaktadir. Onerilen ¢alismanin adimlar su sekildedir; spektral bantlarn ve odak
diizlemlerinin se¢imi, aday mitotik bolgelerin saptanmasi ve morfolojik ve cok merkezli
istatistiksel ©6zelliklerin hesaplanmasi. Onerilen calismada morfolojik ve ¢oklu
coziinlirliiklii istatistiksel ozellikler kullanilmaktadir. Morfolojik ozellikler hiicrelerin
fenotipini, istatistiksel Ozellikler ise ¢evre ile olan baglantilarini ele almaktadir. Son
olarak ise elde edilen Ozellikler literatiirdeki cesitli siniflandiricilar ile siiflandirilarak
mitoz boliinme tespit edilmistir. Yapilan ¢aligma Sekil 2.7°de goriilmektedir (Irshad ve
ark., 2014).
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Sekil 2.7. Irshad ve arkadaslari tarafindan yapilan mitoz tespit ¢alismasi (kirmizi daireler boliinmemis

hiicreleri, yesil daireler ise mitoz bolinmeyi gostermektedir) (Irshad ve ark., 2014)

Sokouti ve ark tarafindan 2014’te yapilan ¢aligmada diisiik dereceli intraepitelyal
skuamo6z lezyon ve yliksek dereceli intraepitelyal skuamoz lezyon vakalart dahil olmak
tizere 100 hastadan elde edilen servikal hiicre goriintiilerini sin1flandirmak i¢in Levenberg
— Marquardt ileri beslemeli yapay sinir ag1 modeli énerilmistir. Onerilen yapay sinir ag1
siiflandirict olarak kullanilmaktadir. Bu siniflandirict igin gerekli ozellikler ile el ile
belirlenen 6zellikler olmustur. Kullanilan 6zellikler medyan filtresi, esikleme, Fourier
dontisiimii, kenar bilesenleri gibi basit parametrelerdir (Sokouti ve ark., 2014).

Wang ve ark. tarafindan 2014 yilinda sunulan calismada histopathological
goriintiilerden hiicre segmentasyonu icin bilgisayar destekli tan1 ve yeni goriintii
belirtegleri kullanilarak hastalarin hayatta kalma analizi i¢in bir teknik 6nerilmistir. Bu
teknik iki asamadan olusmaktadir. ilk asamada, her bir hiicrenin goriintiiler igerisinde
dogru sekilde boliitlenmesi igin saglam bir hiicre saptama algoritmasi kullanilir. ikinci
asamada ise, hiicre segmentasyonu algoritmasi Onerilmistir. Hiicre segmentasyon
sonuglari i¢in bir dizi kapsamli hiicresel morfolojik 6zellik, verimli 6zellik tanimlayicilart
kullanilarak ¢ikarilmigtir. Daha sonra, yiiksek boyutlu verileri isleyebilen sekiz farkli
siiflandirma teknigi degerlendirilmis ve bilgisayar destekli tani icin karsilagtirilmigtir

(Wang ve ark., 2014b).
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Qu ve ark. tarafindan 2014 senesinde meme histopatolojik goriintiilerinde kanser
olusumunun yakalanmasi i¢in morfolojik 6zellikleri kullanmaktadir. Bu amagla ilk olarak
gorlntiiler hiicresel bazda destek vektor makineleri ile boliitlenmektedir. Daha sonra
goriintii watershed yontemi ile pargalara ayrilmaktadir. Ayrilan her par¢adan 6nceden
belirlenmis formiillerle morfolojik 6zellik vektorleri olusturulmaktadir. Toplam olarak
bakildiginda, piksel seviyesinde 400 adet 6zellik, daha biiyiik alanlar olarak nesne tabanl
314 ozellik ve 16 adet yiiksek seviyeli ozellik ¢ikarilmaktadir. Bu Ozelliklerin
siniflandirilmasi sayesinde goriintiideki watershed bolgeleri kiigiilerek sadece hiicrelerin
etrafin1 sarar (Qu ve ark., 2014).

Al-Kadi tarafindan 2015 senesinde yapilan g¢aligmada histopatolojik goriintii
dokusunun heterojen veya duragan olmayan bir 6zellik sergilemesinden yola ¢ikilmis ve
optimum siniflandirma i¢in tek bir ¢oziiniirliikk yaklasimi kullanilmasinin yetersiz
olabilecegi iizerinde durulmustur. Bu c¢aligmada, menenjiyom beyin histopatolojik
goriintli siniflandirmasinin en iyi baz se¢imi i¢in alt bantlarin dokusal fraktal 6zelliklerini
kullanan bir klinik karar destek sistemi onerilmistir. Her alt bant, goriintii yogunluguna
ve goriintii dokusunda ani degisikliklere karsi daha az hassas olma avantajina sahip olan
enerji yerine, fraktal boyut kullanilarak analiz edilmistir. Doku siireksizliklerini en iyi
tanimlayan en 6nemli alt bant daha fazla ayrisma i¢in se¢ilmistir. Daha sonra bu bandin
fraktal dzellikleri siniflandirma icin optimal dzellik vektoriinii temsil etmistir. Onerilen
caligmanin performansi, SVM, Bayesian ve k en yakin komsuluk (kNN) siniflandiricilari
kullanilarak test edilmistir (Al-Kadi, 2015).

Lu ve ark. 2015 yilinda niikleer atipi skoru (NAS) hesaplamasi i¢in otomatik bir
teknik 6nerilmislerdir. Onerilen teknik, hematoksilin ve eosin lekeli goriintiiler icin NAS"
Olgmek tlizere geligmis dijital goriintii analizi ve makine Ogrenme yontemleri
kullanmaktadir. Onerilen teknik ilk dnce tiim gekirdek bélgeleri boliimlere ayirir. Bir dizi
morfoloji ve doku 6zellikleri, onceden belirlenmis ¢ekirdek bolgelerinden ¢ikarilir. Her
bir 6zelligin histogrami daha sonra ¢ekirdeklerin istatistiksel bilgisini karakterize etmek
icin hesaplanir. Son olarak, bir yiiksek giiglii alan goriintiistinii farkli niikleer atipi
smiflara ayirmak igin bir destek vektorii makine siniflandiricis1 uygulanir (Lu ve ark.,
2015).

Wang ve ark. 2016 senesinde histopatolojik meme kanseri igin otomatik kantitatif
analizi i¢in bir goriintii isleme teknigi 6nermislerdir. Bu ¢aligmada, hiicre ¢ekirdeklerinin
boliitlenmesi ve goriintii kalitesini artirmak icin iist alt sapka doniisiimii kullanilmistir.

Dalgali ayristirma ve ¢ok oOlgekli bolge bliyiitme (WDMR), hassas bolgelerin elde
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edilmesi ve boylece hassas konumun elde edilmesi i¢in birlestirilmesi i¢in kullanilmistir.
Uyarlamali matematiksel morfoloji ve Egrilik Olgegi Uzay1 (CSS) ve kenar algilama
yontemi igeren ¢ift-strateji bolme modeli (DSSM), daha i1yi dogruluk ve saglamlik i¢in
birbiriyle oOrtiisen hiicrelerin boliinmesi i¢in uygulanmistir. Hiicre ¢ekirdeginin
siiflandirilmasi i¢in 4 sekle dayal 6zellikler ve renk uzaylarina dayanan 138 yapisal
ozellik elde edilmistir. Optimal 6zellik seti, SVM kullanilarak siniflandirilmistir (Wang
ve ark., 2016).

Oztiirk ve Akdemir tarafindan 2018 yilinda yapilan ¢alismada histopatolojik
goriintliilerden  hiicrelerin  otomatik olarak yakalanmast ic¢in o6zellik c¢ikarma
algoritmalarinin basaris1 incelenmistir. Bu amagcla gradyantlarin histogrami (HOG),
maksimum kararli ekstrem nokta bulma algoritmas1 (MSER), 6l¢ekten bagimsiz 6zellik
dontisiimii (SIFT) teknigi, hizlandirilmis segment testi 6zellikleri (FAST), ikili yerel
ozellikler (LBP) ve Canny kenar bulma algoritmasi kullanilmistir. Tiim bu teknikler ile
elde edilen ozellikler goriintiilere uygulanmistir ve bu goriintiler Sekil 2.8’de

goriilmektedir (Ozturk ve Akdemir, 2018a).
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Sekil 2.8. Oztiirk ve Akdemir tarafindan 2018 yilinda sunulan 6zellik ¢ikarma algoritmalarinin

karsilagtirilmasi ¢alismasi (Ozturk ve Akdemir, 2018a)
2.3. Otomatik Ozellik Cikarma Yéntemleri ile Histopatolojik Goriintii Analizi

Yapay zeka, insanlarin kabiliyetleri sayesinde iistesinden geldigi bir¢ok isi insan
faktorii olmadan yapabilme kabiliyetine sahip bir bilgisayar algoritmasi olarak
tanimlanabilir. Yapay zeka algoritmalarinin gelistirilmesi agsamasinin anlagilmasi i¢in
uzmanlarim karar verme siirecinin incelenmesi gerekmektedir. Bir uzman karar verirken
birgok duyusunu ve tecriibesini kullanmaktadir. Dokunarak, gézlemleyerek, koklayarak
veya yapilan ise 6zel tekniklerle uzmanlar birgok dzelligi elde etmektedir. Ikinci asamada

ise tecriibelerini kullanarak bu 6zellikleri yorumlamaktadir. Yapay zeka algoritmalarinin
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karar verebilmesi icin de ilk olarak &zellikler gerekmektedir. Ozellik miihendisligi ile
problem analiz edilerek gerekli 6zellikler belirlenebilmektedir. Bu islemde oncelikle
problem ve aranilan sonuglar iyice analiz edilmektedir. Bununla birlikte oldukga fazla
tecriibe gerektirmektedir. Boliim 2.2°de belirtildigi iizere, ayn1 problem igin 6zellik
¢ikaran uzmanin tecriibe ve bilgisine bagl olarak farkli 6zellikler kullanilabilmektedir.
Fakat genellikle daha once yapilan ¢alismalardaki 6zellikler veya bu 6zelliklerin daha
gelismis benzerleri kullanilmaktadir.

Yapay zeka algoritmalarinin egitilmesi asamasinda kullanilan 6zellikler basariy1
oldukca etkiler. Bu sebeple daha fazla 6zellik kullanmanin siniflandirma basarisi iizerine
etkisi incelenmistir. Basit olarak diisliniildigiinde kullanilan 6zellik sayisi arttikca,
problem ile ilgili bilgi miktar1 artacagindan, smiflandirma basarisinin da artacag
diisiiniilmektedir. Fakat kullanilan 6zellik sayis1 arttikca siniflandirici algoritma igin
karmasiklikta artar ve daha fazla egitim 6rnegine ihtiya¢ duyulur. Daha kot durum ise
¢oziim kiimesi kombinasyonlar1 artar ve Ozellikler arasindaki ayriklik birbirlerini
bastirabilir.

Yukarida sayilan bir¢cok dezavantaja sahip olan ve oldukca fazla matematiksel
islem gerektiren tecriibeye dayali el ile 6zellik ¢ikarma yontemleri son yillarda otomatik
ozellik ¢ikarma yoOntemlerinin ortaya ¢ikmasiyla popiilerligini kaybetmistir. Otomatik
ozellik ¢ikarma yontemleri manuel olarak 6zellik ¢ikarmaya ve ek bir siiflandirmaya
ithtiya¢ duymamaktadir. Kendi icerisinde en ideal 6zellikleri belirlemekte ve daha sonra
kendi icerisindeki siniflandirict ile bu ozellikler simiflandirilmaktadir. Kullanilan
siniflandiriciya gore egitim islemi ve 6zelliklerin iiretilmesi prosediirii ger¢eklestiginden
oldukca etkili bir yontemdir. Otomatik Ozellik c¢ikarma yontemleri o6zellik
mihendisligine, 6zellik azaltmaya ve ek siniflandiricilara ihtiyag duymamaktadir. Bu
sebeple manuel 6zellik ¢ikarma yontemlerinin sahip oldugu dezavantajlarin agilmasini
saglamistir. Derin 6grenme ve sozliikk 6grenme son yillarda otomatik 6zellik ¢ikarma ve
siniflandirma yontemlerinin en sik rastlanan basarili 6rneklerindendir. Bu algoritmalar
kendi baslaria yapay zeka algoritmalar olarak adlandirilabilir.

Konvoliisyonel yapay sinir aglar1 goriintii isleme i¢in kullanilan derin 6grenme
yapisidir. Icerdigi katmanlarin konvoliisyon islemi ile uygulanmasindan dolay:
gorintiiler i¢in oldukca uygun bir algoritmadir. Bu sebeple son yillarda gergeklestirilen
goriintili isleme ¢alismalarinin birgogunda bu mimariye rastlanmaktadir.

Nayak ve ark. 2013 senesinde histopatolojik goriintiilerde tiimor, nekroz gibi

farkli 6zelliklere sahip goriintii boliimlerinin birbirlerinden ayrilarak istatistiksel olarak



39

temsil edilmesi iizerine bir calisma gergeklestirmislerdir. Bu ¢aligmada kisitli Boltzman
makinesi seyreklik katsayilart eklenerek goriintii boliimlerinin 6zellikleri etiketsiz olarak
otomatik olarak Ogrenilmektedir. Bunun yapilabilmesi i¢in sozliik adi verilen ve
goriintliden otomatik olarak kesilen bdliimleri tanimlayan goriinti parcalar
¢ikarilmaktadir. Bu sozliiklerin glincellenmesi i¢in bir katsayilar matrisi kullanilmaktadir.
Sozliikteki her 6zellik satir1 tanimlayici katsayilar matrisi ile ¢carpildiginda goriintiideki
ilgili kisim olusmaktadir. Bu prensibe gore algoritmadaki katsayilar otomatik olarak

giincellenmektedir. Sekil 2.9°da 6nerilen algoritma ile elde edilen siniflandirma sonuglari

goriilmektedir (Nayak ve ark., 2013).

Sekil 2.9. Nayak ve ark. tarafindan onerilen algoritmanin sonuglart. (siyah renk tiimorii, pembe renk

nekrozu, yesil renk nekroza doniisen bolgeleri temsil eder) (Nayak ve ark., 2013)

Ciresan ve ark tarafindan 2013 yilinda sunulan c¢alismada meme histolojisi
goriintlilerinde mitoz boliinmeyi tespit etmek i¢in konvoliisyonel sinir aglarin
kullanmislardir. Onerilen ¢alismada orijinal olarak renkli goriintiiler kullanilmistir.
Onerilen mimarinin egitilmesi ve dzellikleri otomatik olarak iiretip smiflayabilmesi igin
goriintlilerden kesilen kiigiik goriinti parcalari kullanilmistir. Bu goriintli parcalari
merkeze yakin halde bulunan ve mitoz igeren hiicre ¢ekirdekleri igermektedir (Ciresan ve
ark., 2013).

Chang ve ark. 2013 yilinda yaptiklar1 ¢aligmada histopatolojik goriintli yapisi
igerisinde bulunan tiimor, stroma, nekroz gibi farkli bolgelerin siniflandirilmasi igin toplu
goriintii etkisine direngli bir otomatik dzellik 6grenme ydntemi dnermislerdir. Onerilen
yontem yigilmis Ongoriilii seyrek ayrisma modeline gore her bolgenin fenotipini o

bolgenin tanimlayici imzasi olarak kullanmaktadir. Bu amagla bir fonksiyonlar kiimesi,
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bir ayrik kodlar matrisi ve bir merkez ayari matrisi kullanilmaktadir. Buradaki
optimizasyon probleminde en uygun ayrik kodlar elde edilmesi amaglanmaktadir (Chang
ve ark., 2013).

Malon ve Cosatto 2013 yilinda yaptiklar1 ¢alismada histolojik goriintiilerdeki
hiicre yapilarini inceleyerek mitoz boliinme olaylarini ve mitoz ile ilgisi bulunabilecek
hiicrelerin tespiti iizerine ¢alismislardir. Onerilen yontem ilging bir bigimde, manuel
olarak cikarilan ozellikler ile konvoliisyonel sinir aglar1 tarafindan otomatik olarak
cikarilan 6zelliklerin birlestirilmesi esasina dayanmaktadir. Manuel olarak ¢ikarilan
diisiik seviye 0zellikler zaten CNN mimarisinin ilk katmanlarinda elde edilmektedir. Yine
CNN mimarisi 6zellikleri otomatik olarak ¢ikardiktan sonra siniflandirmaktadir. Bu
caligmada ise CNN tarafindan otomatik olarak ¢ikarilan 6zellikler ile manuel olarak
cikarilan 6zellikler birlestirildikten sonra destek vektor makineleri ile siniflandirilmistir.
(Malon ve Cosatto, 2013).

Xing ve ark. 2014’te karmasik varyasyonlar1 sebebiyle incelenmesi ve takibi
oldukgca zor olan Ki-67 sayimi i¢in otomatik bir ydntem 6nermislerdir. Onerilen yontem
hem tiimorli hiicrelerin hem de normal hiicrelerin sayimini ve sinirlarini belirlemektedir.
Bu islem i¢in ¢evrimigi olarak seyreltilmis sozliikk 6grenme yontemi kullanilmistir. Bu
calismada, sozliikler ve ayrik kod matrisleri sayesinde 6zellikler otomatik olarak elde
edilmektedir. Otomatik c¢ikarilan &zelliklerin basarist diger manuel yontemler ile
karsilastirilmis ve otomatik 6zellik c¢ikarma yontemlerinin daha basarili oldugu
gosterilmistir (Xing ve ark., 2014).

Cruz-Roa ve ark. tarafindan 2014 senesinde yapilan ¢alismada meme kanserinin
tim slayt goriintiilerinde invaziv duktal karsinom (IDC) doku bolgelerinin otomatik
olarak saptanmasi ve gorsel analizi i¢in derin 6grenme yaklagimi sunulmustur. Lineer
CNN mimarisinin egitilmesi i¢in histopatolojik goriintiilerden birbirleri ile drtiismeyen
100x100 piksellik goriintii parcalart kesilmistir ve bu parcalarla egitimi islemi
gerceklestirilmistir. Son olarak ise goriintii lizerinde elde edilen bolgeler ile olasilik
haritas1 olusturulur. Sekil 2.10°da 6nerilen olasilik haritasi sistemi goriilmektedir (Cruz-

Roa ve ark., 2014).
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Sekil 2.10. Cruz-Roa ve ark. tarafindan 6nerilen algoritmanin sonuglart. (kirmizi kareler pozitif 6rnekleri,

yesil kareler ise negatif 6rnekleri temsil eder) (Cruz-Roa ve ark., 2014)

Zhou ve ark. tarafindan 2014 yilinda sunulan c¢aligmada histopatolojik
goriintlilerde olusan cgesitli problemlerin (lekelenme, boya ton dengesizligi, sabitleme
problemi gibi) siniflandirma basarisin1 etkilediginden bahsedilmis ve bu etkilerin
olumsuzluklarmi ortadan kaldiran bir algoritma Onerilmistir. Onerilen ydntem
konvoliisyonel ayrik kodlamaya dayali olan ¢ok boyutlu bir o6zellik Ogrenme
algoritmasidir. Ozelliklerin 6grenilmesi asamasi cesitli skala ve dagmik alanlardaki
ozellikler uzamsal piramit karsilastirma yOntemi destegiyle egitim gerektirmeksizin
gerceklestirilmektedir. Son olarak ise, Ogrenilen Ozellikler dogrusal destek vektor
makineleri kullanilarak siniflandirilir (Zhou ve ark., 2014).

Wang ve ark. 2014 senesinde meme kanseri hastaliginin derecesinin tespit
edilmesi i¢in mitoz bdliinme geciren hiicrelerin sayimi lizerine otomatik 6zellik 6grenme
tabanli bir modeli CNN mimarisi kullanarak gergeklestirmislerdir. Bu ¢alismada meme
histolojisi gortintiileri 80x80 piksellik goriintiilere ayrilmakta ve bu goriintii pargalarindan
CNN ile otomatik olarak dzellikler elde edilmektedir. Ikinci adimda ise histopatolojik
goriintii 30x30 piksellik goriintli parcalarina ayrilmakta ve her pargadan manuel olarak
ozellikler ¢ikarilmaktadir. Son olarak tiim bu 6zellikler ayr1 ayr ii¢ ayri siniflandiricr ile
siniflandirilir. Her simiflandirma sonucu degerlendirilerek olasiliksal olarak bir sonug
iretilmektedir (Wang ve ark., 2014a).

Vu ve ark. 2015°te histopatolojik goriintiilerdeki karmasik 6zelliklerin otomatik
olarak dgrenilmesi igin bir ydntem &nermislerdir. Onerilen yontem her sinif icin ayirict
smif tabanli Ozellikleri otomatik olarak belirlemekte ve diisiik karmagsiklik ile

calismaktadir. Onerilen ayirict ozellik-tabanli sozliikk 6grenme tekniginin ¢alisma
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mantiginin temelinde sozliik 6grenme ilkeleri yatmaktadir. Onerilen yéntemin en dnemli
avantaj1 smiflar arasi farki artirmak ve siniflar i¢indeki benzerlik oraninin artirilmasi
sayesinde siiflandirma basarisinin artirilmasidir (Vu ve ark., 2015).

Xie ve ark. tarafindan 2015 senesinde yapilan ¢alismada birgok histopatolojik
goriintli analizi ¢calismasinda gergeklestirilen hiicre tespiti ¢alismasi i¢in yeni bir derin
ogrenme yapis1 dnermislerdir. Onerilen algoritma sayesinde birbirleri ile temas halinde
olan hiicreler, homojen arka plana sahip olmayan hiicre alanlar1 ve ¢esitli boyutlara sahip
hiicreler yapisal regresyon ile zenginlestirilmis konvoliisyonel sinir ag1 mimarisi ile tespit
edilmektedir. Onerilen yontem diger yontemlerdeki gibi kesin siniflandirma sonuglari
tiretmek yerine her goriintii pargasi i¢in yakinlik sonuclari liretmekte ve bunlara gore
tahmin tiretmektedir (Xie ve ark., 2015).

Su ve ark. 2015 senesinde meme kanseri incelemesi i¢in kaydedilen histopatolojik
goriintiilerin analizinde kullanilmak iizere hizli taramali konvoliisyonel sinir aglar1 adini
verdikleri bir mimari 6nermislerdir. Yazarlar, biiyikk boyutlu goriintiilerin analizinde
CNN kullanmanin oldukca zahmetli oldugu ve zaman alici oldugu fikri {izerine
yogunlasip, bu problemlerin iistesinden gelmek icin performanstan ddiin vermeden bazi
hesaplamalar1 orijinal mimariden ¢ikarmislardir. Bu islemi ise konvoliisyon ve pooling
pencerelerinin ~ kaydirilmasi  asamasinda  benzerlik  oranlarindan  yararlanarak
gerceklestirmislerdir. Onerilen algoritmanin histopatoloji ~ goriintiileri iizerindeki
sonuglar analiz hizinin arttigin1 gostermektedir (Su ve ark., 2015a).

Song ve ark. tarafindan 2015 senesinde yapilan caligmada histopatolojik
goriintlilerde boliitleme basarisint arttirmak i¢in ¢oklu konvoliisyonel sinir ag1 yapisi ve
grafik boliimleme esasli algoritma kullanmislardir. Onerilen ¢ok 6lgekli CNN yapist
Ol¢ek ozelliklerine gore degismez 6zelliklerin ¢ikarilmasi ve her piksel i¢in bdlge sinirlar
belirlenmesini saglamaktadir. Bu islem i¢in YUV renk uzayindaki her bir renk kanalina
otomatik 6zellik ¢ikarma islemi uygulanmaktadir. Grafik boliimleme esasl algoritma ise,
CNN tarafindan elde edilen kaba segmentasyon sonuglarinin uygunlastirilmasini
saglamaktadir. Bunun i¢in 6nceden bazi kurallar tanimlanmistir ve bu kurallar goriintiiye
uygulanir (Song ve ark., 2015).

Su ve ark. 2015 yilinda hiicrelerin tespit edilmesi ve boliitlenmesi i¢in otomatik
bir teknik sunmuslardir. Onerdikleri yontem gegici sablonlar ve istiflenmis giiriiltii
giderici bir kodlayici (stacked denoising autoencode) modiillerinden olusmaktadir.
Onerilen yontemin temeli olan seyrek kodlama, sekil varyasyonlarini ele alarak

sozliikteki sekilsel bilgilerin dogrusal olarak kodlanmasini saglamaktadir. Gegici
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sablonlar ise birbirlerine temas eden hiicreler i¢in kullanilmaktadir. Sonug olarak, seyrek
kodlama ile sozliikten 6grenilen 6zellik bilgileri otokodlayici ile segmente edilmektedir
(Su ve ark., 2015b).

Rezaeilouyeh ve ark. tarafindan 2016 senesinde Onerilen calismada meme
kanserinin tespiti ve prostat kanserinde Gleason biiylimesinin derecisini tespit etmek i¢in
bir CNN mimarisi ve Shearlet parametreleri kullanilmustir. Ilk olarak Shearlet déniisiimii
ile Shaerlet katsayilarinin fazlar1 ve biiytlikliikleri elde edilmistir. Elde edilen bu
parametreler ve orijinal goriintiiler ile CNN mimarisi egitilmistir. Yapilan c¢aligsmalar
gostermistir ki Shaerlet katsayilari ile desteklenen derin ag, daha iyi 0grenmis ve
problemi genelleyebilmistir. Bu sayede iiretilen sonuglar daha basarili olmustur
(Rezaeilouyeh ve ark., 2016).

Hou ve ark. 2016 yilinda oldukga biiyilik boyutlu olan histopatolojik gdriintiilerin
pargalara ayrilarak siniflandirildigi bir calisma dnermislerdir. Onerilen ¢aligmada CNN
mimarisinin biiyilk boyutlu goriintiilerin siniflandirilmasi i¢in biiyiik kapasitelerdeki
donanima ihtiya¢ duydugu icin ve analizin olduk¢a uzun siirecegi i¢in, goriintiiyii
pargalara ayirip sonradan birlestirmeyi onermislerdir. Buradaki en dnemli problem ise
birlestirme isleminde yasanan sorunlardir. Bu amagla beklenti maksimizasyonu (EM)
adin1 verdikleri bir yontem gelistirmislerdir. Bu yontem ile her goriintii pargasinin
uzamsal bilesenleri belirlenmekte ve birlestirme islemi gergeklestirilmektedir (Hou ve
ark., 2016).

Chan ve ark. tarafindan 2016 senesinde histopatolojik goriintiilerdeki
adonekarsinom derecesini 6lgmek i¢in otomatik bir calisma Onerilmistir. Bu amacla,
goriintiideki bolgelerin tespit edilmesi ve renklendirme yontemiyle birbirlerinden ayirt
edilmesi olmak iizere iki adet gorev tek bir derin 6grenme mimarisi kullanilarak
gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada kullanilan derin 6grenme yapisi ilk olarak her nesnenin
kenar bilesenlerini tespit etmektedir. Daha sonra ise goriintii igerik bilgisi kullanilarak her
nesnenin birbirinden ayirt edilebilmesi saglanmistir. Gergeklestirilen ¢alisma Sekil
2.11°de goriilmektedir (Chen ve ark., 2016).
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Sekil 2.11. Chen ve ark. tarafindan 2016 senesinde Onerilen algoritmanin sonuglar1 (Chen ve ark., 2016)

Bayramoglu ve ark. tarafindan 2016 yilinda histopatolojik gorlintiilerin kayit
¢oziinlirliiglinden bagimsiz olarak analiz edilebilmesini saglayan bir derin 6grenme
yontemi sunulmustur. Onerilen ydntem egitim asamasinda ayn1 bdlgenin dort adet farkl
cozlinlirliikteki halini kullanmaktadir. Bdoylece simiflandirilan bolgenin etrafindaki
alanlarin daha ayrintili incelenmesi ve hiicresel olarak daha anlamlandirilabilir olmasi
saglanmaktadir. Sonug olarak ise onerilen yontemin degerlendirilebilmesi i¢in tek gorevli
CNN ve ¢ok gorevli CNN mimarileri ayr1 ayri kullanilmistir (Bayramoglu ve ark., 2016).

2016 senesinde yine mitoz bdliinme tespiti ile ilgili ¢aligmalar devam etmistir ve
yontemlerin gelismesi daha zorlayici goriintiilerde mitoz tespitinin Oniinii agmustir.
Albarqouni ve ark. 2016°da gerceklestirilen caligsmada kiitlesel kaynakli (crowdsourcing)
bir algoritmayr CNN mimarisine ekleyerek histopatolojik goriintiilerdeki kiitlelerin
otomatik olarak ¢ogaltilmasi lizerine bir ¢alisma gerceklestirmislerdir. Boylece egitim
asamasinda daha fazla veri kullanabilmeyi olanakli hale getirmislerdir. Bu yontemi mitoz
boliinme igin 6zel bir ag gelistirmek i¢in denemislerdir (Albargouni ve ark., 2016).

Vu ve ark. 2016 senesinde histopatolojik goriintiilerde tiimor biiylimesinin takibi
i¢cin Ozellik tabanl bir s6zliik 6grenme teknigi 6nermislerdir. Buna gore onerilen sozliik
O0grenme tekniginin temelini her sinifa 6zel olarak olusturulan sozliikler olusturmaktadir.

Boylece siniflar arasindaki ayrim karmasikliginin oniine gegilmis olur. Her sinif igin
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tiretilen tek bir sozliik temsil ettigi sinifi ¢ok iyi algilayabilirken diger siniflarla ile ilgili
ozelliklerin ¢ok azin1 tantyabilmektedir (Vu ve ark., 2016).

2017 yilma gelindiginde derin O6grenme algoritmalar1 neredeyse her alana
yayllmis ve popiilerligi olduk¢a fazla hale gelmistir. Bu donemde bilinen tiim derin
O6grenme mimarileri kullanildigindan arastirmacilar, derin 6grenme mimarileri gelistirme
ve yeni eklemeler yoluna gitmislerdir. Diger yandan ise bazi arastirmacilar sadece
probleme 6zel derin 6grenme yapilar1 gelistirme yolunu tercih etmislerdir. Shi ve ark.
tarafindan yapilan ve 2017 senesinde yayinlanan calismada daha Onceki yillarda
sunulmus olan temel bilesen analizi ag1 (PCAnet) farkli eklentiler ile gelistirilmistir.
Renkli histopatolojik goriintiilerin analizi i¢in renk dokularinin ikili etiketleme sistemi
icin kullanildig1 bir sistemin orijinal PCAnet yapisina eklenmesi ile yeni model
olusturulmustur. Goriintiiniin R, G ve B kanallar1 i¢in ayr1 birer PCAnet uygulanmast ise
hesap yiikiiniin artmasina sebep olmustur (Shi ve ark., 2017).

Pan ve ark. tarafindan 2017’de sunulan histopatolojik goriintiilerde hiicre
boliitleme caligmasinda ise seyrek yeniden yapilandirma (sparse reconstruction) metodu
ve derin 6grenme mimarisi birlikte kullanilmustir. Ik olarak histoaptolojik goriintii
arkaplanin ¢ikarilmasi ve hiicre ¢ekirdeklerinin koordinatlarinin belirlenmesi igin seyrek
yeniden yapilandirma teknigi kullanilmistir. Daha sonra ise arka arkaya baglanmis CNN
mimarisi ile egitim iglemi gergeklestirilmistir. Son olarak ise bazi morfolojik yontemler
ile boliitleme islemi tamamlanmistir (Pan ve ark., 2017).

Chen ve ark. tarafindan 2017 yilinda sunulan ¢aligmada histopatolojik goriintiiler
icinde bulunan bezeler ve hiicreler gibi nesnelerin morfolojik 6zellikleri kapsaminda bir
ornekleme segmentasyonu (instance degmentation) c¢alismasi gerceklestirilmistir.
Yapilan ¢aligmada iki adet ana amag¢ bulunmaktadir: bahsedilen nesnelerin dogru olarak
tahmin edilmesi ve birbirinden bagimsiz olan her ayr1 nesnenin farkli renkler ile ifade
edilmesi. Diger bir 6nemli husus ise birbirlerine yakin olan nesnelerinin renklerinin
birbirlerinden farkli olmasidir. Biitiin bu bahsedilen gorevlerin tek bir derin 6grenme
aginda gerceklestirilebilmesi i¢in dogrusal ag yapisina ekledikleri ek katmanlar
kullanmislardir. Son agsamada ise 3 adet ek katmanin iirettigi bilgileri birlestirmislerdir.

Onerilen teknik Sekil 2.12°de goriilmektedir (Chen ve ark., 2017).
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Sekil 2.12. Chen ve ark. tarafindan 2017 senesinde Onerilen instance segmentasyon mimarisi
(Chen ve ark., 2017)

Zhang ve ark. 2017 senesinde Onerdikleri ¢alismada servikal hiicrelerin
smiflandirilmas: igin 6zel bir derin 6grenme mimarisi tasarlamiglardir. Onerilen
calismaya gore goriintiideki tiim hiicreler normal ve normal olmayan olmak iizere iki ayr1
smifa atanmaktadir. Onerilen ag, ilk olarak literatiirdeki nesne yakalama veri setleri
kullanilarak egitilmistir. Bunlarin iistiine ise servikal kanser veri seti kullanilarak 6nerilen
ag tekrar egitilmistir. Egitim sirasinda her Orneklenen alt goriintiide, tespit edilen
hiicrelerin goriintii merkezlerinde kalmasi saglannstir. Onerilen algoritma tarafindan
tiretilen %98.3’liik basari, servikal hiicre siniflandirmasi alaninda o seneye kadar elde
edilmis en yiiksek basarilardan biridir (Zhang ve ark., 2017a).

Xu ve arkadaglar1 tarafindan 2017 senesinde sunulan calisma histopatolojik
goriintlilerin siniflandirilmasi, boliitlenmesi ve 6zellik gorsellestirmesi gibi bir¢ok gorevi
ayni anda gergeklestirebilmektedir. Yazarlar ilk olarak, derin CNN mimarisinin
aktivasyon ozelliklerini ¢ikarmaktadir. Cikarilan bu 6zellikler bir veri setinde daha sonra
kullanilmak tizere biriktirilir. Biriktirilen bu 6zellikler, histopatolojik goriintiilerin
siniflandirilmasinda ve segmentasyonunda kullanilmaktadir. Ayn1 zamanda yapinin
anlagilabilmesi i¢in her oOzelligin veri setinden ¢ekilip gorsellestirilmesine olanak
saglanmaktadir (Xu ve ark., 2017).

Sharma ve ark. 2017’de gastrit kanseri i¢in uygun olan derin 6grenme mimarisinin
secimi i¢in deneysel bir calisma ortaya koymuslardir. Bu amagla ilk olarak ellerindeki
egitim verisinin artirllmasi igin veri c¢ogaltma (data augmentation) yOntemi
kullanmislardir. Bu yontemden sonra literatiirdeki uygun olan tiim derin 0grenme

mimarilerini kendi problemleri i¢in denemislerdir. En yiiksek dogruluk degerini {ireten
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mimari segilerek, gerekli uygunlastirilmalar yapildiktan sonra siniflandirma islemi
yapilmigtir (Sharma ve ark., 2017).

2018 yilinda da bir 6nceki yildaki egilim devam etmistir. Fakat histopatolojik
gorintiilerin insan saglig1 i¢in oldukca 6nemli olmasi ve kendi i¢lerinde olduk¢a 6nemli
zorluklara sahip olmasi daha fazla aragtirmacinin bu konuya dahil olmasina yol agmustir.
Lin ve ark. 2018 senesinde meme kanseri tespiti i¢in tam boyutlu histopatolojik
gorintiilerde (WSI) metastaz analizine gore ¢alisan ScanNet adim1 verdikleri bir derin
ogrenme mimarisi Onermislerdir. Onerilen mimari hem mikro hem de makro
metastazlarin dogru tespitini yapabilme kabiliyetine sahip ve giiniimiiz gereksinimlerini
karsilayabilecek kadar hiza sahiptir. Onerilen mimarinin basaris1 ve hizindaki en énemli
etken egitim asamasinda kullanilan asenkron Ornekleme yontemi ve sabit negatif
madenciligidir (Lin ve ark., 2018).

Mehta ve ark. tarafindan 2018 yilinda sunulan konferans bildirisinde meme
kanseri biyopsi Orneklerinin anlamli hale getirilmesi i¢in bir semantik segmentasyon
teknigi Onerilmistir. Onerilen ydntemin calisma stratejisi kodlayici-kod ¢oziicii
ikileminden olugmaktadir. Fakat bu yontemin orijinal hali ile kullanilmasi goriintii
boyutlarindan dolayr miimkiin degildir. Bunun i¢in dort adimli bir modifikasyon
uygulanmistir. Ilk olarak, bilgi kaybmin dnlenmesi icin girise ek kodlayici katmani
eklenmistir. Ikincisi, kodlayic1 ve kod ¢dziicii arasina yogun baglanti1 dokusu eklenmistir.
Ugiincii adimda, ayrik kod ¢dziicii cok seviyeli 6zelliklere uygun hale getirilmistir. Son
olarak, ¢cok ¢oziintirliiklii bir ag eklenmistir (Mehta ve ark., 2018).

Chakravarty ve ark. tarafindan 2018 senesinde Onerilen ¢alismada RAC-net adi
verilen ve histopatolojik goriintiiler dahil olmak {izere neredeyse biitiin biyomedikal
goriintiilerin segmentasyonu icin kullanilabilen bir CNN mimarisi &nerilmistir. Onerilen
yontem tekrarlamali yapay sinir aglarinin bir kombinasyonundan olusmaktadir. Temel
olarak seviye temelli deforme modellerinin iirettigi sonuclarin daha kararli olarak
tretilmesini saglamaktadir. CNN mimarisinden daha farkli oldugunu iddia etmesine
ragmen, bu caligmada yine konvoliisyon katmanlari, havuzlama katmanlari, asagi
ornekleme ve yukari 6rnekleme algoritmalari kullanilmistir (Chakravarty ve Sivaswamy,
2018).

Sari ve Gunduz-Demir tarafindan 2018 senesinde yaymlanan yontem kolon
kanseri goriintiilerinin otomatik olarak siniflandirilmasini igeren bir derin §grenme
yontemidir. Ilk olarak alan spesifik &n bilgiler kullanarak alt-alanlarin 6ne gikan kisimlart

tespit edilmistir. Daha sonra derin 6grenme mimarisi kullanilarak bu alanlar nicemlenerek
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ozellikleri ¢ikarilmistir. Bu ¢alismanin gorsel sonuglari Sekil 2.13’te goriilmektedir (Sari

ve Gunduz-Demir, 2018).

Sekil 2.13. Sari ve Gunduz-Demir tarafindan 2018 senesinde 6nerilen ¢alismanin gorsel sonuglari
(Sari ve Gunduz-Demir, 2018)

Janowczyk ve ark. 2018 yilinda sunduklari ¢alismada derin 6grenme
algoritmalarinin histopatolojik goriintliler gibi yiiksek ¢o6ziiniirliikli goriintiilerin
analizinde oldukga zorlanmasi ve bu islemin aylar siirmesi probleminin asilmasi igin
farkli bir yaklasim &nermislerdir. Onerilen algoritmaya gére, farkli ¢oziiniirliiklerde
kaydedilen histopatolojik goriintiilerin diisiik ¢ozilintirliikleri i¢in egitim islemi yapilacak,
yiiksek ¢oziiniirliikteki halleri iizerinde ise isaretleme yapilacaktir. Bu sayede analiz
siiresi %85 oraninda azalacaktir. Onerilen teknikte otomatik dzelliklerin ¢ikarildig: derin
O0grenme algoritmast olarak en basit yapilardan biri olan AlexNet kullanilmigtir
(Janowczyk ve ark., 2018).

Sudharshan ve ark. tarafindan 2019 yilinda yapilan ¢alismada hem hastalara hem
de hastalara ait histopatolojik goriintiilerin O6zelliklerine bakarak bir kanser
siiflandirmast yapilmaktadir. Bunun i¢in zayif bir bigimde egitilmis c¢oklu 6rnek
O0grenme algoritmasindan yararlanilmistir. Calismanin ana amaci her hastadan alinan
orneklerin ayni bi¢gimde ve kesin Ozelliklerle degerlendirilmesi yerine, hastaya o6zel
incelemenin daha basarili sonuclar iiretecegini kanitlamaktadir. Bu amacla her 6rnek
gorlintii parcasi i¢in bir adet tekli 6rnek algoritmasi kullanilmigtir. Daha sonra tiim bu
katmanlarin ¢ikiglart ¢ogunluk se¢imi metodu ile birlestirilmistir. Cogunluk oylayict bu
secim algoritmasi tarafindan iyi huylu veya kotii huylu tiimdr olmak {izere iki adet sonug

retilir (Sudharshan ve ark., 2019).
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Das ve ark. 2019 senesinde erken teshisin hayati 6nem tasidig1 kanserin erken
teshisi icin bir yontem sunmuslardir. Onerilen yontem meme kanserinin asamalarini ve
bliylimesini tespit edebilen bir sozlilk 6grenme algoritmasi temeline dayanmaktadir.
Onerilen sozlilk dgrenme algoritmasi otomatik olarak simetrik pozitif tanim (SPD)
matrislerinin parametrelerini liretmektedir. SPD matrisleri daha once yapilmis
calismalarda kanserin dokusunu ve 6zelliklerini basarili bir bigimde temsil edebildiklerini
gostermistir. Bu amacgla bu matrislerin otomatik olarak belirlenmesi tespit ve asama
tespiti i¢in basarili sonuglar tiretmistir (Das ve ark., 2019).

Hou ve ark. tarafindan 2019 senesinde gergeklestirilen calismada ayrik otomatik
kodlayicilar ile konvoliisyon 6zelligi birlestirilerek kararli bir kanser tespit yontemi
Onerilmistir. Bu calismanin en giiclii tarafi hiicre tespiti ve histopatolojik doku 6zellikleri
¢ikarma isleminin otomatik olarak ve aym anda yapilabilmesidir. Onerilen algoritma
goriintli igerisindeki hiicrelerin ¢ekirdeklerini tespit eder ve hiicre etrafindaki dokunun
ozelliklerini ¢ikararak bunlar1 ayrik 6zellik haritalarina kodlamaktadir. Tiim bu islemler
i¢in uygulanan prosediir higbir egitim islemi gerektirmemektedir. Onerilen ydntem
etiketleme maliyetlerinden %95 oraninda kar edilmesini saglamaktadir (Hou ve ark.,
2019).

Abdelsamea ve ark. tarafindan 2019’da yaymlanan c¢alisma tiimdr epitelyal
dokusunun otomatik olarak goriintii icerisinde boliitlenmesi i¢in otomatik bir yontem
igermektedir. Onerilen ydntemin en giiclii tarafi goriintii igerisindeki bozucu gevresel
faktorlerden etkilenmeden kararli bir bigimde boliitleme yapabilmesidir. Bunun i¢in sirali
tarz bir algoritma yapisi ile segmentasyon gerceklestirilmistir. Onerilen algoritmanin ilk
parcasinda anlamli olan bilgiler kodlanarak essiz ve degismez 6zellikler elde edilmistir.
Ikinci pargasinda ise bulanik C-araglari teknigi tabanli ydntem ile bolge smnirlarinin

belirlenmesidir (Abdelsamea ve ark., 2019).
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

Tez calismasinda onerilen derin 6grenme yontemlerinin test edilmesi i¢in iki ayr1
veri seti kullanilmistir. Bu veri setlerinden ilki mitoz boliinme analizi i¢in kullanilan
mitoz boliinme veri setidir. Kullanilan ikinci ve ana veri kiimemiz ise meme kanseri testi
yapilmak iizere alinmis histopatolojik goriintiileri iceren histopatolojik goriintiiler veri
kiimesidir. Bu iki adet veri kiimesine dair ayrintili bilgiler ve bu tez c¢aligmasinda

kullanilmak tizere hazirlanma agsamalar1 boliimler halinde agiklanmustir.

3.1.1. Mitoz veri kiimesi ve hazirlanmasi

Mitoz boliinme olayinin takip edilmesi i¢in Sigir aort endotel hiicreleri (BAEC)
ve C2C12 miyoblastik kok hiicreleri (ATTC, Manassas, VA) deneyler i¢in kullanilmistir.
Kullanilan veri seti herkese aciktir ve bilimsel c¢aligmalar i¢in izin alindig1 takdirde
kullanilabilir (Huh ve ark., 2011a; Liu ve ark., 2012a). Hiicreler DMEM %210’luk sigir
serumu (Invitrogen, Carlsbad, CA) ve %1’lik PS i¢inde biiyiitiilmiislerdir. Tim hiicreler
nemlendirilmis bir kulugcka makinesinde 37° C ve % 5 CO:'de tutulmustur. BAEC
gorlintiilerinde aslinda incelenen alan bir yaraya sahiptir ve bu yaralanan bolge hiicrelerle
kaplidir. Inceleme sirasinda hiicrelerin  boliinerek yaralanan bélgeyi kapatmasi
incelenmektedir. Yaralanan bolge onarildiktan sonra hiicrelerin boliinmeye son vermesi
gerekmektedir.

BAEC veri seti temel olarak iki bigimde kayit altina almmustir. Ik olarak tiim
boliinme islemlerinin kayit altina alindig1 video gériintiileridir. Ikinci kayit tekniginde ise
bu video dosyasindan elde edilmis ardisik haldeki bir¢ok gériintiidiir. Ikinci teknikle
olusturulmus veriseti ardisik goriintiilere sahip 5 dosyadan olusur. Her dosya ayr1 bir olay1
incelemektedir. Her olay 210 adet goriintii karesini igerir.

C2C12 boliimiinde ise her olay i¢in 1013 adet ardisik goriintii bulunmaktadir. Kok
hiicre goriintiileri her 5 dakikada bir 5X, 0.15 N.A. ile donatilmis bir faz kontrast
mikroskobu kullanilarak yakalanmistir ve bu islem yaklasik 3.5 giin kadar siirmiistiir. Her
goriintii, 1.3 mikrometre/piksel ¢oziiniirliige sahiptir ve goriintiilerin orijinal boyutlar
1392x1040 pikseldir. Goriintiilerdeki tiim mitotik olaylarin tespiti uzman bir biyolog

tarafindan gergeklestirilir ve fazlarin temel ger¢ek goriintiileri olusturulur. Her goriintii
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tizerinde mitoz baslangici ve hiicrelerinin ayrilmasi asamalari belirlenir fakat boliinmemis
faz i¢in herhangi bir isaret yoktur.

Kullanilan mitoz veri setinden bazi 6rnek goriintiiler Sekil 3.1°de goriilmektedir.
Bu sekil incelendiginde bir¢ok hiicre goriilmektedir. Bu hiicreler incelendiginde yarali ve
hiicre icermeyen bolgeye dogru bir hiicre hareketi gézlemlenmektedir. Bu hiicrelerin
amaci yarali olan bolgeye ilerlemek ve cogalmaktir. Boylece yarali bolge hizlica
tyilesecektir. Hiicrelerin temel gorevlerinden birisi olan bdliinerek yarali ve hasarli
bolgelerin tedavi edilmesi islemi asagidaki seklin adimlarinda agik¢a goriilmektedir.
Yukaridan asagiya dogru zaman ilerledikge hiicreler goriintiideki her alani kaplamistir.
Fakat en son noktadan sonra hiicrelerin bdliinmesi bitmelidir. Sadece dmriinii dolduran

ve yaslanan hiicreler yerine yeni hiicreler gelmelidir.

Sekil 3.1. Mitoz boliinme veri seti. a) ilk an, b) yarali bolge onariliyor, ¢) bélge onarildi
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Boliinme siirecini mikroskop altinda incelemek ve bu olayin sadece goriintiiler ile
analiz edilmesi icin gorsel tecriibbe onemlidir. Sekil 3.1°de sadece hiicrelerin genel
hareketleri ve gidis yonleri goriilmektedir. Oziinde bu hareket hiicrelerin béliinerek
cogalmas1 sonucunda olugmaktadir. Mitoz bdliinmenin fazlarinin mikroskop altinda bazi
0zel sekilleri mevcuttur. Bu sekilleri yakalamak ve hiicre davranislari iyice anlamak i¢in
hiicre davraniglarini daha yakindan incelemek gerekmektedir. Sekil 3.2°de mitozun bazi
asamalar1 goriilmektedir. Sekil 3.2 (a) incelendiginde hiicrelerin daha soniik ve kararl
halde olduklar1 gortinmektedir. Bu halde olan hiicreler boliinme asamasinda geldikleri
zaman Sekli 3.2 (b)’deki goriintiiler gibi enerjilerini agiga ¢cikarmaktadirlar. Bu durumda
hiicre goriintiileri incelendiginde hiicrelerin daha parlak olduklar1 gériinmektedir. Ayni
zamanda bu fazda hiicreler genislemeye baslamaktadir. Bu fazdan sonra hiicrelerin
boliinme noktasindaki cizgiler belirmeye baslamaktadir. Sekil 3.2 (c)’de ise mitoz
boliinmenin tamamlanmasi ve iki adet yavru hiicrenin olugmasi goriilmektedir. Bu yavru
hiicreler anne hiicre ile tamamen aynmidir. Bu iki yavru hiicre kendi yollarima dogru
ilerledikten sonra Sekil 3.2 (a)’da ki gibi normal hiicreler gibi olmaktadir. Bu tekrarlanan

dongii, hasarli bolge onarilana kadar devam etmektedir.

Sekil 3.2. Mitoz boliinme asamalari, a) normal hiicreler, b) boliinme agsamasina girmis hiicreler, c)

boliinmesini tamamlamig ve ayrilan hiicreler
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Mitoz veri setindeki goriintiilerin bazilarinda mitoz boéliinmeye rastlanmaz, bazi
goriintiiler sadece bir adet mitoz icermektedir, baz1 goriintiiler ise birden fazla mitoz
boliinme igermektedir. Tiim bu olgular uzman patologlar tarafindan incelenmistir ve bir
tablo olusturulmustur. Olusturulan bu tablo, tiim goriintiiler i¢in mitoz bdliinmelerin
sayisint ve her mitoz bolinmenin koordinatlarini igcermektedir. Tez caligmasinda
kullanilmak tizere veri setinde bulunan goriintiiler belirli agamalardan gegirilmektedir ve
kullanilacak olan algoritmaya gore kesme, yumusatma gibi Onislemlere tabi

tutulmaktadir.

3.1.2. Meme kanseri histopatolojik goriintiileri veri kiimesi ve hazirlanmasi

Tez calismasinda tam boyutlu histopatolojik goriintiilerin analizi igin
CAMELYON yarismasinda sunulan goriintiiler ve bu goriintiilerin uzmanlar tarafindan
isaretlenmis halleri kullanilmaktadir (Ehteshami Bejnordi ve ark., 2017; Litjens ve ark.,
2018). Bu goriintiiler mikro ve makro lenf digiimlerinin kanserinin tespiti igin
kullanilmaktadir. Veri setinde sentinel lenf diiglimii igeren 400 adet tam boyutlu goriintii
bulunmaktadir. Bu goriintiiler iki ayr1 tip merkezinden elde edilmis iki ayr1 veri setinden
elde edilmistir. Ilk egitim veri seti 170 WSI lenf diigiimii (100 Normal ve 70 metastaz
iceren) ve ikinci 100 WSI ‘den (60 normal slayt ve metastaz igeren 40 slayttan) olusur.
Tam slayt gortintiiler genellikle ¢ok ¢6ziiniirliiklii bir piramit yapisinda saklanir. Goriintii
dosyalari, orijinal goriintiiniin altérneklenmis ¢oklu siirtimlerini igerir. Piramitteki her
gorilintii, goriintiiniin alt bolgelerinin hizli bir sekilde alinmasini kolaylagtirmak icin bir

dizi karo halinde depolanir. Sekil 3.3’te goriintii piramidi goriilmektedir.

Sekil 3.3. Histopatolojik goriintii piramidi
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Kullanilan veri setinde her goriintii piramidi on adet goriintiiden olugsmaktadir. Bu
goriintiilerin boyutlar sirasiyla soyledir; 512x512 piksel, 512x1024 piksel, 1024x2048
piksel, 1536x3584 piksel, 3072x7168 piksel, 6144x13824 piksel, 12288x27648 piksel,
24576x55296 piksel, 49152x110592 piksel, 97792x221184 piksel. Bu goriintiiler
kullanilacagi zaman piramit igerisinden uygun goriintiller alinmaktadir. Goriintii
piramidinde diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiiler goriintii hakkinda genel bir bilgi sahibi
olmamizi1 saglarlar ve bunlarin kapladiklar1 alan oldukca kiiciiktiir. Fakat bu
goriintliilerden herhangi bir detay elde edilemez ve hiicrelerin yapisi anlasilamaz.
Genellikle hiicre ve boyali alanlarin hizlica belirlenmesi i¢in kullanilmaktadir. Daha
yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiilerde ise goriintii kalitesi ve detaylar artarken goriintiiniin
kapladig1 alan igleme siireside artmaktadir. Bu goriintiilerden genellikle 24576x55296
piksel, 49152x110592 piksel, 97792x221184 piksel olanlari tercih edilmektedir. Bu
tercih bilgisayarin RAM ve grafik islemcisine gore yapilmaktadir. Sekil 3.4’te bahsedilen
¢Oziiniirliik etkisi agik¢a goriilmektedir. Soldan saga dogru goriintiilerin ¢oziiniirligi
arttirtlmistir. Gortildiigi tizere goriintli piramidinde yiiksek ¢oziiniirliikli goriintiilerin
kullanilmas: goriintii igerisindeki nesnelerin daha net olmasini saglamaktir. Goriintiiler
icerisindeki nesnelerin daha net olmasi 6zellik ¢ikarma algoritmalarinin daha basarili

ozellikler liretmesini saglamaktadir. Boylece basar1 artmaktadir.

Sekil 3.4. Coziinlirliiglin goriintii kalitesine etkisi (soldan saga dogru ¢oziiniirliik artmaktadir)

Goriintii piramitleri igerisindeki goriintiilerden ikinci sirada olan 49152x110592
piksel boyutlarinda olan goriintiiler bu tez ¢alismasinda kullanilmak icin se¢ilmistir.
Bunun nedenleri su sekilde siralanabilir; bu boyutlardaki goriintiilerde tiim nesnelerin
gorliniisleri yeterli derecede netliktedir, hiicrelerin sinirlar1 tam olarak ayirt edilebilir,

gorilintli igerisindeki boyali kiitlelerin doygunluklar1 tamamen belirlidir, en biiyiik
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¢Oziiniirliikteki goriintiileri kullanmak i¢in gerekli olan donanim ihtiyaci oldukga fazladir.
Bahsedilen seviyede biiyiik goriintiilere tam boyutlu olarak baktigimizda Sekil 3.5’teki

gibi bir goriintii elde ederiz.

—————k S —

Sekil 3.5. Tam boyutlu histopatolojik goriintii
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Sekil 3.4 uzaktan incelendiginde diisiik ¢oziiniirlikli goriintiilerden pek farkli
gorinmemektedir. Bunun sebebi goriintii igerisinde bulunan hiicre sayisinin yiizbinleri
asmasidir. Yiizbinlerce pikselin bulundugu bir goriintiiyii 20 cm ile ifade etmeye
calistigimizda gozle goriilir farklar yakalamamiz imkansizdir. Bu sebeple bu
goriintlilerdeki nesne kalitesinin anlagilabilmesi igin yakinlagtirmamiz gerekmektedir.
Fakat bilgisayar programlari ile bu goriintiileri islerken yakinlastirmamiza gerek yoktur.
Ciinkii bilgisayar programlar1 bizim goéziimiiziin sahip oldugu dezavantajlara sahip
degildir ve bizim inceledigimiz gibi 20 cm? kagit iizerinde analiz yapmazlar. Sekil 3.6
tam boyutlu ve iyi ¢Oziiniirlikte bir histopatolojik goriintiiniin yakinlastirildikca

hiicrelerin belirginlestigini gostermektedir.

Sekil 3.6. Yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilerin kademeli olarak yakinlastirilmasi (soldan saga dogru

goriintii yakinlagtirilmaktadir)

Kullanilan veri setindeki goriintiilerin yapisal 6zelliklerinin yan1 sira gorlinti
igerisindeki yapilarin durumunun iyice bilinmesi gerekmektedir. Uzman patologlar
mikroskop ile inceledikleri goriintiilerde kendi gozlerini kullanarak kanserli alanlari
belirler. Bunun anlami sadece gorsel analizin bdyle bir yargiy1 iiretmeye yetebilecegidir.
Bilgisayarli gérme algoritmalar1 da sadece gorsel bilgiyi kullandiklar1 i¢in bu is igin
uygundurlar. Her kanser tiirii i¢in bir¢ok ek bilgi ve farkli doku tiirleri aranmasina ragmen
genel olarak hiicrelerin durumu biitiin kanser tiirleri i¢in 6nemlidir. Bu sebeple gogiis
kanseri veri setinde hiicrelerin durumuna ve dokunun renk doygunluguna bakmak
kanserli veya tiimorlii alanlarin tespiti i¢in kullanilan yontemlerden bir tanesidir. Fakat
bu tez caligmasinda kullanilan derin 6grenme yontemi bu 6zellikleri 6grenmek yerine
problemi daha iyi temsil edebilen 6zellikleri otomatik olarak 6grenmektedir. Sekil 3.7°de

veri setinde kullanilan goriintiilerden bir tanesi goriilmektedir. Bu goriintii incelendiginde
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kanserli bolgelerdeki hiicrelerin daha soluk hale geldigi ve erir gibi olmaya basladigi
goriilmektedir. Bu o6zelliklerin otomatik olarak Ogrenilebilmesi i¢in gorlintiilerin
¢Oziiniirliigliniin ve yapisinin 6nemi oldukca fazladir. Ayrica, boyama islemi i¢in
kullanilan H&E maddesinin kotii huylu alan ile normal alan arasindaki yogunluk farki

yine goriintiide belli olmaktadir (Ehteshami Bejnordi ve ark., 2017).

Sekil 3.7. Meme kanseri tespiti i¢in kullanilan histopatolojik goriintiilerde kotii huylu hiicrelerden ve

normal hiicrelerden olusan bir 6rnek

Tam boyutlu histopatolojik goriintiilerin analizi i¢in teknik anlamda oldukg¢a fazla
zorluk mevcuttur. Fakat giiniimiizde {iiretilen algoritmalar ve teknikler bu zorluklarin
istesinden gelmek i¢in Onemli gelismeler saglamistir. Diger yandan gelistirilen
algoritmalar her ne kadar orta diizey donanimlar ile kullanilabilseler de islem zaman1 ¢ok
uzun siirmektedir. Eger bir GPU (grafik islemci iinitesi) kullanmadan derin 6grenme
algoritmasi ¢aligtirirsak bu islem, algoritmanin yapisina gore aylar ve belki de yillar
stirecektir. Giiniimiizde ortaya ¢ikan algoritmalar her giin daha fazla donanimsal giice
ihtiya¢ duymaktadir. Bu sebeple donanimlarin giincel tutulmasi ve giiclendirilmesi
gerekmektedir. Bu ise olduk¢a fazla maliyeti beraberinde getirir. Bu problemlerin
asilmasi i¢in ya algoritma mimarisi degistirilmelidir, ya da kullanilan goriintii yapist
degistirilmelidir. Bu calismada, iyi bir GPU kullanmilmistir fakat bir¢cok arastirma

merkezinde kullanilan paralel GPU kullanimi1 yapilamamistir. Bu sebeple donanimsal gii¢
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son ¢ikan algoritmalar icin yetersizdir. Son ¢ikan algoritmalarin kullanilabilmesi ve tez
calismasinin giincel teknolojiler ile yarisabilmesi i¢in iglenen goriintii yapisinda bazi
degisiklikler yapilmistir. Burada goriintiiye zarar vermeden yapilabilecek en 1yi degisiklik
olan goriintiiyii pargalara ayirip isleme teknigi kullanilmistir. Sekil 3.8’de goriintiiniin
parcalara ayrilmasi ve islendikten sonra tekrar birlestirilmesini iceren temel bir sekil

goriilmektedir.

T ————

Sekil 3.8. Tam boyutlu histopatolojik goriintiilerin parcalara ayrilmasi



59

3.2. Makine Ogrenmesi Temelleri

Makine 6grenmesi, makinelerin bir problem veya bir veri kiimesi hakkinda belirli
gorevleri yapabilecek kadar bilgi ve tecriibe sahibi olmasini amaglayan bir algoritmadir
(Bose ve ark., 2019). Daha derin agidan bakildiginda giiniimiizde artan niifusla birlikte
tilketime olan artan talepte yiikselmektedir. Bu talebin karsilanmasi i¢in sanayilesme ve
iiretim hiz1 artmaktadir. Bu hizin karsilanabilmesi i¢in insan giicii kullanildiginda oldukg¢a
yogun bir ¢alisma temposu ve c¢ok fazla insan giicii gerekir. Bunun yaninda insan
faktoriinden kaynaklanan tiretim hatalarinin toplam verimi diisiirmesi de kaginilmazdir.
Uretim sektoriinde gereken tek sey hiz ve kalite degildir. Bunlarin yaninda giivenlik
oldukca énemlidir. Insan giiciiniin ve yeteneginin yetmeyecegi bircok durum vardir. Cok
agir yiiklerin kaldirilmasinda makineler kullanilmaktadir, yiiklerin yiiksege tasinmasinda
makineler kullanilmaktadir, insan goziinlin goremeyecegi islerde makinelerden
yararlanilmaktadir, insan gozliniin yakalamayacagi 1sik dalga boylar1 makineler
tarafindan algilanabilmektedir, insan kulaginin duyamadigi frekanslar makineler
tarafindan yakalanabilmektedir. Makineler giliniimiizde bircok alana zaten entegre
edilmistir. Fakat kullanim sekilleri incelendiginde bir insan operator tarafindan bu
makinelerin yonetildigi goriilmektedir. Bir insan miidahalesi olmadan bu makinelerin
kendi baslarina ¢alismalari ve iiretim zincirinin etkili bir halkas1 olmasi miimkiin degildir.
Bu kritik problemin ortadan kaldirilabilmesi i¢in makine Ogrenmesi algoritmalari
onerilmistir. Uzun yillardan beri kullanilan bu algoritmalarin amaci, insanlarin
yapabildigi bazi gorevleri insan miidahalesi olmaksizin makineler tarafindan otomatik

olarak yapilabilmesidir.

Problem ile
ilgili ozellikler

l

Denetleme

Mekanizmasi
Hata——— > -
%
@
]
LTSRN

Sinirlar

’
Fiziksel bir
makine .
Problem Makine Ogrenme

Algoritmast

Sekil 3.9. Basit bir makine 6grenmesi yaklagimi
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Sekil 3.9°da basit bir makine 6grenme siireci gosterilmektedir. Bu siire¢ insanin
ogrenme siirecine oldukca benzemektedir. Sadece belirli gorevleri yapmasi istenen bir
makine, o gorevler ile ilgili belirli problemler iizerine tecriibe kazanmaktadir. Bu
tecriibenin kazanilabilmesi i¢in Oncelikle problem ile ilgili O6zelliklerin bilinmesi
gerekmektedir. Problem ile ilgili ozellikler otomatik olarak problem iizerinden
Ogrenilebilmektedir. Diger bir yontem ise dnceden tiim 6zelliklerin uzmanlar tarafindan
belirlenmesi ve bunlarin makineye yiiklenmesidir. Bu yiikleme islemi makinenin beyni
olan bir islemciye veya bilgisayara yiiklenmektedir. Daha sonra bu problem ile ilgili baz1
siirlayicilar ve yapilamamast gerekenler makineye bildirilmektedir. Tiim bunlardan
sonra makine gorevini yerine getirmeye baglamaktadir. Bu esnada makinenin uygulama
sonuclarindaki hatalar belirlenerek makine 6grenmesi programina bildirilir. Makine
O0grenme programi ise bu hatalar1 igerisindeki programa gore isleyerek tecriibe
kazanmaktadir. Bir insanin bir konuda uzmanlik kazanmasina benzeyen siire¢ basitce
boyledir. Makine Ogrenme algoritmalarinin  bahsedilen tim bu adimlan
gerceklestirebilmeleri igin birgok matematiksel model ve teknik tiretilmistir. Bu teknikler,
verilerin hazirlanmasindan veriler i¢in uygun algoritmaya se¢meye, lretilen hata
degerinin hesaplanmasindan algoritma katsayilarinin giincellenmesine ve uygun analitik
modellerin kullanilmasina kadar ¢ok genis konu araligin1 kapsamaktadir. Bu yontemler
bircok farkli kritere gore dallara ayrilabilmektedir. Ama temel olarak incelendiginde
denetimli 0grenme, yar1 denetimli 6grenme ve denetimsiz O6grenme olarak {i¢ gruba
ayrilabilir. Denetimli 6grenme kisminda, algoritmaya problem ve problemin ¢6ziimii olan
kiimeler uygulanmaktadir. Diger bir deyisle, elimizde agimiz1 egitmek i¢in bir veri seti
olsun. Bu veri seti algoritmanin girisine uygulanir. Bu veri setinin etiketlenmis bir hali de
algoritmanin ¢ikisinda iirettigi verilerle karsilastirilir. Buna gore algoritma nerede hata
yaptigin1 6grenir ve parametrelerini glinceller. Denetimli egitim isleminin semas1 Sekil

3.10°da goriilmektedir.
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Sekil 3.10. Denetimli Ogrenme
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Siniflandirma yontemlerinin ve regresyon yontemlerinin birgogu denetimli
ogrenmeye girmektedir. Siniflandirma yontemleri ikili siniflandirma, ¢oklu siniflandirma
ve etiket smiflandirma olarak ayrilsa da temel olarak neredeyse hepsinde kullanilan
egitim ornekleri ve etiketleri bilinmektedir. Yar1 denetimli 6grenme tekniginde ise veri
kiimesindeki egitim orneklerinden bir kismu etiketli verilerden olusmaktadir, diger kismi1
ise etiketsiz verilerden olusur.

Denetimsiz 6grenme tekniginde ise egitim verilerinin etiketleri mevcut degildir.
Yani egitim sirasinda algoritmaya sadece egitim kiimesi uygulanir. Algoritma ¢ikisina
etiketli bilgiler uygulanmaz. Bu durumda algoritma iirettigi sonuglardan hata degerini
hesaplayarak kendi parametrelerini giincellemez. Denetimsiz 6grenme tekniginde
onceden kullanilmamis veya etiket degerleri bilinmeyen veriler kullanilarak bu veriler
arasindaki baglantinin belirlenmesi amaclanmaktadir. Bu veriler arasindaki iliski
sonucunda farkli kiimeler {iretilir. En 6nemli olgu, girdi verilerinin dnceden hangi
kiimeye ait oldugu algoritma tarafindan bilinmemesidir. Bu teknige ¢ogunlukla
kiimeleme ve veri boyutu azaltmada kullanilmaktadir. Denetimsiz 6grenme ile ilgili temel

bir goriintii Sekil 3.11°de goriilmektedir.

b, X, S
{aoh p Vol
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Veri Seti L
Makine Ogrenme Sonug
Algoritmast

Sekil 3.11. Denetimsiz Ogrenme

Bunlarin yaninda bir¢ok yeni 6grenme modeli ortaya atilmistir. Bu grenme
modellerinden en dikkat ¢ekeni pekistirmeli 6grenmedir. Pekistirmeli 6grenme siirecinde
algoritmanin gozlemde bulunmasi ve siireci takip etmesi istenmektedir. Problemin
etiketleri ile ilgili bilgiler yerine yapay zekaya problem ile ilgili neden sonug iliskileri
verilir veya bazen bu bilgi de verilmez. Algoritmadan beklenen ise en basarili iligkiyi
belirlemesidir. Algoritmanin belirledigi sonuglara gore algoritmaya o6diil veya ceza
verilmektedir. Bu sekilde algoritmanin 6grenmesi pekistirilmektedir.

Makinelerin 0grenmesi sadece denetimli veya denetimsiz olarak ifade
edilememektedir. Bu ifadeler sadece makine 6grenme mimarisinin temelinin nasil olacagi

ile ilgilidir. Igyapisina girildiginde ise karsimiza bircok matematiksel yaklasim ve
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algoritmalar ¢ikmaktadir. Fakat yine bu algoritmalarin ve tekniklerin belirlenmesi
problemin yapisina ve dzelliklerine baglidir. Bu 6zelliklerden genel olarak bahsetmek
gerekirse, veriden 6zellik elde etme yontemleri, verinin islenmesi yontemleri, verilerin
boyutlandirilmasi iglemleri, siniflandirma veya boliitleme islemleri, hatanin hesaplanmasi
islemleri, parametrelerin gilincellenmesi islemleri vb. Hepsi i¢in bir algoritma
kullanilmaktadir. Biitlin bu bahsedilen gorevlerin en uygun bi¢imde yerine
getirilebilmeleri igin literatiirde birgok teknik dnerilmistir. Ornegim sadece siniflandirma
islemi icin diretilen ve sik kullanilan yontemler arasinda destek vektor makineleri, yapay
sinir aglari, bayesian siniflandiricilar, k en yakin komsuluk gibi birgok algoritma
Onerilmistir ve hala oOnerilmeye devam etmektedir. Diger yandan ¢ikis hatasin
hesaplamak icin bir¢cok algoritma bulunmaktadir. Bu algoritmalar arasinda kosiniis
doniisiimii, en kiiciik kareler yontemi gibi bir¢ok yontem Onerilmektedir. Parametrelerin
giincellenmesi i¢in Adam yontemi, gradyan azalmasi yontemi, Adagrad gibi bir¢ok
yontem Onerilmistir.

Sonu¢ olarak makinelerin 6grenmesi diisiince olarak oldukga faydali ve umut
vericidir. Teori olarak oldukca basit ve anlasilabilir olmasina ragmen uygulama kisminda
oldukca fazla parametrenin optimize edilmesi gerekmektedir. Bu parametrelerin optimize
edilmesi ve gorevlerini otomatik olarak yerine getirebilmesi icin bir¢ok algoritma
kullanilir. Bu algoritmalarin uygun sekilde bir araya getirilmesi ve amaca uygun olarak
islemesi sonucunda makine 6grenme sistemi olusturulmus olur. Giinlimiizde ise bu
tekniklerin en basarilis1 ve en popiileri olarak derin 6grenme gelmektedir. Derin 6grenme
temel olarak yapay sinir aglarina olduk¢a benzeyen ve yapay sinir aglarindan esinlenen
bir mimariye sahiptir. Bu sebeple bir sonraki béliimde siniflandiricilar arasindan sadece
yapay sinir aglarindan bahsedilecektir. Diger geleneksel siniflandiricilar ise deneyler

kisminda incelenmistir.

3.3. Yapay Sinir Aglarinin Derin Ogrenme ile iliskisi

Goriintii isleme problemlerinin ¢oziimiinde en sik kullanilan model olarak son
zamanlarda karsimiza ¢ikan derin 6grenme mimarisi olan konvoliisyonel sinir aglarinin
temel katmanlar klasik yapay sinir aglariyla olduk¢a yakindan iliskilidir. Mimarideki
birgok katman ve fonksiyonlar klasik yapay sinir aglart i¢in kullanilan fonksiyonlar ile
aynidir. Bu sebeple konvoliisyonel sinir aglarina gegmeden dnce bu bdliimde yapay sinir

aglarinin yapisi, temel fonksiyonlar1 ve ¢alisma mantig1 anlatilmaktadir.
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Yapay sinir aglart yapisinin temeli ilk olarak Rosenblatt’in perseptron {izerine
calismalar1 sayesinde atilmistir (Rosenblatt, 1958). Bu ¢alismalar ikili bir siniflayicinin
calismasi tizerine kurulmustur. Fakat basit bir biyolojik noronun modellenebilmesini
saglamistir. Onerilen Bu model iizerine oldukca fazla ¢alisilmis ve modelin lineer
olmayan problemlere uyumsuzlugu, 6grenme giicliigii ¢ekmesi gibi bir¢ok zayif tarafi
ortaya ¢ikarilmigtir. 1980°lere gelindiginde, Fukushima el yazisi tanima i¢in bu yontemi
genisletmis ve ¢ok katmanli hale getirmistir (Fukushima, 1980). Fakat yine de biiyiik veri
setlerinin egitilmesi i¢in gerekli olan bir geri yayilim algoritmasi problemi devam
etmekteydi. Bu problemi ¢ozen ve daha ileriki ¢alismalara ilham olan ¢alisma 1989
yilinda LeCun ve ark. tarafindan 6nerilmistir (LeCun ve ark., 1989). Daha sonraki yillarda
ise gelisen teknolojiler ve artan donanimsal kuvvetin yardimiyla bircok teknik ve
yaklasim ile yapay sinir aglar gelismeye devam etmistir.

Yapay sinir ag1 insan beynini taklit etmek amaci ile yapilmis ve insan beyninin
sahip oldugu o6zellikleri kopyalamistir. Tipki insan beyninde bulunan biyolojik ndronlar
ve bunlarin birbirine baglanmasini saglayan aksonlar gibi, yapay sinir ag1 mimarisinde de
noronlar ve bu noronlar1 birbirine baglayan yapilar bulunmaktadir. Daha derine
inildiginde ise her bir ndéronun uyarilmasini saglayan biyolojik elektriksel sinyaller gibi
yapay sinir aglarinda ¢esitli aktivasyon fonksiyonlari kullanilmaktadir. Biitiin bu
ozelliklerin ve yapinin anlagilabilmesi i¢in 6nce tek bir ndronun yapisi incelenmistir.
Sekil 3.12°de bir ndron yapisi modellenmistir. Bu ndron modeli giris bilgisi olarak (X,
X2, Xn) olarak aldigi sinyalleri agirlik degerlerine (W1, W2, Wh) ve bias degerine (b) gore
islemektedir. Tim bu degerler ile ilgili yapilan matematiksel islemlerden sonra elde
edilen sonug aktivasyon fonksiyonundan gecirilmektedir. Sonu¢ fonksiyonundan ¢ikan

degere gore sonugcta (Y) ikili bir siniflandirma islemi gerceklestirilmis olur.

Sekil 3.12. Bir néronun modellenmesi
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Sekil 3.12°de goriilen basit noron yapisi bir dnceki néronlardan veya herhangi bir
giris kaynagindan direk olarak bilgi almaktadir. Urettigi ¢ikis1 ise direk olarak bir
siniflandirma sonucu olarak kullanabiliriz veya baska néronlarin girislerine
gonderebiliriz. Bu sistemi matematiksel olarak basitce Esitlik 3.1°deki gibi ifade

edebiliriz.

Y, :a[znlwixi+bj 3.1

yi parametresi tek bir néronun ¢ikigini, w; parametresi i agirligini, X; parametresi i
girisini, b parametresi bias degerini ve ¢ parametresi ise aktivasyon fonksiyonunu ifade
etmektedir.

Insan beynini modellemek i¢in dnerilen yapay sinir aglari bu islemi sadece tek bir
noron kullanarak yapamazlar. insan beyni bilgileri islerken ve anlamlandirirken bircok
katman ve bir¢cok ndron bu isleme dahil olmaktadir. Yani insan beynine benzer bir yap1
tasarlamak icin bircok néron kullanilmalidir. Bu néronlarin dizilimi de insan beynine
benzer olmalidir. Bu nedenle ¢ok katmanli yapay sinir aglart (MLP) kullanilmaktadir.
Cok katmanli yapay sinir aglar1 yapist Sekil 3.13’te goriilmektedir. Buna gore ilk olarak
bilginin uygun bi¢cimde alinabilecegi bir giris katmani kullanilmaktadir. Bu giris
katmanindaki noronlar aldiklart bilgileri isleyerek gizli katman bloguna géndermektedir.
Gizli katman blogundan bir veya birden fazla katman bulunabilir. Buradaki katman
sayisinin artmasi yapay sinir ag1 derinligini artirmaktadir. Derinlik arttikca teorik olarak
ogrenme islemi giiclenmektedir. Fakat derinlik arttikca agin ezberleme egilimi de
artmaktadir. Agin ezberleme egiliminin 6niine gecilebilmesi i¢in veri setindeki verilerin
artirllmas1 en Onemli islemdir. Buna ek olarak kullanilan parametre optimizasyon
yontemi ve aktivasyon yontemleri degistirilebilir. Gizli katman igerisindeki ndronlar
birbirlerine sirali bicimde (her noron bir sonraki katmandaki tiim ndronlara baglanir)
baglanirsa bu mimariye ileri beslemeli mimari ad1 verilmektedir. Ileri beslemeli mimari
Sekil 3.13°te goriilmektedir. Gizli katman igerisindeki noéronlar birbirlerine diizensiz
bigimde baglanirsa (belirli bir diizen gézetmeden ve bir 6nceki katmanlara da gidebilen)
bu mimariye tekrarlayan mimari ad1 verilmektedir. Gizli katmandan sonra ¢ikis katmani
gelmektedir. Cikis katmanindaki ndron sayisi ¢ikista istenilen siniflandirma bigimine

gore belirlenmektedir.
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Giris Bilgisi

Giris Katmani Gizli Katman Blogu Cikis Katmani

Sekil 3.13. ileri beslemeli ¢ok katmanl yapay sinir ag1 modeli

Yapay sinir aglarin incelerken énemli olan iki nokta ileri yol ve geri yoldur. leri
yol kisminda parametreler belirli degerler alir ve noronlar c¢esitli aktivasyon
fonksiyonlarina sahiptir. Agin ¢ikisinda ise bir hata degeri hesaplanmalidir. Bu degerin
hesaplanmasi i¢in bir hata fonksiyonu kullanilmaktadir. Geri yolsa ise hesaplanan hata
degerine gore tiim ag parametreleri giincellenmektedir. Giincelleme islemi i¢inde belirli
teknikler kullanilir.

Aktivasyon fonksiyonlar her néronun ¢ikig bilgisi liretmesi i¢in kullanilan bir
fonksiyondur. Yani néron girisine gelen bilgilerin matematiksel islemlerden sonra maruz
kaldig1 bir matematiksel degistirme olarak diislinebilir. Literatiirde siklikla kullanilan
aktivasyon fonksiyonlar1; dogrusal aktivasyon, sigmoid fonksiyonu, tanh fonksiyonu,
ReLU ve adim aktivasyon fonksiyonlaridir. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu bir bagimh
degiskenin bir bagimsiz degisken ile dogrusal orantisina verilen isimdir ve f(X)=Wx
olarak ifade edilmektedir. Yapay sinir aglarinin giris katmanlarinda kullanilmasina
ragmen gilinimiizde ¢ok sik kullanilmamaktadir. Sigmoid fonksiyonu bazi1 kaynaklarda
lojistik aktivasyon fonksiyonu olarak karsimiza gikabilir. Matematiksel olarak Esitlik
3.2°deki gibi ifade edilmektedir.
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1

— 3.2
1+e?

o(2)

Sigmoid fonksiyonu biyolojik néronlarin ¢alisma bi¢imine olduk¢a benzemesine
ragmen dgrenme islemi oldukg¢a uzun siirmektedir. Ozellikle egitim asamasinin ilerleyen

dongiilerinde 6grenme oldukca yavaglar. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu egrisi Sekil

3.14’teki gibidir.

a(z)
(an]
o

]

Sekil 3.14. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

Tanh fonksiyonu, sigmoid fonksiyonundan farkli olarak -1 ve 1 araliginda
degismektedir ve bu 6zelligi sayesinde oldukga avantajlidir. Bu 6zelligi sayesinde negatif
sayilarin dahil oldugu problemlerin 6grenilmesinde olduk¢a basarilidir. Genel olarak
aktivasyon egrisi, sigmoid aktivasyon egrisine olduk¢a benzemektedir ve 0 ile 1 arasina
degil -1 ile 1 arasina yayilmistir. ReLU fonksiyonu ise son yillarda popiilaritesini oldukca
arttrmustir. Ozellikle konvoliisyonel sinir aglarinda kullanilan bir katmandir. Calisma
mantig1 ise oldukga basittir. Derin aglarin dogrusal yapisini bozmak ve ezberleme
probleminin 6niine gegmek i¢in sifirin altindaki giris degerlerini sifir olarak atamaktadir.
Eger giris degeri sifirin iizerinde ise dogrusal olarak davranmaktadir. ReLU

fonksiyonunun matematiksel karsilig1 Esitlik 3.3’te goriilmektedir.

f (x) = max(0, x) 3.3

ReLU fonksiyonunun egrisi Sekil 3.15’te goriilmektedir. Bir diger aktivasyon
fonksiyonu olarak adim fonksiyonu kullanilmaktadir. Adim fonksiyonu genellikle daha
kesin ve keskin islemlerin yapilmasinda kullanilir. Mantik olarak esikleme islemi
gerceklestirmektedir. Girig degeri belirlenen degerin altinda ise ¢ikisa sifir gonderir, giris

degeri belirli bir seviyenin iizerinde ise ¢ikis degeri olarak 1 iiretilmesini saglamaktadir.
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Sekil 3.15. ReL U aktivasyon fonksiyonu

Egitim isleminin temel hedefi olan hatay1 en aza indirmek i¢in ¢ikista elde edilen
deger ile hedef degerin arasindaki fark en aza indirilmelidir. Iyi bir egitim isleminde
egitim verileri ve degerlendirme verilerinin ¢ikis hatasi sifira yakin olmalidir. Cikis
hatasinin hesaplanmasi i¢in, veri kiimesindeki 6rneklerin hepsini kapsayacak sekilde bir
hata hesaplama islemi yapilmalidir. Bu amagla literatiirde belirli hata hesaplama
fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Bu fonksiyonlardan en sik kullanilanlari; kuadratik hata
fonksiyonu, ¢capraz entropi ve softmax hata fonksiyonlaridir. Bunlarin disinda bir¢ok hata
fonksiyonu bulunmasina ragmen temel diisiince olarak hepsi probleme uygun bigimde bir
cikis hatast belirlemek tiizerine ¢alismaktadir. Kuadratik hata fonksiyonu bazi
kaynaklarda ortalama karesel hata (mean squared error, MSE) olarak ge¢mektedir.
Literatiirde glinlimiize kadar en sik rastlanan hata fonksiyonlarindan biridir. Matematiksel

olarak Esitlik 3.4 teki gibi ifade edilmektedir.
1 2
C(wib) =3 [[y(x)-2 34

Formiilde w agirliklari, b bias degerlerini, y(X) hedeflenen ¢ikis degerini, a agin
urettigi ¢ikis degerini, n egitim i¢in kullanilan toplam 6rnek sayisini, X anlik aga giren
egitim verisini temsil etmektedir. Bu fonksiyonun toplamsallik 6zelligi agin tirettigi hata
degerinin her zaman pozitif seviyelerde kalmasina sebep olmaktadir. Bu durumda egitim
islemi daha uzun stirer.

Capraz entropi adi verilen hata fonksiyonu kuadratik hata fonksiyonundaki
yavaglama problemine alternatif olarak gelistirilmistir. Buna gore ¢ikis hatast ne kadar

biiyiikse agin 6grenme hiz1 o kadar fazla olacaktir. Diger durumda ise agin iirettigi hata
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sifir degerine yaklastik¢a parametrelerin glincellenme oranlar1 oldukga kiigiik seviyelerde

kalacaktir. Bu yaklagim tek bir noron i¢in Esitlik 3.5°teki gibi ifade edilebilir.
1
C:—HZ[ylna+(1— y)In(1-a)] 35

Esitlik 3.5’teki tiim parametrelerin ifade ettikleri kavramlar Esitlik 3.4’teki
ifadeler ile aynidir. Softmax yontemi ise ¢oklu sinif degerleri ile ¢alisilirken oldukca
avantajhdir. Lojistik regresyon ile karsilastirildiginda; lojistik regresyon ¢ikista sadece
iki adet sinif liretmektedir (0 ve 1), Softmax ise ¢ikisinda birden fazla sinif liretebilir ve
bunlar i¢in hata hesabi yapabilmektedir. Softmax yoOntemi ile bir néronun c¢ikisini

hesaplamak i¢in Esitlik 3.6 kullanilmaktadir.

2
e
o —

J Z esz
k

3.6

Esitlik 3.6°da, a aktivasyon fonksiyonu ¢ikisini, j anlik ndronun hangisi oldugunu
ifade etmektedir.

Agin probleme dair ¢éziimii 68renebilmesi i¢cin ag parametrelerinin en uygun
degerlere ayarlanmasi gerekmektedir. Ag parametreleri her dongiide degiserek ideal
¢Oziime en uygun hale gelmeye calismaktadir. Bu isleme 6grenme adi verilir. Egitim
sirasinda agin 6grenebilmesi i¢in ag ¢ikisinda hesaplanan hata degerine gore agirliklar ve
bias degerleri giincellenmektedir. Bu giincelleme islemi egitim isleminin en Onemli
ozelligini olusturur. Gilincelleme sirasinda ¢ikis katmanindan alinan hata degeri agin
katmanlarina geriye dogru yayilmaktadir. Boylece giris katmanina kadar her katmandaki
agirliklar ve bias degerleri degisir. Egitimin baslarinda oldukga yiiksek olan bu degerler
egitim ilerledikce daha az degismektedir. Cikista hesaplanan hata degeri hicbir zaman
sifir olamayacagi igin egitimin durmasi igin gereken birkag kistas belirlenmektedir. Bu
kriterler genellikle maksimum dongii sayisi ve minimum hata degeridir. Eger algoritma
bu ikisinden birine ulasirsa egitim islemi sonlandirilir. Geri yayilim ile ag
parametrelerinin optimize edilmesi i¢in literatiirde ¢esitli yontemler kullanilmaktadir. Bu
yontemlerden en sik kullanilanlari stokastik gradyan azalmasi, hizlandirilmis gradyan,

adaboost yontemi, adam yontemidir. Fakat agin 6grenmesi i¢in en dnemli pargalardan
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olan geri yayilim algoritmalari ile ilgili her gecen giin yeni ve daha basarili yontemler
ortaya atilmaktadir. Bu tez ¢caligmasinda stokastik gradyan azalmasi yontemi kullanildig:
i¢in bu boliimde sadece bu geri yayilim tekniginden detaylica bahsedilecektir.

Bir algoritmanin problem ile ilgili ¢oziimleri kendi kendine 6grenebilmesi i¢in
problem ile ilgili tecriibe kazanmalidir. Bu deneyimi kazanmanin yolu ise yapilan
hatalardan elde edilen geri bildirimlerdir. Bu geri bildirimlerden yeteri kadar tecriibe
kazanabilmek icin ag1 hem pozitif hem de negatif 6rneklerle egitmek gerekmektedir.
Bunun anlami, her smif i¢in belirli sayida ve neredeyse esit sayida érnek kullanmak ve
siif kategorisine dahil olmayan (arka plan gibi) 6rnekleri de kullanmak gerekmektedir.
Stokastik gradient azalmasi yontemi ile agin parametrelerini giincelleme islemi, agin
problemi 0grenmesi anlamina gelmektedir. Bu islemin gergeklesebilmesi icin egitim
verisi, etiketlenmis veriler, ag agirliklar1 ve ag bias degerleri kullanilir. Ilk olarak sonlu
sayidaki egitim girdisi ve etkilenmis girdiden olusan bir egitim verisini su sekilde ifade
edelim: D= {(x1, Y1), ..., (xn, YN). Bu durumdaki dogrusal 6grenme modeli kendi yapisini
koruyarak Esitlik 3.7’deki gibi ifade edilir.

y'=wx+b 3.7

Esitlik 3.7°de y’ agin ¢ikisini ifade etmektedir. Ag parametrelerinin giincellenmesi
icin kullanilacak olan hata parametresinin iretilebilmesi i¢in elde edilen ¢ikis () ile
etiketlenmis c¢ikis (y) arasindaki baginti kullanilmaktadir. Bu aradaki farkin
anlagilabilmesi i¢in Esitlik 3.8’deki gibi ortalama karesel hatay1 kullanalim.

E:EZ(y'n—yn) 3.8

Cok katmanli ag i¢in bu formiilii Esitlik 3.9 ve 3.10°da oldugu gibi diizenleyelim.

N 2

1 P
E =— ' — 3.9
p 2 NZ :1(yn yn)

p=ln

P
E=)> E, 3.10
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Esitlik 3.9 ve 3.10°da, E toplam hatayi, P egitim 6rneklerinin toplam sayisini ve
N ¢ikis diigiimlerinin sayisini ifade etmektedir. Bu haliyle kullanilan hata degerleri ile
egitim islemi oldukga yavasg olacaktir. Bu problemi ¢6zmek i¢in egitim ornekleri i¢inden
siirekli belirli sayidaki kiimelere stokastik gradyan azalmasi formiilii ile giincelleme
uygulanmaktadir. Bunun i¢in oncelikler kiimede olacak egitim drnegi sayist belirlenir.

Her kiime i¢in hata degeri hesaplanir. Bu islem i¢in Esitlik 3. 11 kullanilmaktadir.
0=0-av,J(6;x,.Y,) 311

Derin aglarda bu islem hep bir sonraki katmana baglandig1 i¢in bunu bir zincir
kuralina uyarak uygulamak gerekmektedir. Stokastik gradyan azalmasini bir zincir

kuralina uygulamak i¢in Esitlik 3.12 kullanilmaktadir.

of

— (X5 Wy, W ) =

of of
oW L (X W)X X =2 (X, W) 3.12

aWl_—1 an
3.4. Derin Ogrenme Mimarisinin Temel Bilesenleri

Derin 6grenme oldukga fazla gizli katmandan olusan bir yapay sinir ag1 modelini
egitme ve 0grenmesi i¢in gerekli olan katmanlarin kullanilmasi isi olarak tanimlanabilir.
Bu islemin en biiyiik avantaji direk olarak ham veriden ozelliklerin ¢ikarilmasi ve
cikarilan oOzelliklere gore smiflandirma algoritmasinin otomatik olarak kendini
egitmesidir (LeCun, 2016). Geleneksel siniflandirma ve goriintii isleme yontemleri ham
gortntiileri kullanarak iglem yapamazlar. Bu sebeple ¢esitli on isleme yontemlerine ve
ozellik ¢ikarma algoritmalarina ihtiya¢ duymaktadir. Bu olduk¢a zorlu ve tecriibe
gerektiren bir siiregtir. Ilk zamanlardan beri arastirmacilar manuel olarak o6zellik
¢ikarmaktan kurtulmak ve 6zelliklerin en iyi bi¢imde otomatik olarak elde edilmesini
arzulamaktaydi. Bu 6grenme islemi ¢ok katmanli yapay sinir aglan ile gergeklesmis
olmasmna ragmen goriinti isleme gibi alanlarda olduk¢a Onemli eksiklikler
goriilmekteydi. Bu amagla yapilan caligmalar goriintii yapisina olduk¢a uygun olan
konvoliisyonel sinir aginin (CNN) ortaya ¢ikmasini saglamistir.

CNN goriintii isleme problemlerinin ¢oziimii i¢in Onerilmis ve goriintiilere

oldukca fazla uyum saglayabilen bir derin 6grenme mimarisidir. Bir goriintii klasik
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algoritmalarda vektorler haline getirilmektedir, pikseller sadece belirli komsuluk
degerlerine gore incelenmekte veya pikseller birbirlerinden bagimsiz olarak
incelenmektedir. Bu durumda goriintli icerisindeki nesneler ile ilgili bir¢cok bilgi
kaybolur. CNN yapisi ise goriintii ile ayn1 boyutlarda kullandigi filtreler ile bu problemi
ortadan kaldirmaktadir. Mimari yapisi incelendiginde mimarinin oldukg¢a fazla parametre
icerdigi goriilmektedir. Klasik ag yapilar1 bu kadar fazla parametre icerdiginde ve
goriintiiler gibi devasa veri kiimeleri ile egitildiginde boyutluluk laneti (curse of
dimensionality) olarak adlandirilan problem ile kars1 karsiya almaktadir. Buna ek olarak
egitim verisi ile fazlaca uyum gosterip dogrulama ve test verileri ile ilgili basarilar1 diisiik
olacaktir. Bu problemlerin ¢6ziimii igin CNN mimarisi maymunlarin gorme korteksinden
esinlenilerek yaratilmistir. Maymunlarin goérme korteksi cesitli parcalardan olusmaktadir
ve goriintli bu pargalar arasinda birbirlerine iletilmektedir. Buna benzer olarak CNN
mimarisinde belirli katmanlar mevcuttur ve bu katmanlar birbirlerine direk olarak
baglanmak yerine c¢esitli bloklar halinde baglanmaktadir. Bu bloklar arasindaki bilgi
aktarim1 gérme korteksine oldukca benzemekte ve klasik tekniklerin problemlerini
ortadan kaldirmaktadir.
CNN mimarisinin en 6nemli avantajlarini siralarsak;

e Ham verilerden Ozellikleri otomatik olarak Ogrenebilir. Bu 6zelligi
sayesinde manuel 6zellik ¢ikarmanin zorluklari agilmis olur.

e Ogzelliklerin paylasilmasi &zelligine sahiptir. Bu 6zellik sayesinde ag
parametreleri olmas1 gerekenden ¢ok daha azdir. Egitim parametresinin az
olmast hem egitim islemini hizlandirir, hem ezberleme problemini ortadan
kaldirir. Ozelliklerin paylasiimasi islemi, konvoliisyon katmanindaki
ozellik matrislerinin goriintii lizerinde kaydirilarak, bir matrisin tiim
gorlintiiyii islemesi anlamina gelmektedir. Boylece her matris goriintiiye
etki eder.

e Goriintii 15leme problemleri i¢in CNN mimarilerinin elde ettigi sonuglar
oldukca basarilidir ve diger yontemler tarafindan {iretilen sonuglari
gecmistir.

e Agn 6grendigi tiim 6zellikler gorsellestirilebilir.

e Ag derinlestikge, goriintiilerin ve ag icerisinde ilerleyen ozelliklerin
boyutlar1 azaltilmaktadir. Bu azaltma isleminde goriintii icerisindeki

temsil yetenegi en yiiksek pikseller kullanilmaktadir.
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e Nesnenin goriintii igerisindeki yeri Onemsizdir, 6zellik matrislerinin

kaydirilmasi sayesinde bu problem asilmistir.

Sekil 3.16’da basit bir CNN mimarisi goriilmektedir. Sekilde, C ile ifade edilen
katmanlar konvoliisyon katmanini temsil etmektedir. P ile ifade edilen katmanlar pooling
katmanini temsil etmektedir. R ile ifade edilen katmanlar ise ReLU katmanini, S ile ifade
edilen katman softmax katmanini, FCL ile belirtilen kisim ise tam bagli katman olarak
adlandirilan ¢ok katmanli yapay sinir ag1 kismimni temsil etmektedir. Sekilde oldukga
temel ve basit bir mimari gériinmektedir. Bu mimariye gore, goriintii C1 ile adlandirilan
konvoliisyon katmanina girmektedir. Bu katmanda goriintiiye c¢esitli filtreler
uygulanmakta ve verinin boyutlari artirilmaktadir. Goriintii ag igerisinde ilerledikge ise
filtrelerin boyutlar1 azalmaktadir. Bahsedilen islemlerin daha ayrintili bigimde ve
matematiksel temele dayandirilarak anlasilmasi i¢in tiim katmanlar asagida ayr1 ayri

incelenmistir.

FCL
Cl R1 P1 C2 R2 P2 C3 R3 P3 C4 R4 P4 C5 R5 P5 C6 R6 P6

5x5x1x256 7X7x256x256 9x9x256x256 11x11x256x128 13x13x128x128 15x15x128x96

Convolution, Convolution, Convolution, Convolution, Convolution, Convolution,
ReLU, RelLU, RelLU, RelLU, ReLU, ReLU,

3x3 Pooling 2x2 Pooling 3x3 Pooling 2x2 Pooling 2x2 Pooling 3x3 Pooling

Sekil 3.16. Temel CNN mimarisi

Konvoliisyon Katmani: Konvoliisyon katmani CNN mimarisinin temelini olusturan en
onemli katmandir (Krizhevsky ve ark., 2017). Bu katman girig goriintiisiinii belirlenen
komgsuluk oranlarindaki matrisler ile klasik konvoliisyon islemine tabi tutarak matrisler
olusturmaktadir. Olusturulan bu matrislere Ozellik haritalar1 i1smi verilmektedir.
Konvoliisyon katmanindaki 6zellik matrislerinin ¢alismasini anlayabilmek i¢in dncelikle
sadece bir matrisin goriintli lizerindeki etkisini inceleyelim. Fakat bilinmesi gerekir ki
konvoliisyon katmaninda birden fazla 6zellik matrisi bulunmaktadir ve bunlarin hepsi
giris katmanindaki goriintiiye veya kendisinden 6nceki katmanin ¢ikisindaki matrislere
uygulanmaktadir. Ayrica bu 6zellik matrislerindeki tiim parametreler egitilebilirdir. Her

dongiiden sonra yayilan gradyan degerine gore oOzellik matrislerinin her satir ve
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stitunundaki 6zellikler giincellenir. Bu katmandaki bir 6zellik matrisinin uygulanmasi

klasik konvoliisyon islemidir. Esitlik 3.13te bu islem goriilmektedir.

' = f[le'-l@)wij' +bi'J 3.13
J

Esitlik 3.13’te; Ii' konvoliisyon islemi sonrasinda olusan ¢ikis matrisini temsil
eder, ® konvoliisyon islemini temsil eder, wij konvoliisyon uygulayan 6zellik matrisini,
bi' bias degerini, f ise aktivasyon fonksiyonunu temsil eder. Aktivasyon fonksiyonlarindan
bir dnceki boliimde bahsedilmisti. Konvoliisyon isleminde, 6zellik haritalar1 veya 6zellik
cekirdekleri olarak adlandirilan matrisler goriintii tizerinde kaydirilmaktadir. Bu 6zellik,
ozelliklerin paylasimi olarak adlandirilan oldukga faydali bir yetenektir. Ozelliklerin
paylasimi sayesinde agin toplam parametre sayisi olduk¢a azalmaktadir. Normalde bir
onceki katmanin ile sonraki katman arasinda tiim ndronlar birbirine baglanmaktaydi.
Fakat konvoliisyon isleminde, bdyle bir baglanti yoktur. Bunun yerine konvoliisyon
matrislerinin goriintii veya bir 6nceki ¢ikis matrisi tizerinde kaydirilmasi ile bu baglantilar
oldukga anlik olarak gergeklesir ve ayni1 agirliklar bir yana kaydirilir. Bu islem Sekil
3.17°de goriilmektedir.
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Sekil 3.17. Konvoliisyon iglemi

Ozelliklerin kaydirilmasi isleminin bir diger faydasi ise yerel dzelliklerin daha az
caba ile belirlenebilmesidir. Klasik teknikler, goriintii icerisinde nesnenin yerini
onemserler ve nesnenin biitliniiyle orada olmasi gerekmektedir. Ama konvoliisyon

cekirdeklerinin goriintii {izerinde kaydirilmasi sayesinde nesne goriintiiniin neresinde
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olursa olsun tespit edilmektedir. Ayrica nesnenin sadece bir bdliimii olsa bile tespit
edilebilir. Sekil 3.17°de goriildiigii tizere konvoliisyon isleminden sonra matris boyutlari
azalmaktadir. Cikis matrisinin boyutlarin1 ayarlamak i¢in dolgu (padding) ve adim
(stride) parametreleri kullanilmaktadir. Dolgu parametresi goriintiiniin etrafina esit sayida
piksel eklemektedir. Eklenen piksel degeri herhangi bir deger olabilir fakat zero-padding
(parametre olarak sifir degerinin eklenmesi) olduk¢a fazla kullanilmaktadir. Adim
parametresi ise konvoliisyon matrisinin goriintlii {izerinde ka¢ birim kaydirilacagini
belirler. Sekil 3.17°te bu parametre 1 olarak belirlenmistir ve her adimda 1 birim kaydirma
yapilmaktadir. Bu deger iki olarak segilseydi 2 birim kaydirilip bir sonraki islem dyle
yapilacakti. Tanimlardan anlagildig: tizere dolgu parametresi ¢ikistaki matrisin boyunun
biiylik kalmasi i¢in kullanilir. Adim parametre degeri ise arttikca ¢ikis matris boyutu
kiigiilecektir. Bu islemler Esitlik 3.14 kullanilarak hesaplanabilir.

Dim :[%}1 3.14

Esitlik 3.14’te, Dim parametresi ¢ikista elde edilecek matris boyutlarini, |
parametresi girig matrisinin boyutunu, W parametresi konvoliisyon matrisi boyutunu, P
parametresi dolgu degerini, S parametresi ise adim degerini belirtmektedir. Bu boliimde
konvoliisyon katmanu ile ilgili ileri yol temel formiilleri incelenmistir, giincelleme iglemi
formiilleri parametrelerin glincellenmesi kisminda incelenmistir.

Havuzlama (Pooling) Katmani: Havuzlama katmani olarak ¢evrilen pooling katmaninin
amact matrislerdeki en Onemli Ozelliklerin segilmesi ve matris boyutlariin
kiigiiltiilmesini saglamaktir (Maturana ve Scherer, 2015). Goriintiideki uzamsal
boyutlarin azalmasinin sagladifi gesitli avantajlar vardir. Ilk olarak egitilmesi gereken
parametre sayis1 azalmaktadir. Egitilmesi gereken parametre sayisinin azalmasi egitim
stiresinin daha kisa slirmesini saglar. Buna ek olarak daha az ornek ile daha gii¢lii bir
ogrenme saglanmasina olanak vermektedir. Diger avantaj ise agin ezberleme probleminin
oniine gecilmesidir. Havuzlama isleminde giris matrisinde bulunan parametrelerin hepsi
kullanilmamaktadir. Havuzlama tipine gore bir islem yapilmaktadir ve havuzlama
matrisinin boyutlarma gore bu islemdeki parametre sayisi belirlenmektedir. Siklikla
kullanilan havuzlama teknikleri olarak maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama
ornek verilebilir. Maksimum ve ortalama havuzlama yonteminde yine bir pencere boyutu

belirlenmektedir. Fakat bu pencereler herhangi bir parametre icermez. Bu sadece giris
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matrisinde islem yapilacak olan parametre sayisinin belirlenmesi i¢in kullanilir. Daha
sonra bu pencere altinda kalan pikseller i¢erisinden maksimum havuzlama i¢in en yiiksek
degere sahip olan piksel segilir, ortalama havuzlama i¢in ise bu alanin aritmetik
ortalamas1 alinir. Belirlenen degerler ise bir sonraki katmana aktarilir. Ornegin 3x3
komsuluk degerine sahip olan bir pencere belirlenirse, maksimum havuzlama ig¢in bu
pencere altinda kalan 9 piksel degeri igerisinden maksimum degere sahip olan pikselin
degeri alinir. Sadece bu pikselin degeri ¢ikisa tek piksel olarak taginir. Geriye kalan 8
piksel silinmis olur. Bu islem sonunda, matris boyutu olduk¢a kiigiilmiis olur. Bu
kiictiltme igleminin en 6nemli avantaji, matris boyutlarinin kiiciilmesine ragmen 6nemli
ozelliklerin korunmasidir. Boylece herhangi bir bilgi kayb1 yasanmaz. Sekil 3.18’de

maksimum ve ortalama havuzlama yontemlerine iligskin 6rnek goriintiiler goriilmektedir.
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Sekil 3.18. Havuzlama iglemi

Bu tez calismasinda kullanilan maksimum havuzlama teknigi Esitlik 3.15teki

gibi hesaplanmaktadir.
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P = max ( I j(m—l)n+k) 3.15

Esitlik 3.15’te, Pjm havuzlama katmaninin sonucundaki matrisi temsil eder, n alt
ornekleme degiskenini, r ise havuzlama boyutunu temsil etmektedir. Havuzlama
isleminde sonra yine matris boyutlarinda bir azalma olacaktir. Matris boyutlarindaki

azalmanin hesaplanmasi ve korunabilmesi igin Esitlik 3. 16 kullanilmaktadir.

3.16

Diizeltilmis Dogrusal Birim (ReLU): RelLU katmani1 daha oncede belirtildigi gibi bir
aktivasyon fonksiyonudur. Konvoliisyon katmani ¢ikisina veya havuzlama katmani
cikisina eklenerek agin dogrusal yapisini bozmaktadir. Agin dogrusal yapisi genellikle
egitim asamasinda kullanilan problemlerin ezberlenmesine, test asamasinda ise basarinin
oldukgca diisiik olmasina yol agmaktadir. Buna ek olarak derin aglarin egitiminde gradyan
degerlerinin yok olmasi adi verilen bir problem mevcuttur. Bu problemde gradyan
degerleri her dongiiden sonra daha da diiser. Egitim ilerlese de ag parametrelerine etki
edebilecek bir gradyan olusmaz ve bu durumda egitim islemi basarisiz olur. Ciinkii
parametreler giincellenemez ve her hangi bir 6grenme siireci yasanmaz. ReLU katmani
gradyan degerinin yok olmasina negatif katsayili degerlerin sifir seviyesine ¢ekilmesiyle
direnmektedir. Diger aktivasyon fonksiyonlar1 olan sigmoid, tanh gibi fonksiyonlardan
daha hizli sonuglar tiretmektedir. Egitim isleminde daha kisa dongii sayilarinda daha
basarili sonuglar tretebilir. Esitlik 3.17°de ReLU fonksiyonunun matematiksel olarak

ifade edilmesi gosterilmektedir.

f (x) = max(0, x) 3.17

ReLU fonksiyonunun basitge yaptigi is negatif olan matris parametrelerini 0
degerine ¢ekmektedir. Pozitif olan biitlin matris parametreleri ise degismeden katman
¢ikisina aktarilmaktadir.

Softmax Katmani: Softmax katmani bir 6nceki boliimde detaylica anlatilmasina ragmen
bu bolimde ag igerisindeki goérevinden bahsedilmektedir. Ozellikle ¢ok simifli

siiflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde, softmax katmani ¢ikisin hangi smifa ait



77

olabilecegini olasilik dagilimina gore iiretmektedir. Bu islemi basit bir siniflandirma
problemi ile agiklayabiliriz. Bir goriintiideki nesnenin belirlenmesi esnasinda, ¢ikista bu
nesne ile ilgili %80 kedi, %10 kopek, %2 sincap sonucu softmax tarafindan tretilir.
Buradan nesnenin bir kedi oldugu anlasilmaktadir.

Tam Bagh Katman (Fully connected layer, FCL): FCL olarak adlandirilan katman ag
icerisinde matrisler olarak ilerleyen yapinin artik bir 6zellik vektorii haline gelmesi ve bu
Ozellik vektoriintin siniflandirmasini yapmaktadir (Maturana ve Scherer, 2015). CNN
yapisina giren giris goriintlisii ag igerisinde ilerlerken iki boyutlu bicimde matrisler
halinde islenmektedir. Her katman ¢ikigindaki 6zellik haritalart matrisler seklinde elde
edilir. FCL katmani girisinde ise tiim bu matrisler icerisindeki degerler alt alta dizilerek
bir 6zellik vektori haline dontistiiriiliir. Bu 6zellik vektorii genellikle klasik yapay sinir
aglar ile siniflandirilmaktadir. FCL katman ise ¢ikistaki sinif sayisina gore ayarlanan bir
yapay sinir ag1 modelidir. Bu model yerine bazi calismalarda destek vektdr makineleri de

kullanilmaktadir. Bahsedilen yap1 Sekil 3.19’da goriilmektedir.

B
2 3 2 3]
12]
4
Ozellik Matrisi 4 6 5 6|
5
7]
7 2 5 H
5]
1]
1 2 1 %
__ = |
Ozellik Matrisi 3 1 3 1]
3]
1]
1 2 2 >
] FCL
o
8 8 8 18]
18]
14
Ozellik Matrisi | 4 1 4 1]
14
| 7]
7 8 7 8]
L7]

Sekil 3.19. FCL katmani

Birlestirme Katmani (concatenate layer): Birlestirme katmaninin amaci bir katmanin

cikisindaki 6zellik matrisleri ile bir bagka katmanin ¢ikisindaki 6zellik vektorlerini
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birlestirip bir diger katmanin girisine uygulamaktir (Ji ve ark., 2013). CNN mimarilerinde
ag yapisi derinlestikce temel giris 6zellikleri degismektedir. Son katmanlara dogru giriste
diisiik seviyeli ozellik iiretici matrislerin {iirettigi ¢ikislar olduk¢a degisir. Fakat bu
Ozelliklerin korunmasi bazi problemler i¢in basariy1 arttirmaktadir. Fakat bu 6zellikleri
koruyabilmek i¢in s1g aglar kullanmakta, yliksek seviyeli Ozelliklerin dgrenilmesini
engeller. Bu iki isleminde yapilabilmesi i¢in birlestirme katmani kullanilir. Birlestirme
katmani agin ilerleyen katmanlarindan aldig1 ozellik matrislerini ve agm ilk
katmanlarindan birinden veya birden fazlasindan aldig1 6zellik matrislerini arka arkaya
siralayarak bir sonraki katman girisine uygular. Bu arka arkaya siralama isleminde 6zellik

matrislerinin boyutlar1 ayni olmalidir. Sekil 3.20°de bu katmanin isleyisi goriilmektedir.

Katman ¢ikist

Birlestirme
Katmani

Farkli Katman
cikist

Birlestirme Katmani Cikist

Sekil 3.20. Birlestirme katmani

Kag¢inma Katmani (Dropout layer): Kaginma katmani agin egitim verisi ile ¢ok fazla
uyum saglamasini yani ezberleme problemini ¢6zmek i¢in kullanilmaktadir (Liang ve Hu,
2015). Bu katmanin amaci egitim sirasinda agin bazi parametrelerinin kullanilmamasini
saglamaktir. Bu sayede agin problemi genelleyebilmesi saglanmaktadir. Ag daha az
parametre ile problemi Ogrenmektedir. Ayn1 zamanda ag parametreleri birbirleri ile
etkilesim  halinde  olduklarindan  giincelleme isleminde  birbirlerine  gore
giincellenmektedir. Kaginma katmani sayesinde ag parametrelerinin bazilar1 rasgele
bicimde aktifligini kaybedecegi icin daha basarili 6grenme yasanir. Birgok ¢alismada bu
deger 0.3-0.5 araliginda secilmektedir.

Gruplama ve gruplandirma normalizasyonu (Batch normalization): Gruplandirma
islemi egitim verisi igerisinde bulunan goriintiilerin rasgele olarak siralanmasidir. Egitim

isleminde bu gruplandirilan goriintii kiimesi sirayla ag girisine uygulanarak hata tek



79

seferde bir grup i¢in hesaplanmaktadir. Bu islemi eger her goriintii i¢in tek tek yapsaydik
egitim islemi oldukg¢a uzun siirecekti ve ag parametreleri problemi genelleme kapasitesi
olarak daha diisiik kalacakti. Gruplarin normalizasyonu ise 6grenme asamasinin daha
hizl1 olmasim1 saglamaktadir. Bunun yaninda egitim egrisinin erkenden saturasyona
ugramasini engellemektedir. Gruplandirma normalizasyonunda ilk olarak ortalama deger
ve varyans hesaplanmaktadir. Bu degerler grup normalize edilir.

Stokastik Gradyan Azalmasi (SGD) ile katmanlarin geri yayitlimlarinin hesaplanmast.
Agin parametreleri giincellenirken katmanlarin formiilleri degismektedir. Esitlik 3.11 ve
3.12 stokastik gradyan azalmasi ile ilgili temel formiillerdir. Bu yayilim konvoliisyon

katman i¢in Esitlik 3.18 ve 3.19°daki gibidir.

oE —§x oy, (W, y|71)

rol . 3.18
aYlfl ayl ay|,1

8_E:8_Exﬁyl(w, yl—l) 3.19
ow, oy, oW,

Maksimum havuzlama katmaninda gradyan hesaplanmasi ve parametrelerin

giincellenmesi i¢in Esitlik 3.20 kullanilmaktadir.

0, v =y

P _ oP : 3.20
4 g (otherwise)

ReLU katmaninda gradyan degerinin geriye yayilimi ve parametrelerin ilerlemesi
icin Esitlik 3. 21 kullanilmaktadir.

0, (y,<0)

A _ ot ) . 321
4 T (otherwise)

3.5. Siiflandirma i¢in Derin Ogrenme

Smiflandirma islemi, bir veri kiimesinin belirli gézlemler sonucunda sahip

olduklar1 o6zelliklere gore belirli gruplara ayrilmast islemidir. Yapilan gozlemler
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nesnelerden c¢ikarilacak ozellikler i¢in oldukca Onemlidir. Bu ifade manuel 6zellik
¢ikarma yontemleri i¢in bir uzman tarafindan 6zelliklerin ¢ikarilmasi olarak, otomatik
Ozellik ¢ikarma yontemleri icin ise algoritmanin zamanla en iyi 6zellikleri 6grenmesi
olarak yorumlanabilir. Sonu¢ olarak ise her nesnenin veya veri grubunun temsil
edilebilmesi i¢in sonlu bir 6zellik vektorii kullanilmaktadir. Bu 6zellikler nesnenin hangi
simifa ait olacagini belirlemektedir. Siniflarin belirlenmesi i¢in ise bir siiflandirict
algoritma kullanilmaktadir. Bu boliimiin konusu buradaki siiflandirici algoritmalardir.
Belirlenen 6zellik ¢ikarma isleminden sonra egitim verileri ile egitilen bu siniflandirici
algoritmalar problemi ve nesne siniflarini 6grenmektedir. Test isleminde ise gelen
verilerin dogru smiflandirilmas: algoritmanin problemi genelleyebilme giiclinii
gostermektedir.

Siniflandirma algoritmalarinin ¢aligmasi genel olarak iki ayr1 grup verinin arasina
¢ekilen bir ¢izgi olarak diisiiniilebilir. Bu basit yaklasima gore ¢izginin iizerinde kalan
noktalar bir sinifa, altinda kalan noktalar ise diger sinifa ait olmaktadir. Fakat pratikte,
¢izginin yanlis tarafinda olan noktaciklar ve ¢izginin ortasinda bulunan noktaciklar
olabilmektedir. Bu durumda bu noktaciklar yanhs sinifa atanmis olabilirler. Boyle
problemlerin ortadan kaldirilmasi i¢in ¢izginin daha fazla uygunlastiriimasi
gerekmektedir. Buna ek olarak dogrusal olmayan smiflandirma gibi tekniklerde
kullanilabilmektedir. Literaiirde geleneksel olarak kullanilan c¢esitli siiflandiricilar
vardir. Bunlar; lojistik regresyon, bayes siniflandiricisi, karar agaclari, destek vektor
makineleri, ylikseltilmis karar agaclari, sinir aglari, en yakin komsuluk siniflandirici
olarak sayilabilir.

Bu tez calismasinda siiflandirma islemi i¢in derin dgrenme mimarisinden
yararlanilmistir. Bunun i¢in ise goriintii isleme problemleri i¢in en uygun mimari olan
CNN mimarisi kullanilmistir. Calisma mantigt temel olarak diger denetimli
siniflandiricilar ile aynidir. Ilk olarak egitim veri seti ile ag egitilmektedir. CNN mimarisi
ozellikleri otomatik olarak 6grenebildiginden ek olarak bir veri miithendisligine gerek
duyulmamaktadir. Egitim asamasinda hangi Ozelliklerin hangi siniflara ait oldugu
Ogrenilmektedir. Test asamasinda ise bu o6zellikler test verileri lizerinde aranmaktadir.
Test isleminde her veri en yakin olan sinifa atanmaktadir.

Literatiirde CNN mimarisi ile siniflandirma islemi i¢in oldukc¢a fazla kullanilan
yapilar mevcuttur. Bu yapilardan ilki LeNet mimarisidir (Lecun ve ark., 1998). Bu mimari
giinlimiiz mimarilerine goére oldukca kii¢lik bir mimaridir. Yapisal olarak incelendiginde

ise oldukca diiz ve basit bir mimaridir. LeNet mimarisi 32x32 piksel boyutlarindaki gri
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seviyeli goriintlilerin islenmesi i¢in Onerilmistir. Bu mimarinin iiretilis amaci posta
kodlar tizerindeki el ile yazilmig rakamlarin taninmasidir. Tiim ag {i¢ adet konvoliisyon
katmani, iki adet alt ornekleme katmanmi ve tam baglh katmandan olusmaktadir. Alt
ornekleme katmaninda ortalama havuzlama teknigi kullanilmistir. Konvoliisyon
katmanlarinda filtre boyutlar1 5x5 pikseldir ve kaydirma orani olarak 1 kullanilmistir.
Ortalama pooling filtresinin boyutlar1 ise 2x2’dir ve kaydirma degeri olarak 2
kullanilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak Tanh aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.
Ag cikisinda 10 adet rakami taniyabilen ve siniflandirabilen bir ¢ikis katmani
kullanilmistir. LeNet mimarisi giiniimiiz bilgisayar donanimlar1 ve GPU giicii ile birlikte
oldukga hizl1 bir bigimde egitilebilmektedir. Fakat glinlimiizdeki karmagik goriintii isleme
problemlerinin ¢6ziimii i¢in oldukca gelismis aglar onerilmistir. Bu sebeple bu mimari

tercih edilmemektedir. LeNet mimarisi Sekil 3.21°de goriilmektedir.

Ot fand C3: f. maps 16@10x10
: leature maps S4: f. maps 16@5x5
INPUT 6@28x28 -l

32x32

S2: f. maps
6@14x1

| Full connection Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Sekil 3.21. LeNet Mimarisi

CNN mimarisinin goriintii isleme problemleri i¢in popiilerlesmesini saglayan
AlexNet mimarisidir (Krizhevsky ve ark., 2017). 2012 senesinde ImageNet yarismasini
kazanan bu mimariden 6nce manuel olarak 6zellik ¢ikarma yontemleri olduk¢a popiilerdi.
Fakat AlexNet mimarisinin yarigsmayi oldukga biiyiik bir fark ile kazanmasinin ardindan
gorlintii isleme calismalarinin seyri degismistir. AlexNet yapisi LeNet mimarisine
olduk¢a benzemektedir. AlexNet mimarisi daha derin bir mimaridir ve her katman igin
daha fazla ozellik filtresi igermektedir. Mimarinin girisi i¢in gerekli olan goriintiiniin
boyutlar1 224x224x3 olarak belirlenmistir. Buna gore 224x224 piksel boyutlarindaki
renkli goriintiiler bu mimari girisi i¢in uygundur. Farkli boyutlardaki goriintiiler i¢in
mimarinin giris katmani degistirilmelidir. Onerilen mimari 5 adet konvoliisyon
katmanmna sahiptir ve bu konvoliisyon katmanlart 11x11, 5x5 ve 3x3 ozellik

matrislerinden olugsmaktadir. Buna ek olarak, maksimum havuzlama katmani, ReLU
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katmani, kacinma katmani ve tam bagli katman kullanilmistir. Ag parametrelerinin
giincellenmesi icin stokastik gradyan azalmasi yontemi kullanilmigtir. Agin daha iyi
Ogrenebilmesi i¢in veri c¢ogaltma tekniklerinden yararlanilmistir. Bu veri ¢ogaltma
teknikleri arasinda goriintiilerin aynalanmasi, rasgele olarak kesilmesi gibi yontemler
vardir. Alexnet 60 milyon parametre ve 650000 ndérondan olugmaktadir. Bu agin
egitilebilmesi i¢in 2012 senesinde, diisiik kapasiteli bir GPU ile 6 giin harcanmistir.
AlexNet tam olarak 1000 smif etiketine sahip bir softmax ¢ikis katmanina sahiptir.
AlexNet mimarisi bir¢ok calisma i¢in ilham kaynagi olmustur. Giiniimiizdeki GPU
giicleri ile bu mimari hizli bir bi¢cimde egitilmektedir. Hala bazi siniflandirma
caligmalarinda bu mimari kullanilmaktadir ve genellikle yeni Onerilen tekniklerin
karsilastirma yapmak i¢in kullandiklar1 algoritmalardan bir tanesidir. AlexNet mimarisi

Sekil 3.22°de goriilmektedir.
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Sekil 3.22. AlexNet Mimarisi (Krizhevsky ve ark., 2017)

Smiflandirma problemleri i¢in kullanilan bir diger derin 6grenme mimarisi
GoogLeNet mimarisidir (Szegedy ve ark., 2015a). Bu mimari kendisinden 6nceki LeNet
ve AlexNet mimarilerinden esinlenmistir. Fakat bu mimarilerden farkli olarak kullanilan
ve smiflandirma basarisini arttiran ‘inception’ katmani olarak adlandirilan katman
icermektedir. Bu modiiliin ana amaci ¢ok kiigiik konvoliisyon katmanlari ile ag parametre
sayisini azaltmaktir. Parametre sayilart AlexNet ile karsilastirildiginda, 22 adet

konvoliisyon katmani icermesine ragmen GooglLeNet 4 milyon parametreden
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Sekil 3.23. GooglLeNet Mimarisi (Szegedy ve ark., 2015a)
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olugsmaktadir, AlexNet ise neredeyse 60 milyon parametre icermektedir. Bu mimarinin
en onemli katkis1 olarak goriilen ‘inception’ katmani farkli boyutlarda konvoliisyon
katmanlari ile islem yapmakta ve daha sonra ise tiim 6zellik sonuglarini birlestirmektedir.
Boylece goriintii 6zelliklerinin daha ayrik bicimde temsil edilebilmesini saglar. Ayrica,
daha kii¢tik alanlarda daha iyi ¢6ziiniirliik saglamaktadir. Agin icerdigi diger alisilmadik
katman ise 1x1 boyutlarindaki konvoliisyon katmanlaridir. Bu tipteki konvoliisyon
katmanlar1 daha 6nce dogrusallig1 daha fazla bozmak i¢in ReLU katmanlar ile birlikte
kullanilmistir. Bu ¢alismada ise buna ek olarak boyut azaltarak agin parametre sayisinin
azalmasini saglamistir. GoogleNet mimarisi Sekil 3.23’te goriilmektedir.

Siiflandirma islemleri i¢in diger sik kullanilan derin 6grenme mimarisi VGG adi
verilen mimaridir. VGG mimarisi kullanilan katman sayisina gore VGG16, VGG19 gibi
sonuna ekler alabilmektedir. VGG agmn1 olusturan konvoliisyon katmanlarindaki
filtrelerin boyutlar1 3x3 pikseldir. Bunun sebebi daha biiylik boyutlarda pencereler
kullanmanin olusturacagi hesaplama yiikiinii ortadan kaldirmaktir. Ornegin sadece bir
tane 11x11 pikselden olusan filtrenin parametre sayisi 121°dir. 3x3 piksel boyutlarinda 5
adet filtre kullandigimizda ise sadece 45 adet parametre olusur. Yani daha az parametre
ile daha fazla 6zellik elde edilmektedir. Girig goriintiisiindeki belirli bir alan i¢in 6zellik
cikarma islemi yapilirken fazla sayidaki kiiciik boyutlu 6zellik matrisi kullanmak az
sayida biiyiikk boyutlu 6zellik matrisi kullanmaktan daha iyidir ¢iinkii ¢oklu dogrusal
olmayan katman kullanarak derinlik artar ve daha karmagik 6zellikler 6grenilebilir.

Sekil 3.24°te VGG16 olarak adlandirilan VGG mimarisi gorilmektedir. Bu
mimaride 13 adet konvoliisyon katmani bulunmaktadir ve tiim konvoliisyon katmani
0zellik matrisi boyutlar1 3x3 pikselden olusmaktadir. Agin girisi ise 224x224 piksellik
renkli giris goriintiileri i¢in uygundur. VGG16 mimarisinde 4 adet maksimum havuzlama
katmani bulunmaktadir. Bu katmanlarin boyutlar1 ise 2x2 pikseldir. Her havuzlama
katmanindan sonra boyut yariya diismektedir. Agin ¢ikisinda ise Softmax fonksiyonu
kullanilmistir. VGG16 mimarisi ¢ikisinda 1000 adet farkli smifa ait etiketleme
yapabilmektedir. Bu mimari giiniimiizde de olduk¢a popiilerdir ve siniflandirma igin
kullanilmaktadir. Buna ek olarak bu mimarinin 6zellik ¢ikarma giicli oldukg¢a fazladir. Bu
sebeple nesne tespiti ve nesne takibi gibi goérevler igin egitilen 6zel derin 6grenme
mimarilerinde genellikle bu ag ana kisim olarak kullanilmaktadir. Bu ag tarafindan elde
edilen 6zellikler 6zel katmanlar ile nesne takibi i¢in kullanilir. Sonug olarak siniflandirma

yapmak i¢in iiretilmis oldukga basarili bir modeldir.
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Sekil 3.24. VGG16 Mimarisi

Smiflandirma icin kullanilan diger cok bilinen mimari ise ResNet olarak
adlandirilan mimaridir (He ve ark., 2016). ResNet mimarisi ImageNet yarismasinda
tirettigi sonuglarla insanlar tarafindan tretilen sonuglari yenen olduk¢a basarili bir
mimaridir. Daha 6nce bahsedilen LeNet, AlexNet, GooglLeNet, VGG gibi mimariler
genellikle sade yapilar olarak goriilmektedir. Bu gibi yapilarda ag derinligi arttikca
gradyan degerinin yok olmasi ya da sonsuza gitmesi problemi yagsanmaktadir. Bu problem
agin parametrelerinin  gilincellenmesi sirasinda hesaplanan hata degerinin ag
parametrelerine etkisi ile alakalidir. Eger gradyan degeri yok olursa ag parametreleri hi¢
degismez, eger gradyan degeri sonsuza giderse ag parametrelerinin hepsi sonsuza gider.
Sonugta iki durumda da 6grenme islemi ger¢eklesmez. Bu problemin ¢oziilmesi i¢in Sekil
3.25’te goriildiigii gibi bir atlama yolu eklenmistir. Bu atlama yolu giristeki bilgiyi birkag
katman sonrasina aktarmaktadir. Boylece dnceki katman bilgisi her zaman bilinecegi i¢in
gradyan degerlerindeki olumsuzluklarin etkisi kaldirilmis olur. ResNet yapilari da
kullanilan katman sayilarma gore 18, 24, 50, 101, 152 olarak adlandirilabilmektedir.
ResNet mimarileri genellikle 7x7 piksellik bir konvoliisyon katmani ile baslamaktadir.
Daha sonra ise kullanilan derinlige gore 3x3 piksellik ve 1x1 piksellik konvoliisyon
katmanlar1 vardir. Cikisinda ise softmax fonksiyonu kullanilmistir ve 1000 farkli etiket
degeri ile siniflandirma yapabilmektedir. Gilinlimiizde yine oldukc¢a fazla kullanilan bir

mimaridir.
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Sekil 3.25. Residual mimarisi (He ve ark., 2016)

3.5.1. Siniflandirma icin 6nerilen CNN mimarisi

Bu tez caligmasinda smiflandirma i¢in onerilen CNN mimarisi histopatolojik
goriintiiler i¢in gelistirilmis yeni bir mimaridir. Standart olarak H&E olarak boyal1 halde
olan patolojik parcalardan elde edilen histopatolojik goriintiilerin siniflandirilabilmesi
icin Onerilen yaklagim parga tabanli olarak ¢alismaktadir. Buradaki parga kelimesi tam
boyutlu olan goriintiiniin belirli parcalara ayrilmasi ve islemler bittikten sonra ayni
bicimde birlestirilerek biiyiik boyutlu goriintiiniin tekrar elde edilmesini ifade etmektedir.
Bu sayede daha diisiik donanim kullanimi olanakli hale gelmektedir. Aksi takdirde
yaklasik olarak 100000x50000 piksel boyutlarindaki bir goriintiiniin tek seferde CNN
mimarisi tarafindan kullanilmasi neredeyse olanaksizdir. Onerilen yontem histopatolojik
goriintiilerin siiflandirilabilmesi i¢in bizim tarafimizdan 6nerilen bir histopatolojik parca
normalizasyonu katmanina sahiptir. Bu sebeple oOnerilen yontemim adi HIC-Net
(Histopathological Image Classification Network) olarak belirlenmistir.

Onerilen yontemin 6nemi; histopatolojik gériintiilleme, patologlar tarafindan hiicre
davranigini ve tanisini incelemek i¢in kullanilan ¢ok kullanigh bir yontemdir. Bununla
birlikte, degerlendirme siireci bu goriintiilerde ¢ok sayida hiicre ve hiicre tipi olmasi
nedeniyle uzar ve zorlasir. Erken tan1 konusunun son derece 6nemli oldugu bu sorunun
iistesinden gelmek i¢in gerekli olan hizli inceleme siirecinin yerine getirilebilmesi i¢in
cok caba sarf edilmektedir. Gilinlimiizde, teshis siirecini hizlandirmak i¢in dijital
goriintiileme cihazlarinda birgok iyilestirme yapilmistir. Ayrica, yapay zeka
yontemlerinde onemli gelismeler takip edilmekte ve saglik alaninda kullanilmaktadir.
Histopatolojik goriintiilerin  bir¢ok hiicre ve dokudan olustugu bilinmektedir. Bu
hiicrelerin durumu ve doku pargalar1 hastalik hakkinda bilgi verir. Bazi1 durumlarda,

olagandis1 hiicre boliinmesi ve histopatolojik bulgular tiimor biiylimesi olarak bilinir,
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ancak bu her zaman kanser degildir. Tiimor genel olarak tanimlandigi zaman bir kitledir
ve her tiimor kansere neden olmaz. Bununla birlikte, hiicreler kontrolsiiz bir sekilde
boliinerek yayilirsa (kotii huylu tiimor) kansere neden olabilirler. Bu tiimor hiicrelerini
yorumlamak i¢in tam slayt goriintiilerde binlerce hiicre ve doku alami dikkatlice
incelenmelidir. Bazi vakalarda yanlis tani, yorgunluk ve patolojik inceleme
deneyimsizligi gibi olumsuz faktorlerden kaynaklanabilir. Bu olumsuz durumu dnlemek
i¢in, makine 6grenme yontemleri karar verme siirecine veya ana tan1 yontemine ek olarak
kullanilir. Makinelerin avantajlar1 géz oniine alindiginda, bu yontemlerle uzmanlarin
isbirligi bircok durumda basarisin1 arttirmaktadir. Bu tez ¢alismasinda uzman
patologlarin inceleme siiresini azaltmak i¢in kullanabilecegi bir otomatik siniflandirma
yontemi Onerilmektedir.

HIC-Net i¢in ilham olan ve yararlamilan literatiir ¢alismalar:; Sertel ve ark.
(Sertel ve ark., 2008a) istatistiksel c¢ergeveyi kullanarak bilgisayar destekli
derecelendirme ydntemini Onermislerdir. Onerilen 6zellik matrisi yontemine dayali
teknik, diisiik ve yiiksek dereceli siniflandirma yapabilme yetenegine sahiptir. Al-Kadi
(Al-Kadi, 2010), goriintii kanallar1 ayirarak en iyi kanali segmek i¢in en uygun doku
Olciim kombinasyonunu gelistirmistir. El yapimi Ozellikleri de igeren bu yontem,
meningioma tiimorlerini tespit edebilmektedir. Raza ve ark. (Raza ve ark., 2011), tibbi
goriintli Ozelliklerini ortaya cikarmak icin 6zellik ¢antast yontemini kullanmislardir.
Renal hiicreli karsinomu tespit etmek i¢in Olgek ve rotasyon degismez Ozellikleri
kullanmiglardir. Zhang ve ark. (Zhang ve ark., 2015) histopatolojik goriintiilerin analizi
icin Gauss merkezli hiyerarsik oylama ve itici balon modeli 6nermistir. Onerilen
yontemin gii¢lii yonlerinden biri, gergek zamanli olarak c¢alisabilmesidir. Otomatik
Ozellik ¢ikarma teknikleri icerisinden esinlenilen ¢alismalarda su sekildedir: Vu ve ark.
(Vu ve ark., 2016), ayirt edici bir 6zellik odakl sozliik 6grenme teknigi kullanmiglardir.
Gortintiiler, otomatik 6zellik ¢ikarma yontemi olan sozliik 6grenme yontemiyle daha ¢ok
yonlii olarak incelenebilmektedir. Coudray ve ark. (Coudray ve ark.,, 2018)
Adenocarcinoma (LUAD) ve skuamoz hiicreli karsinomun (LUSC) teshisi i¢in derin bir
konvoliisyonel sinir ag1 egiterek bir calisma yiiriitmiislerdir. Onerilen yontemin egri
(AUC) degeri altindaki ortalama alan 0,97'dir. Zhang ve ark. (Zhang ve ark., 2017b),
diisiik seviye Ozellikler ve yiiksek seviye 6zellikler arasindaki anlamsal bosluk problemini
doldurmak i¢in ¢ok 6l¢ekli negatif olmayan seyrek kodlama onermislerdir. Cruz-Roa ve
ark. (Cruz-Roa ve ark., 2013), bazal hiicreli karsinom kanserinin tespiti i¢in derin bir

O0grenme mimarisi Onermistir. Histopatolojik goriintiideki gorsel kaliplar1 vurgulayan
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yeni bir derin 6grenme teknigi olarak literatiire gegcmistir. Xu ve ark. (Xu ve ark., 2016),
epitelyal ve stromal bolgeleri segmentlere ayirmak ve siniflandirmak i¢in derin bir CNN
modeli ortaya koymustur. Zhang ve ark. (Zhang ve ark., 2018) cilt biyopsisi histopatolojik
gorintiiler i¢in derin 6grenme temelli 6zellik gosterimi kullanmislardir. Metodlari, cilt
biyopsi goriintiilerinde lokal bolgeler icin potansiyel yiiksek seviye 6zellikleri 6grenen
bir mekanizmadir. Bayramoglu ve ark. (Bayramoglu ve ark., 2016) goriintii boyutundan
bagimsiz meme kanseri analizi i¢in derin bir 6grenme yontemi 6nermektedir. Calismalari
iki ayr1 mimariyi, tek gorevli ve ¢ok gorevli CNN'yi igerir. Huang ve ark. (Huang ve ark.,
2017) konvoliisyonel kendi kendine 6grenebilen sinir aglarin1 Epitel-stroma siniflamasi
icin tanitmistir. Zheng ve ark. (Zheng ve ark., 2017) histopatolojik goriintiilerden
ekstraksiyon igin cekirdek kilavuzlu konvoliisyonel sinir agmi onermislerdir. Ug
hiyerarsili ag yapist, hiicre ¢ekirdegi ile egitilmistir. Gummeson ve ark. (Gummeson ve
ark., 2017) prostat kanserini siniflandirmak i¢in derin CNN kullanmiglardir. Metotlari iyi
huylu ve Gleason derecesi 3, 4, 5 icin % 7.3'liikk bir hata oranina sahiptir. Van Eycke ve
ark. (Van Eycke ve ark., 2018) histolojik goriintiilerde glandiiler epiteli segmentlere
ayirmak i¢in derin bir O0grenme teknigi Onermektedir. Literatiirdeki yOntemler
incelendiginde, CNN mimarisinin siniflandirma basaris1 ve hiz1 diger yontemlere kiyasla
olduk¢a dikkat ¢ekicidir. Bu sebeple, CNN mimarisinin tesvik edici avantajlarindan
yararlanmak i¢in CNN mimarisi secilmis ve revize edilmistir. Tez c¢alismasinda,
literatiirdeki caligmalardan farkli olarak, histopatolojik goriintiilerin dokusu i¢in 6zel
olarak bir mimari gelistirilmistir. H&E boyali bilesenlerin etkisine ve hiicrelerin
davranigina dayali bir 6n isleme adimi, CNN mimarisinin ilk tabakasi1 olarak eklenmistir.
Onerilen 6n isleme yontemi, CNN girisi igin giris goriintiilerini uygunlastirmaktadir. Bu
yontem aldatict arka plan dalgalanmalarini kaldirir ve sorun genelleme ve 6grenmeyi
daha kolay ve daha hizl hale getirir.
Onerilen simflandirma yonteminin katkilari;
e En Onemli katki olan histopatolojik 6n isleme adimi sayesinde agin
ogrenme kabiliyeti arttirilmakta ve egitim siireci hizlandirilmaktadir.
e Onerilen CNN mimarisi, H&E lekeli tiim slayt histopatolojik goriintiiler
icin 6zel olarak gelistirilmistir.
e Onerilen ydntem, tiim slayt goriintiilerine uygulanabilir. Bunun igin
ozellestirme adimina oOzel kiiciik degisiklikler eslik etmelidir. Bu

degisiklikler H&E boyama ve hiicre tipi ile ilgilidir.
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e On isleme adim, diger makine 6grenme tekniklerine uygulanabilir.

HIC-Net yapist ve matematiksel altyapisi; Histopatolojik  goriintiilerin
simiflandirma asamasinda, derin konvoliisyonel sinir ag1 yapisi, histopatolojik
goriintlilerin  karmasik yapist nedeniyle uygulanmaktadir. Goriintii pargalarindaki
hiicrelerin tiirleri, sayilar1 ve dizileri tahmin edilemez. Her goriintiiniin kendine 6zgii
hiicre davranis1 vardir ve yap1 mitoz boliinmeler ile bu yapr siirekli degisir. Bunlar
siiflandirmay1 zorlagtirir. Bu nedenle, siniflandirma islemi i¢in gelismis Ozellikleri
otomatik olarak Ogrenen ve basarili bir sekilde elde edilebilen bir siniflandirma
algoritmasina ihtiya¢ vardir. Derin konvoliisyonel sinir agimiz, 6 konvoliisyon katmani,
6 ReLU katmani, 6 havuzlama katmani, 5 gizli katmani olan FCL, L2 normalizasyonu ve

birakma katmani igerir. Onerilen ydntemin semasi Sekil 3.26'da gosterilmistir.
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Sekil 3.26. HIC-Net mimarisi

Konvoliiyon katmaninin 6zelliklerinden ve ¢alisma biciminden daha 6nce ayrintili
olarak bahsedilmisti. Bu boliimde ise uygulama detaylar1 ve katmanlardaki goriintiilerin
boyutlarinin ayarlanmasindan bahsedilecektir. Bu sebeple ilk katman olan histopatolojik

goriintli normalizasyon katmani incelenecektir. Bu katmanin girisine tam boyutlu
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goriintiiden kesilen goriintii parcalar1 uygulanmaktadir. Bu katmanin amact sadece
gorilintli parametrelerinin uygunlastirilmast ve giiriiltii temizleme gibi bazi 6nisleme
islemleri oldugu ig¢in goriintii boyutlarinda herhangi bir degisiklik olamamaktadir. Bu
katman ile ilgili detaylar1 bilgiler bir sonraki boliimde incelenmistir. CNN mimarimizin
girisine gelen goriintii boyutu 128x128 pikseldir ve gri seviyeli bir gorlintidiir. Bu
goriintii 6zellikleri haricindeki herhangi bir goriintii bu mimariye uygulandiginda ag
yapist caligmayacaktir. Bu sebeple agimiza uyguladigimiz goriintiler 128x128x1
(sondaki rakam goriintiiniin gri seviyeli oldugunu belirtir) olmalidir, aksi takdirde ya
goriintii boyutlart bir 6nisleme teknigi ile degistirilmeli yada yeni goriintii boyutlarina
uygun bir giris katmani kullanilmalidir. Konvoliisyon katmanin uygulanmasi agamasi
Esitlik 3.13’teki gibidir. Bu katmandaki tiim 0Ozellik matrisleri goriintiiye
uygulanmaktadir. Konvoliisyon katmanindan sonra olusan yeni boyutlar ise Esitlik 3.14
kullanilarak hesaplanmaktadir. Onerilen HIC-Net mimarisi i¢in giristen ¢ikisa kadar olan
goriintii boyutlarin1 ve &zelliklerin derinligi hesaplayalim. ilk olarak 5x5x1x256
parametrelerine sahip olan ilk konvoliisyon katmanini inceleyelim. Bu yapt WxWxFxN
olarak temsil edilir. W, 6zellik matrisinin yiikseklik ve genislik degerlerini temsil eder.
F, 6zellik kanallarinin sayisidir. N, konvoliisyon katmanindaki goriintii sayisidir. Derinlik
arttikca yapidaki W degerleri genisler. Bunun nedeni, kanserli alandaki hiicrelerin diger
hiicrelerle etkilesimlerini belirlemektir. ilk konvoliisyon katmani ¢ikisimi Esitlik

3.22’deki gibi hesaplariz.

Dim,, = (@jﬂ, Dim,, =124x124 piksel 3.22

Esitlik 3.22°de, 128 degeri giris goriintiisiiniin boyutunu, 5 degeri konvoliisyon
pencere boyutunu, 0 degeri dolgu parametresi kullanilmadigini, 1 degeri ise kaydirma
parametresini ifade etmektedir. Bu sekilde agin parametrelerini hesaplamaya devam

ettigimizde ilk havuzlama katmani ¢ikisini Esitlik 3.23’teki gibi hesaplariz.
Dim,, =(@j+1, Dim,, = 61x61piksel 3.23

Bu sekilde tiim katmanlar c¢ikislart hesaplandiginda goriintii boyutlarinin su

sekilde oldugu goriiliir; Dolgu parametrelerimiz her katman icin sifirdir. Adim degerleri
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ise P1 katmani disindaki tiim katmanlar i¢in 1, P1 katmani i¢in 2’dir. FCL girigine kadar
her katman ¢iktisinda goriintii boyutlari sdyledir: C1'den sonra 124x124 piksel, P1'den
sonra 61x61 piksel, C2'den sonra 55x55 piksel, P2'den sonra 54x54 piksel, C3'ten sonra
46x46 piksel, P3'ten sonra 44x44 piksel, C4'ten sonra 34x34 piksel, P4'ten 33x33, C5'ten
21x21 piksel, P5'ten 20x20 piksel, C6'dan 6x6 piksel, P6 katmanlarindan sonra 4x4
piksel. Son olarak, 1536 degerleri FCL girisine gelir. Ceza fonksiyonu olarak L2
normalizasyon teknigi kullanilmistir ve ag parametrelerinin orantisini bozmak ig¢in
birakma katmani kullanilmistir. Birakma katmani parametresi olarak 0.25 se¢ilmistir.
Xavier baglatma yontemi agirlik baslatma igin kullanilir

Ag parametrelerinin egitiminde grup SGD kullanilmistir ve gruptaki goriinti
sayis1 olarak 64 goriintii secilmistir. Ag egitimi i¢in diger 6nemli parametreler 6grenme
hiz1, agirhik azalmasi ve momentumdur. Onerilen HIC-net'in 6grenme hiz1 oran1 0,00001
olarak belirlenmistir. Her 50 tekrarlamada bu deger yar1 yariya azalir. Agirlik azalmasi
parametresi 0,00005'tir. Momentum degeri 0,85’tir.

Histopatolojik Goériintii Normalizasyon katmani; Histopatolojik goriintiiler
normal goriintiilere nazaran ¢ok fazla bozucu etmen ve aldatict doku yapisi icermektedir.
Bu sebeple bu goriintiiler ile yapilan smiflandirma islemleri genellikle ¢ok yiiksek
seviyede basari saglamaz. Basari oraninin yilikselmesi i¢in ¢ok fazla egitim Ornegi
kullanilmalidir. Ancak bu sayede ag aldatic1 etmenlere kars1 duyarli olabilir. Fakat etiketli
histopatolojik goriintii bulmak olduk¢a zordur ve literatiirde bu sayr kisithdir. Bu tez
caligmasinda, az veri ile basarili siniflandirma yapilmasina olanak saglayan bir
histopatolojik ~ goriintii  normalizasyon  katmani  Onerilmistir. ~ Parametrelerin
normalizasyonu isleminde goriintii 6nce bir Gaussian filtresi uygulanarak yumusatilir.
Gaussian filtresi, arka plandaki gri seviyelerin iligkisini ve hiicrelerin keskin gegislerini
ortadan kaldirmaya yardimci olur. Ardindan, arka plan goriintiisiindeki piksellerin
ortalama degeri hesaplanir. Hesaplanan ortalama deger, arka plan giiriiltiisiinii gidermek
icin diizeltilmis goriintiideki tiim piksel degerlerinden matematiksel olarak cikarilir.
Girilti etkisinin yliksek oldugu tiim bdlgeler belirlenir. Bu yeni goriintii orijinal
goriintiiden sayisal olarak ¢ikarilir ve goriintiideki giirtiltii ve ani renk parlamalar telafi
edilir. Ardindan, giiriilti 5x5 komsuluk degerine sahip bir 2D ortanca (median) filtre ile
giderilir. Bununla birlikte, 2D medyan filtresinden 6nce kaybolmamas1 i¢in detaylar
netlestirilmistir. Onerilen histopatolojik goriintii pargasi normalizasyon yontemi,
hiicrelerin temel 6zelliklerini vurgular ve arka plandaki dalgalanmalar ve giiriiltii gibi

yikici faktorlerin giderilmesinde ¢ok etkilidir. Bu baglamda, CNN yapisinin 6grenebilme
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kapasitesi hizlanmistir. Ciinkii CNN yapisi, arka plandaki degisiklikler gibi anlamsiz
ozellikler elde etmeye calismaz. Onerilen histopatolojik gériintii 6n isleme ydnteminin

algoritmasi Cizelge 3.1°deki gibidir.

Cizelge 3.1. Histopatolojik Goriintii Normalizasyonu

Algoritma. Normalizasyon Islemi Matematiksel Karsihg:
Giris: Histopatolojik Goriintii Parcalari (x+y?)
1- e 202
Cikis: Normalize edilmis goriintii parcalari h, (X’ y) =1 (ery?) o=2
Z Z g 20°

1- Gaussian Filtresi ile yumusatma X

2- Median degerlerinin yumusatilmis (X, y) =h ( ) median (hl)
goriintiden matematiksel olarak ¢ikarilmasi

3- Elde edilen yeni goriintii orijinal ( ' y) - ( ) (X y)
goriintiidden ¢ikarilir 4- h (

4- Gortntii icerisindeki hiicre
sinirlarinin korunmasi i¢in keskinlestirme (

5- 5x5 komguluk degerine sahip 2
boyutlu median filtresi uygulanir

X, Y)= ( ) smooth(ha(x'y))
X, y)= median [5’ 5]( 4(X’ y))

Onerilen normalizasyon algoritmasmin goriintiilere uygulama sonuglarr Sekil

3.27°de goriilmektedir.

Original Image Step 1 Step 2

Step 5 Step 4 Step 3

Sekil 3.27. Normalizyon adimlarinin uygulanmasi
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On isleme ydntemleri ve normalizasyon algoritmalar1 genellikle goriintii
segmentasyonu ve smiflandirma gorevlerinde performansi artirmak i¢in kullanilir.
Onerilen normalizasyon islemi temel olarak bir Onisleme uygulamasi olarak
degerlendirilebilir. On isleme algoritmalarmin amaci, goriintiideki giiriiltiiniin etkisini
azaltmak ve rahatsiz edici faktorleri ortadan kaldirmaktir. Ancak, bu durum ayrintili
goriintiilerde faydali bilgilerin kaybolmasina neden olabilir. On isleme ¢ogunlukla el
yapimi Ozellik ¢ikarim algoritmalariyla kullanilabilir. Buna karsilik, derin 6grenme
algoritmalart ham girdi verilerini isleyebilir ve derin 6zellikler iiretebilir. Otomatik
ozellik ¢ikarma algoritmalar1 6n islem yapmadan calisabilir, ancak 6grenme siirecinin
hizli bir sekilde gergeklesmesi i¢in goriintii normallestirilmelidir. Tez ¢alismasinda ilk
olarak, goriintii sigma degeri 2 olan bir Gauss filtresi kullanarak yumusatilir. Eger sigma
degeri daha biiylik bir deger olarak segilirse, hiicre i¢i gri degerler arka plan toplam
degisikligini etkiler. Kiiciik sigma degerleri sadece yerel bolgelerle sinirlidir. Ardindan,
medyan degeri diizlestirilmis goriintiiden ¢ikarilir. Clinkii medyan degeri, goriintii arka
planinin yogunluk dagiliminin genel olarak yeniden hesaplanmasini igerir. Bu etki Sekil
3.27'te Adim 2'de gosterilmektedir. Elde edilen yeni goriintii orijinal goriintiiden
kaldirilir. Bu, goriintiiniin arka planinin orijinal goriintiiden kaldirildigi anlamina gelir.
Son olarak goriintii keskinlestirilir ve 5x5 komsuluk degerine sahip bir 2 boyutlu ortanca
filtresi uygulanir. Medyan filtre komsuluk degeri artarsa, hiicreler birbirine bitisik
goriiniir. Medyan filtre komsuluk degeri ile azalirsa, arka plan detaylar1 yeterince

¢oziilemez. Parametre segiminin etkileri Sekil 3.28'de gosterilmistir.

Large Gaussian Neighbourhood

Original Images Small Gaussian Neighbourhood Small Median Neighbourhood
1 T L - N y X . W

Our parameters

Sekil 3.28. Normalizyon adimlarinin uygulanmasi

Onerilen Hic-Net mimarisinini uygulama detaylar1 ve ayrintili uygulama

sonuclar1 arastirma sonuglari ve tartisma boliimiinde genis bigimde incelenmistir.
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3.6. Semantik Segmentasyon icin Derin Ogrenme

Segmentasyon igslemi bir goriintii icerisindeki nesnelerin veya bazi 6zel bolgelerin
cesitli Ozelliklere gore gorsel olarak birbirinden ayrilmasi olarak tanimlanabilir.
Literatiirde bu islem boliitleme olarak ta adlandirilmaktadir. Bu islem sirasinda her
piksele sahip oldugu ozelliklere gore bir sinif bilgisi atanmaktadir. Bu sif bilgisi
pikselin goriintli igerisindeki hangi kisma ait oldugunu bildirmektedir. Fakat buradaki
temel amag¢ gorintii igerisindeki nesnelerin veya alanlarin gorsel olarak ayirt
edilebilmesini saglamaktir. Bu islem i¢in kenar tabanli segmentasyon, bolge tabanli
segmentasyon gibi cesitli yaklasimlar kullanilmaktadir. Kenar tabanli segmentasyon
yontemlerinde nesnelerin veya goriintii igerisindeki 6zel bolgelerin  sinirlari
belirlenmektedir. Belirlenen sinirlara goére segmentasyon igslemi uygulanir. Bolge tabanl
segmentasyon yaklagiminda ise bir nesne veya bolgedeki piksel degerlerindeki degisim
incelenmektedir. Birbirlerine benzer bir doku izini takip eden pikseller ayni etiket
degerine sahip olmaktadir. Bu islemde benzer nesnelerin ayni renk 6zelliklerine atanmasi
islemi saglanmamaktadir. Semantik segmentasyon isleminde ise klasik segmentasyon ile
neredeyse benzer yollar izlenmektedir. Fakat buradaki fark, benzer 6zelliklere sahip olan
nesnelerin veya bolgelerin ayni etiket degeri ile etiketlenmesidir. Yani bir goriintii
icerisinde nesneler ve bolgeler incelenirken atanan etiket degerleri daha anlamlidir. Her
pikselin komsuluklar1 ve 6zellikleri incelenir. Daha 6nce bu 6zelliklere yakin bir piksel
grubuna bir etiket degeri atandiysa, bu yeni piksele ayni etiket degeri atanmaktadir.
Boylece gorsel olarak bir goriintiiye bakildiginda renklerin durumundan nesneler kolayca
ayirt edilebilir. Bu anlamda smiflandirmanin sundugu rakamsal degere goére insan
tarafindan daha anlamlandirilabilir haldedir.

Bu tez ¢alismasinda histopatolojik goriintiiler igerisindeki hiicrelerin ve diger
dokularin tespiti i¢in ikinci asama olarak semantik segmentasyon kullanilmistir.
Semantik segmentasyon sonuglarinin gorsel olmasindan dolayi iiretilen sonuglarin uzman
patolog tarafindan degerlendirilmesi sadece rakamsal sonuglara gore daha anlaml
olmaktadir. Onerilen semantik segmentasyon ydnteminin temelini CNN mimarisi
olusturmaktadir. CNN mimarisinin egitilmesi i¢in ise bir¢cok etiketli histopatolojik
goriintii parcasindan olusan bir veri seti hazirlanmis ve kullanilmistir. Onerilen semantik
segmentasyon mimarisinin gelistirilmesi asamasinda literatiideki diger semantik

segmentasyon mimarileri incelenmistir.
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Fully Convolutional Networks (FCN) mimarisi semantik segmentasyon ig¢in
onerilen oldukga basarili ve sik kullanilan temel bir mimaridir (Long ve ark., 2015). FCN
mimarisi adini igerdigi katmanlardan almaktadir. Bu mimari sadece konvoliisyon ve
havuzlama katmanlarindan olusmaktadir. Mimari Oncelikle gelen giris goriintiisiiniin
boyutlarin1 konvoliisyon katmanlariyla ve g¢ogunlukla ise havuzlama katmanlariyla
diisiirmektedir. Daha sonra ise goriintii boyutu dekonvoliisyon katmanlar1 kullanilarak
bliyiitiilmektedir. Dekonvoliisyon katmanlar1 konvoliisyon katmaninin tam tersi olarak
caligmaktadir. Dekonvoliisyon katmanindaki biiylitme oranina gore kullanilan mimari
FCN-8s, FCN-16s veya FCN-32s olarak adlandirilabilmektedir. Temel olarak bu mimari
girisine gelen goriintii ile ayn1 boyutta bir ¢ikis goriintiisii olusturmak miimkiindiir. Bu
islem son konvoliisyon katmaninda yapilan biiylitme ile alakalidir. FCN mimarisi
kullanilirken giris goriintlisiiniin boyutunun bir 6nemi yoktur. Bir 6nceki bdliimde
bahsedilen siniflandirma mimarilerinde giris goriintiisiiniin boyutu olduk¢a Snemlidir.
Eger belirtilen giris goriintiilerinden farkli boyutlarda giris goriintiileri uygulanirsa
siiflandirma mimarileri ¢alismaz (giiniimiizde boyuttan bagimsiz olarak siniflandirma
yapabilen mimariler {izerine ¢alismalar devam etmektedir). Fakat FCN mimarisinde giris
goriintiistiniin boyutlari ne olursa olsun ¢ikista boliitlenmis goriintii elde edilir. Uygulama
asmasinda en onemli parametrelerden birisi olarak ¢ikis goriintiisii ile hedef goriintiiniin
boyutlariin birbiri ile uyumlu olmasini saglayacak parametrelerin se¢ilmesi gelmektedir.
Bu mimaride FCN yapist kullanilmadigindan egitim asamasindaki parametre sayisi

oldukca azaltilmistir. Sekil 3.29°da FCN mimarisi goriilmektedir.

forward /inference

backward /learning

Sekil 3.29. FCN Mimarisi (Long ve ark., 2015)
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DekonvoliisyonNet mimarisi 2015 senesinde Onerilen oldukca basarili bir
semantik segmentasyon mimarisidir (Noh ve ark., 2015). Onerilen mimari Sekil 3.30’da
gorildiigli gibi konvoliisyon boliimii ve dekonvoliisyon boliimii olmak iizere iki ayri
boliimden olugmaktadir. Mimarinin konvoliisyon boliimii goriintiiden o6zelliklerin
¢ikarilmasindan ve sonunda goriintiiniin  ¢ok boyutlu bir 6zellik vektoriine
doniistiiriilmesinden sorumludur. Mimarinin dekonvoliisyon boliimiinde ise ozellik
vektorlerinden tekrar bir goriintii elde edilmesi islemi saglanmaktadir. Sonug olarak ise
agin sonunda elde edilen ¢ikis goriintlisii boyutlar1 giris goriintiisiiniin boyutlariyla
aynidir ve segmentasyon islemi tamamlanmigtir. Agm konvoliisyon kismindaki yap1
VGG16 yapisini kullanmistir ve bu kisimda 13 adet konvoliisyon katmani bulunmaktadir.
Bunlarin yaninda ReLU katmani ve havuzlama katmani da bu boliimde yer almaktadir.
Konvoliisyon kismina déhil olan diger yap1 ise tam bagli katmanlardir. Burada 2 adet tam
bagli katman bulunur ve bunlar goriintii icerisindeki nesnelerin siniflama bilgisi almasini
saglamaktadir. Dekonvoliisyon kismi ise konvoliisyon kisminin aynalanmis halidir. Bu
kisimda dekonvoliisyon katmanlari, yukar1 havuzlama katmanlar1 ve ReLU katmanlar
bulunmaktadir. Bu mimarinin ne 6nemli kismi olarak dekonvoliisyon ve maksimum

yukar1 havuzlama katmanlarinin beraber kullanilmasidir.

| 224x224 224%224

Unpooling

_‘__%ﬁfn:mol ng
\\‘l:npuoling
~npooling
~

Sekil 3.30. DekonvoliisyonNet Mimarisi (Noh ve ark., 2015)

Enet mimarisi semantik segmentasyon i¢in kullanilan bir diger mimaridir (Paszke
ve ark., 2016). Bu model olduk¢a hizlidir ve limitli donanim kaynaklarinda bile
calisabilecek yetenege sahiptir. Bu mimarinin hizli olmasinin altinda yatan sebep diger
mimariler gibi kodlayici-kod ¢oziicii yaklasimini izlememesidir. Bu mimari artik
(residual) mimari tarzinda tasarlanmistir. Bunun anlami ResNet mimarisinin sahip oldugu
gibi daha az parametre ile daha kuvvetli bir 6grenme saglayabilmesidir. Daha az

parametre icermesi egitim isleminin daha hizli olmasini saglar ve daha az egitim 6rnegine
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ihtiya¢ duyar. Egitim asamasinda bir¢ok mimari 6zelliklerin daha derin 6grenilebilmesi
icin girig goriintlisiinii oldukga kiigiik degerlere kadar alt 6rneklere ayirir. Boylece yiiksek
seviye Ozellikleri 6grenebilirler fakat goriintiiyii eski boyutuna getirmek i¢in yukari
ornekleme katmanlarina ihtiya¢ duyarlar. Bu durumda hem parametre sayis1 artar hem de
egitim siiresi uzar. Enet mimarisinde ise alt drnekleme isleminde yaklagik olarak 3 derece
kullanilir. Bu islemlerde ise ResNet benzeri bir yapiyla temel 6zellikler korunarak bir
sonraki katmanlara aktarilmaktadir. Yukar1 6rnekleme igin ise tek bir dekonvoliisyon
katman1 kullanilmistir. Enet mimarisine iliskin Onemli katmanlar Sekil3.31°de
goriilmektedir. 3.31(a)’da giris goriintiisiiniin  konvoliisyon islemi ve maksimum
havuzlama ile uygunlastirilarak toplama katmania gittigi goriilmektedir. 3.31(b)’de ise

Onerilen mimarinin temel artik yapist goriilmektedir.

1x1
Input
P lPHeLU
-
/\ | MaxPooling conv
3x3, stride 2 MaxPooling lF’F‘eLU
r |
\/ | Padding ! 1x1
Concat i )
Regularizer
S
O—"
PReLU
a b

Sekil 3.31. Enet Mimarisi, a) Enet giris blogu (6rtiismeyen bloklar i¢in kullanilir), b) Enet gegis blogu
(Paszke ve ark., 2016)

Semantik segmentasyon i¢in dnerilen ve literatiirde oldukga popiiler olan bir diger
mimari ise SegNet mimarisidir (Badrinarayanan ve ark., 2017). Segnet yapisi
incelendiginde oncelikle ilk kisimda goriintii boyutu azalmaktadir. Bu kisimda goriintii
ozellikleri 6grenilmekte ve goriintii igerisindeki nesnelerin sahip oldugu o6zellikler
belirlenmektedir. Siniflama islemi i¢in bu Ozellikler olduk¢a Onemlidir. Bu yap1
incelendiginde VGG16 mimarisine oldukca benzeyen bir mimarinin kullanildig

goriilmektedir. Bu kisitm 13 adet konvoliisyon katmani icermektedir. Agin ikinci
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kisminda ise goriintiiniin boyutlar1 yavasca artirilmaktadir. Diger mimarilerin aksine bu
kisimda daha fazla katman kullanilmigtir. Bu agin basarisini énemli dlgiide arttirsa da
parametre sayisini da artirmistir. Agin onerdigi yenilik ise bu kisimdan gelmektedir.
Onceki yontemlerde kullanilan dekonvoliisyon katmani yerine bu kisimda maksimum
yukar1 havuzlama (unpooling) teknigi kullanilmistir. Yapilan karsilagtirmalarda onerilen
bu yontemin dekonvoliisyon katmanindan daha basarili oldugunu ileri siirmiislerdir.
Fakat bu mimariden daha 6nce Onerilen Dekonvoliisyon mimarisinde de maksimum
yukar1 havuzlama katmani kullanilmistir. iki mimari birbirine olduk¢a benzemesine
ragmen SegNet mimarisi kenarlarin belirlenmesinde daha basarilidir. Agin ilk kismi
genellikle kodlayici, goriintii boyutunun arttigi ikinci kismi ise kod ¢oziicti olarak
adlandirilmaktadir. Tam konvoliisyonel aglarda oldugu gibi yine FCN katmani yoktur ve
bu sayede parametre sayist FCN kullanan mimarilere gore olduk¢a azdir. SegNet
mimarisi kodlayic1 kismindaki giiclii yapidan dolay: goriintii icerisindeki nesne sinirlarini

belirlemede oldukc¢a basarilidir. SegNet mimarisi Sekil 3.32°de goriilmektedir.

Convolutional Encoder-Decoder

Output

Pooling Indices

RGB Image I conv + Batch Normalisation + RelU Seg mentation
Il rooling [ Upsampling Softmax

Sekil 3.32. SegNet Mimarisi (Badrinarayanan ve ark., 2017)

U-Net mimarisi medikal goriintiilerin semantik segmentasyonu i¢in 6nerilmis ve
oldukga popiiler hale gelmis bir mimaridir (Ronneberger ve ark., 2015). U-Net mimarisi
yapist incelendiginde yapmin sol tarafindaki kisim goriintiiden 6zellik ¢ikarmakta
gorliintiiyli yavasca kiigliltmektedir. Boylece goriintiiyli 6zellik vektorlerine haline
getirebilir. Yapinin sol tarafindaki islemler klasik CNN mimarisi manti§iyla tamamen
aynidir. Bu kisimdaki her boliimde iki adet 3x3 piksel boyutlarindaki konvoliisyon
katmani, Bu katmanlar1 takip eden ReLU katmanlar1 ve 2x2 piksel komsuluguna sahip
kaydirma degeri 2 olan maksimum havuzlama katmani kullanilmistir. Bu asagi
ornekleme kisminda her toplu katmandan sonra iki adet ornek alinmaktadir. Bu

orneklerden bir tanesi asap1 orneklemeye devam etmek icin kullanilmakta, digeri ise U
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seklinde olan agn ilgili kismina gonderilmektedir. Yukar1 6rnekleme kisminda ise 2x2
komsuluga sahip dekonvoliisyon katmani kullanilmistir. Bu katmandan sonra yine iki
adet 3x3 piksellik konvoliisyon katmani kullanilmistir. Agm sonunda ise 1x1
konvoliisyon katmani kullanilmistir ve béylece goriintii boyutlar1 giris ile uygunlastirilir.
U-Net mimarisi medikal goriintiilerde oldukg¢a basarili oldugunda ve mimarisindeki temel
Ozellikleri son katmanlara kadar aktaran yapisindan dolayr giiniimiizde oldukga

popiilerdir. U-Net mimarisi Sekil 3.33’da goriilmektedir.
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Sekil 3.33. U-Net Mimarisi (Ronneberger ve ark., 2015)

RefineNet mimarisi 2017 senesinde Lin ve ark. tarafindan dnerilen oldukca giiglii
bir semantik segmentasyon mimarisidir (Lin ve ark., 2017). Ozelliklerin daha kuvvetli
O0grenilmesi i¢in kullanilan fazla derin aglar olduk¢a c¢ok sayida konvoliisyon ve
havuzlama katmani igermektedir. Bu durumda giris gorintisiiniin  boyutlari
kiigiilmektedir. Bu kiiciilme islemi ¢ok fazla oldugunda ise duyarlilik kaybolmaktadir. Bu
problemin dniine gecilmesi i¢in literatiirde residual ad1 verilen teknik kullanilmaktadir.
Bu teknikte ilk katmanlarin ¢ikislarindan alinan bilgiler son katmanlara direk olarak
iletilmektedir. Bu teknik son donemdeki calismalarda oldukca kullanilmaktadir. Bu
mimarisinin amaci yiiksek seviyeli bilgilerin goriintii boyutlarini1 diisiirmeden elde

etmektedir. Sekil 3.34’da RefineNet mimarisi goriilmektedir. Bu teknikte girig goriintiisii



100

cesitli alt drneklere ayrilmaktadir. Bunlar genellikle 1/4, 1/8, 1/16 gibi oranlardadir. Daha

sonra ise her goriintii alt birimi i¢in tasarlanan bir RefineNet katmani uygulanir.
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Sekil 3.34. RefineNet Mimarisi (Lin ve ark., 2017)

RefineNet mimarisinin daha iyi anlagilabilmesi i¢in Sekil 3.35’te uygulanmasina

iliskin goriintii gériilmektedir.
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Sekil 3.35. RefineNet Mimarisi (Lin ve ark., 2017)

Residual Deconvolutional Networks 2017 senesinde beyin igerisindeki yapilarin

semantik segmentasyonu i¢in onerilmis bir medikal semantik segmentasyon mimarisidir
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(Fakhry ve ark., 2017). Onerilen agin mimarisi dekonvoliisyon mimarisine oldukca
benzemektedir fakat bu mimariye bazi artik (residual) eklemeler yapilmistir. Boylece
daha yogun semantik gdsterimler olanakli hale gelmistir. Onerilen mimarinin ¢alismasi
giris goriintiisiiniin boyutlarindan bagimsizdir ve ¢ikista iiretilen goriintii boyutu ile giris
goriintlisiinlin boyutlari birbirlerine esittir. Kullanilan iki asamali artik mimari ile yiiksek
¢coziinlirliik Ozelliklerini bir sonraki asamalara aktarmak daha uygun hale gelmistir.
Boylece piksel seviyesinde segmentasyon daha basarili olmaktadir. Bu mimaride sadece
Ozellik ¢ikarma kismi olan konvoliisyon kisminda degil ayni zamanda o6zelliklerin
islenerek tekrar semantik goriintiiniin olusturuldugu dekonvoliisyon kisminda da artik
(residual) mimariden faydalanilmistir. Sekil 3.36’da Residual Deconvolutional ag
mimarisi goriilmektedir. Ag, konvoliisyon ve dekonvoliisyon olmak iizere iki kisitmdan
olugmaktadir ve bu kisimlar birbirlerinin aynadan yansimis hali gibidir. Mimaride toplam
olarak 23 adet konvoliisyon katmani ve 20 adet dekonvoliisyon katmani bulunmaktadir.
Bu katmanlardaki 6zellik matrislerinin boyutlar1 ise 3x3 ve 1x1 piksel boyutlarindadir.
Artik yapilarin birlestirilmesi sirasinda goriintii boyutlarinin farkliliklarinin giderilmesi
icin dolgu parametresi olarak sifir degeri kullanilmistir. Her birimden sonra ReLU
katmani1 ve gruplandirma normalizasyonu kullanilmistir. Egitim sirasinda kullanilan mini
gruplardaki goriintii sayisi 15, momentum degeri 0.9, agirlik gecikmesi degeri 0.005 ve

O6grenme orani katsayist 0.01 olarak kullanilmstir.
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Sekil 3.36. Residual Deconvolutional Networks Mimarisi (Fakhry ve ark., 2017)
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3.6.1. Semantik segmentasyon icin 6nerilen CNN mimarisi

Semantik segmentasyonun giiciinii anlamak i¢in 6ncelikle diger yontemler ile olan
farkin1 anlamak gerekmektedir. Siiflandirma algoritmalarinin irettikleri sonuglar
incelendiginde sadece nesnenin olup olmadig: bilgisi tiretilmektedir. Genellikle herhangi
bir lokasyon bilgisi icermemektedir. Nesne yakalama algoritmalarinin iirettigi sonuclarda
ise nesneler ve nesnelerin goriintii icerisindeki yerleri bilinmektedir. Bu nesnelerin
yerlerini gostermek i¢in bir kutu ile etrafi ¢evrelenmektedir. Fakat bu kutular nesnenin
siirlari ile orantili ve uyumlu degillerdir. Siniflandirma ydntemleri ve nesne yakalama
teknikleri orta seviye zorluktaki problemler i¢in oldukca uygun ¢dziimlerdir. Ust seviye
zorluktaki problemlerde ise semantik segmentasyon kullanilmaktadir. Semantik
segmentasyon c¢ikisinda her piksel smiflandirilmaktadir. Goriintiide her nesne kendi
siirlarina uygun bir renk ile temsil edilmekte, her nesnenin yeri tam olarak bilinmekte
ve ayn1 sinifa ait nesneler ayni renklerle temsil edilmektedir. Ozellikle karmasik gériintii
isleme problemlerinde ve insan gozii icin zorlayici olan nesne takibi ve tespiti
islemlerinde oldukca basarilidir. Bu avantajlarindan dolay1 bu tez ¢caligmasinda semantik
segmentasyon yontemi kanserli ve normal hiicrelerin tespiti ve uzman tarafindan takibi
icin tasarlanmistir. En basarili sonuglarin alinmasi igin en giiclii goriintii isleme yaklagimi
olan CNN mimarisi 6nerdigimiz mimarinin temelini olusturmaktadir.

Onerilen yontemin onemi,; Ne kadar iyi egitim aldiklarina bakilmaksizin, kanser
teshisini sadece makinelere birakmak giiniimiizde kabul gérmemektedir. Bu nedenle,
makine Ogrenme algoritmalar1 patologlar i¢in bir damisma sistemi olarak siklikla
kullanilmaktadir. Literatiirdeki ¢aligmalar incelendiginde hiicre c¢ekirdegi tespiti, hiicre
tespiti ve saymmi, yama siniflandirmasi ve segmentasyon islemlerinin yapildig:
goriilmektedir. Bu caligsmalar otomatik kanser tespiti ve siniflandirmasi i¢in ¢ok
onemlidir ve ilham vericidir. Bununla birlikte, uzman patologun muayene siiresini
kisaltan bir fayda saglamazlar. Yalnizca patologlar kararlarin1 hizla karsilastirabilecek
bilgileri {tiretirler. Ancak, iki bilgi parcasi eslesmezse sorun ortaya c¢ikar. Bu tez
calismasinda bu tiir sorunlarin hizli bir sekilde iistesinden gelmek igin, hiicre tipi tabanl
smiflar1 gorsel olarak tanimlayabilen semantik bir boliimleme yontemi Onerilmistir. Bu
calismanin amaci histopatolojik goriintiilerde karmasiklig1 en aza indirmek ve hiicreler
arasindaki tip farkin1 agik¢a vurgulamaktir. Boylece, patolog tarafindan anlasilabilecek
basit ve kullanish bir anlamsal bilgi iiretilebilir. Onerilen yontemde dért farkli simif

tanimlanmustir, histopatolojik goriintii arka plani, H&E boyanmis fakat herhangi bir hiicre
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icermeyen alanlar, kanserli hiicreler ve normal hiicreler. Onerilen ydntem tarafindan
tiretilen ¢ikis bilgisinde arka plan beyaz renk, H&E ile boyanmis alanlar pembe renk,
kanserli hiicreler mavi renk ve normal hiicreler yesil renktir. Bu sayede renk zitliginin
g6ziin kolayca ayirt edebilecegi bigimde olmasi saglanmistir. Bu amagla, literatiirde ilk
kez yeni derin konvoliisyon sinir ag1 yapist (CelDCNN) kullanilarak hiicre tipine dayali
otomatik semantik segmentasyon onerilmistir.

ITham olan ve yararlanilan literatiir calismalar:; Jamaluddin ve ark. (Jamaluddin
ve ark., 2017), lenf diigiimii dokusunun histoloji goriintiilerini siniflandirmak igin bir
CNN yapist Onermektedir. CNN mimarisi, 12 konvoliisyon katmani, maksimum
havuzlama katmani1 ve ReLU katmanlarindan olusmaktadir. Teramoto ve ark. (Teramoto
ve ark., 2017) histopatolojik goriintiilerden akciger kanseri analizi igin {i¢ konvoliisyon
katmani, li¢ havuzlama katmani ve iki tam bagl katmandan olusan s1g bir CNN yapisini
onermiglerdir. Zheng ve ark. (Zheng ve ark., 2017) histopatolojik goriintiilerde meme
lezyonlarinin  siniflandirilmas: i¢in hiicre ¢ekirdegi merkezli bir CNN yapisi
onermektedir. Onerilen CNN mimarisi iic asamadan olusmaktadir ve egitim veri
kiimesinde alinan g¢ekirdeklerle egitilmistir. Zhu ve ark. (Zhu ve ark., 2017) hiicre tespiti
ve saymmi ic¢in tam bagli bir konvoliisyonel yapay sinir agr (FCN) mimarisi
kullanmiglardir. Histopatolojik goriintiilerdeki siniflandirma prosediirleri ve hiicre sayma
caligmalar1 kanserin erken tanisi i¢in ¢ok faydalidir. Bununla birlikte, bu bilgiler patolog
tarafindan kontrol edilmeye uygun degildir, ¢linkii sayisal bir bilgidir. Patologun karar
verme siirecini kisaltmak i¢in goriintiilerin karmasikligi ortadan kaldirilmali ve
goriintiiniin sahip oldugu nesnel bilgiler daha kolay anlasilabilir hale getirilmelidir. Al-
Kofahi ve ark. (Al-Kofahi ve ark., 2010), hiicrelerin semantik segmentasyonu i¢in yeni
ve ¢ok adimli bir yontem oOnermislerdir. Bu yontemin temelinde ikinci dereceden
Gaussian filtreleme, grafik tabanli algoritma ve grafik renklendirme yontemleri
kullanilmigtir. Qi ve ark. (Qi ve ark., 2012) ve Kalinathan ve ark. (Kalinathan ve ark.,
2018) geleneksel olmayan teknikleri kullanarak semantik segmentasyon yaparlar. Bu
caligmalar genellikle hiicrelerin algilanmasini ve farkli renkteki hiicrelerin boyanmasini
icerir. Bununla birlikte, farkli hiicrelerin farkli renklerde ekspresyonu iizerine bir ¢alisma
bulunamamistir. Semantik boliimleme i¢in CNN yontemlerinin kullanilmasi sayesinde,
bu ¢alismalarin basaris1 biiylik 6l¢iide arttirilmistir. Saha ve Chakraborty. (Saha ve
Chakraborty, 2018), meme kanseri histopatolojisinde hiicre zarlar1 ve niikleus
segmentasyonu i¢in Her2Net adinda derin bir 6grenme mimarisi onermislerdir. Her2Net

mimarisinin en onemli katkis1 trapez uzun kisa siireli bellek (TLSTM) katmaninin
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kullanilmasidir. Isaksson ve ark. (Isaksson ve ark., 2017) prostat dokusunun H&E
malzemesi ile boyanmis mikroskobik goriintiileri icin dort simif bir semantik
segmentasyon calismas1 gergeklestirmistir. Onerilen ¢alisma, dort siifi (arkaplan,
stroma, epitelyal sitoplazma ve g¢ekirdekler) tanimlamaktadir. Ronneberger ve ark.
(Ronneberger ve ark., 2015) medikal goriintiilerin semantik segmentasyon i¢in U seklinde
ve tamamen ugtan uca bagl konvoliisyonel yapay sinir ag1 modelini 6nermislerdir.
Onerilen semantik segmentasyon yonteminin katkilari; Arastirmalarimizdan
cikardigimiz sonuglara gore onerilen ¢alisma hiicre tiirline gore semantik segmentasyon
yapan ilk derin CNN ¢alismasidir. Onerilen mimari, artik ag (residual) ve dekonvoliisyon
ag mimarilerinden esinlenilmis tamamen bagli ve ugtan uca bir ag yapisidir. Literatiirdeki
calismalar incelendiginde, pek ¢ok calismanin sadece kanserli bolgeleri ve normal
bolgeleri isaret ettigi goriilmektedir. Daha spesifik ¢aligmalarda, farkli 6zelliklere sahip
histopatolojik dokular boliimlere ayrilmistir. Son zamanlarda, hiicre ¢ekirdeginin 6nemi
anlasilmis ve hiicre segmentasyonu iizerine ¢alismalar yapilmistir. Bununla birlikte, bu
calismalarda, hiicre tipine bakilmaksizin tiim hiicreler ayn1 sinifta 6rneklenir. Onerilen
yontemde, tiim hiicre ¢ekirdekleri tanimlanir ve her hiicre tipine gore kanserli sinifa veya
normal sinifa atanir. Bu noktada, dnerilen yontemle olusturulan semantik histopatolojik
goriintiilerin uzmanlar tarafindan yorumlanmasi ve test edilmesi daha kolaydir. Onerilen
yontem literatiirdeki diger semantik segmentasyon caligmalar1 ile karsilastirilmistir ve
elde edilen sonuglar 6nerilen mimarinin daha basarili sonuglar tirettigini gdstermektedir.
CellDCNN yonteminin motivasyonu, Kanser tanisinda altin standart biyopsidir.
Biyopsi goriintiilerin analizi ve kanser teshisi i¢in agilmasi gereken bir¢ok zorluk vardir.
[k olarak, yaklasik 100.000x100.000 piksel tam boyutlu histopatolojik goriintiilerin
yiiksek ¢oziiniirliikleri nedeniyle inceleme siireci uzun zaman almaktadir. Karar alma
stirecinin bir hasta i¢in ne kadar siirecegi, her hastanin ortalama 12 ila 20 taranan
histopatolojik goriintiisiiniin gz oniine alindig1 anlagilmaktadir (Xu ve ark., 2017). Diger
yandan, {lkelerdeki kisi basina patologlarin sayis1 diisiliniildiiglinde, otomatik
histopatolojik goériintii analizinin gerekliligi ortaya ¢ikmaktadir (Farre ve Kibera, 2018).
Bu amagla, yapay zeka teknikleri kullanilarak birgok WSI analiz yontemi Onerilmistir.
Bu yontemler karar alma siirecine olumlu katkilar saglasa da, tek bir karar alma
mekanizmast olarak kullanilmamustir. Onerilen sistemler, WSI yamalar1 icin
siniflandirmanin sonucunu gosteren sayisal bir deger tirettigi i¢in, genellikle patolog i¢in

bir danigma sistemi olusturmak i¢in kullanilirlar. Bu agidan incelendiginde, bu ¢aligmalar
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patologun karar siiresine katkida bulunmaz, yalnizca alinacak karar i¢in hizli bir danigma
mekanizmasi gorevi goriir.

Histopatolojik goriintii analizinde ikinci sorun goriintiideki doku degisikliklerinin
karmasikligi ve simiflar arast farkin olmamasidir. Bu ince degisiklikler, yiiksek
¢Oziiniirliige bagli olarak zorluklara yol agmaktadir. WSI yapist bu zorunlu simif
farkliliklarinin tespiti i¢in incelenmistir. Doku ve H&E boyali bolge baglantilarindaki
benzer dalgalanmalar tespit etmek icin ¢esitli ¢alismalar onerilmistir. Bu arastirmalar,
tam bir karar verme sistemi i¢in, hiicre merkezlerinin tanimlanmadig1r ve hiicreler
arasindaki farklarin vurgulanmadigir gibi, doku tespiti i¢in oldukca tatmin edici
olmalarina ragmen, bazi eksikliklere sahiptir.

Diger bir problem, ayri hiicre siniflarina ait hiicrelerde morfolojik o6zellik
farkliliklarinin  belirlenmesidir. Kanser hiicrelerinin kendi smiflarindaki 6zellikleri
arasindaki fark, rastgele boliinme ve kanserli hiicrelerin biiyiimesi nedeniyle ¢ok kiigiik
degildir.

CellDCNN mimarisi ve matematiksel altyapisi; Basarili bir histopatolojik goriintii
analizi algoritmas1 patologun karar vermesini hizlandirmali ve WSI dokusunu
basitlestirmelidir. Bunun i¢in iistte bahsedilen tiim problemleri ¢dzebilecek bir algoritma
kullanilmalidir. Literatiirdeki ¢ogu yontem, yalnizca tek bir problemi oldukga basarili bir
sekilde ¢6zmek icin gelistirilmistir. Bu nedenle katkilar1 smirlhidir. Bu ¢alismada, sz
konusu problemlerin iistesinden gelmek i¢in hiicre tipi tabanli bir semantik segmentasyon
yontemi sunulmustur. Onerilen yontem dort siif i¢in (histopatolojik goriintii arka plan,
H&E boyali bolgeler, normal hiicreler ve kanserli hiicreler) anlamsal bilgi tiretir. Bu
gorsel bilgi patolog tarafindan kolayca yorumlanabilir. Bu amagla, goriintiilerde H&E
lekeli dokusu ilk once daha basit hale getirilir. Goriintii dokusundaki tiim boya
dalgalanmalar1 ve g6z yaniltict dokular pembe renkte ifade edilir. Daha sonra kanserli ve
normal hiicreler agikc¢a tanimlanir. Cilinkii bir WSI'da ¢ok fazla hiicre bulunmaktadir. Bu
hiicrelerin incelenmesi ve analizi zaman alicidir. Bu nedenle, kanserli ve normal hiicreler
tespit edilir, kanserli hiicreler mavi renkle temsil edilir ve normal hiicreler yesil renktedir.
Son olarak, doku ve hiicreler igcermeyen arka plan bolgeleri beyaz renkle temsil edilir.

Bahsedilen CelIDCNN yo6ntemi ile hedeflenen ¢ikt1 6rnegi Sekil 3.37'de gosterilmektedir.
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Sekil 3.37. CellDCNN i¢in hedeflenen ¢ikis, a) Tam boyutlu histopatolojik goriintii, b) tam boyutlu

histopatolojik goriintiiden kesilmis bir parga, c) kesilmis parcanin CellIDCNN mimarisi ile iglenmesi

Sekil 3.37(c)'de gosterilen goriintli, patolog tarafindan analiz edilmesi ve
anlasilmasi kolay olan semantik bir segmentasyon c¢alismasidir. Bu islem i¢in hiicre tipi
tabanlit DCNN adli yeni bir FCN yapis1 Onerilmistir. Literatiirdeki basarili semantik
segmentasyon c¢alismalar1 incelenmis ve bu ¢alismalarin giiclii ve zayif yonleri analiz
edilmistir. Bu amagla, basarili semantik boliimlendirme mimarileri histopatolojik
goriintiilere uygulanmistir. Yiiksek puan tireten CNN mimarlarinin yapisi ve egitim igin
gerekli ihtiyaglart degerlendirilmistir. Yapilan deneyler sonucunda dekonvoliisyon ag
yapisinin hiicrelerin morfolojik 6zelliklerini korudugu goriilmiistiir. Ek olarak, artik ag
temel doku bilgisinin son katmanlara basarili bir sekilde iletilmesini saglar. Bu nedenle,
arttk mimari ve dekonvoliisyon ag yapilarina dayanarak yeni bir DCNN yapisi
iiretilmistir. Onerilen CellDCNN mimarisi, Sekil 3.38'de goriilmektedir.

Onerilen CelDCNN mimarisine ait olan parametreler ve katmanlarin sayisina ait

bilgiler Cizelge 3.2°de goriilmektedir.
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Sekil 3.38. CelDCNN mimarisi

Artik aglar, derin ag yapilarinda gradyan sinyalindeki kaybolma ve patlama gibi
sorunlar1 ¢ok etkili bir sekilde ortadan kaldirabilir. Hata parametresinin ag iginde
yayilirken yok olma sorunu, ag derinlestikge, hata bilgilerinin etkisini kaybederek agirlik
parametrelerini degistirememesidir. Bu durumda, 6grenme siireci ger¢ceklesmez. Bu
sorunun iistesinden gelmek i¢in, artik yap1 onceki katman bilgisini sonraki katmanlara
tasir. Bu sekilde, ag derinlesse bile gradyan kaybolma sorunu olusmaz.

Geleneksel bir artik yapi i¢in kullanilan bazi parametreleri su sekilde belirleyelim;
giris sinyali i¢in X, ¢ikis sinyali i¢in y ve fonksiyon igin ise F(X) kullanalim. Dogrusal
CNN vyapist igin ¢ikti, y = F(X) olur. F(X) katmanlarinin sayist CNN mimarisine gore
degisir. Genel olarak, degisken sayida konvoliisyon tabakasi, havuzlama tabakasi ve
ReLU'dan olusur. CellDCNN calismasinda kullanilan konvoliisyon, ReLU ve maksimum
havuzlama katmanlar1 i¢in matematiksel formiiller sirasiyla Esitlik 3.13, Esitlik 3.15 ve

Esitlik 3.17°deki gibidir.
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Yukan
Konvoliisyon Havuzlama ReLU Softmax
Havuzlama
Katmam Katmam Katmam | Katmam
Katmam
4x4 maks.
3x3x512x512 havuzlama
3x3x512x512 4x4 maks.
Artik 3x3x512x512 havuzlama 3
Yol (sirasiyla) 2x2 maks.
kaydirma=1, dolgu havuzlama
yok (sirastyla)
kaydirma=1
3x3x3x512
3x3x512x512
3x3x512x512 2x2 maks.
3x3x512x1024 havuzlama,
Kodlayici Ana
3x3x1024x512 kaydirma=1 - 6 -
Kisim Yol
3x3x512x512 (Ttim havuzlama
(sirastyla) katmanlart1 i¢in)
Kaydirma=1, dolgu
yok
6x6 maks.
havuzlama
11x11 maks.
Havuz havuzlama
Yolu 14x14 maks.
havuzlama
(swrastyla)
Kaydirma=1
5x5 maks. yukari
havuzlama
Ana Kaydirma=1 4
Yol (tim yukar1
havuzlama
Kod Coziicii katmanlart igin)
Kisim 5x5 maks. yukari
havuzlama
Yukari
9x9 maks. yukari
Havuz - - - 1
havuzlama
Yolu
(sirastyla)

Kaydirma=1
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Geleneksel artik mimaride, ¢ikisa y=F(x)+x olarak x sinyali eklenir. Bu islem
CNN mimarisine uygulandiginda, iistesinden gelinmesi gereken bir boyut uyumlulugu
sorunu vardir. F(X)'1 olusturan bilesenler genellikle sunlardir: konvoliisyon katmani,
ReLU, havuzlama katmani, birakma katman1 vb. Bu filtrelerden, konvoliisyon katmani
ve havuzlama katmani goriintli boyutlarini degistirir. Bu nedenle, F(X) ve X goriintiilerinin
boyutlart farklidir. Bu farkliligi 6nlemek icin bu c¢alismada x sinyaline maksimum
havuzlama islemi uygulanmistir. Bu siireci P(X) olarak adlandiralim. P(x)'in amaci, artik
aglarda farkli boyut problemini ortadan kaldirmaktir. Esitlik 3.15, P(x) i¢in kullanilir.

Onerilen mimarinin bir diger farki, artik destek yolu olarak adlandirilan R(X)’tir.
Artik destek yolu, x sinyalinin temel seviye Ozelliklerinin bir sonraki katmanlara
aktarilmasini saglar. Temel bir R(X) i¢in, Esitlik 3.13, Esitlik 3.15 ve Esitlik 3.17 sirasiyla
kullanilir. Her esitligin ¢iktisi, diger esitlik i¢in girdi olarak atanir. Onerilen agm artik
kismimin ¢iktis1 y =F(x)+P(x)+R(x) olarak ifade edilir. Geleneksel artik ag yapisi ve

onerilen yapimin kalint1 kismi, Sekil 3.39'da gosterilmektedir.

Fi(x)

Fa(x) P(x) F(x) R(x)

<(X)
y

Y

Residual Architecture |

, i I }

Our residual Architecture

Sekil 3.39. Artik ag yapisi, geleneksel artik mimarisi (sol tarafta), 6nerilen artik ag mimarisi (sag tarafta)

Bir diger ilham verici mimari olan dekonvoliisyon agi, semantik segmentasyon
uygulamalari i¢in ¢ok etkili bir yontemdir. Dekonvoliisyon aglari, goriintiiniin yapisin
orijinal boyutlarina tagidiklarindan boliimleme, eslestirme ve olusturma gibi gorevlerde
siklikla kullanilir. Bu aglarin egitilmesi i¢in ¢ok sayida etiketlenmis veri gerekmektedir.
Ayrica, soruna gore belirli bir mimarinin tasarlanmasi zaman alicidir. Bu c¢alismada,
egitim siirecini kolaylastirmak i¢in dekonvoliisyon ag yapisinin derinliginin diisiik olmasi
amaclanmistir. FCN yapisinda, tamamen baglh katmanlar yerine konvoliisyon katlari
kullanilir. Bu sayede, goriintiiyli orijinal boyutlarina déniistiirmek i¢in daha az katman

kullanilir. Dekonvoliisyon yaklagimi i¢in goriinti boyutunu artirmak icin yukari
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ornekleme yapabilen katmanlar kullanilir. Yukar1 havuzlama islemi, maksimum
havuzlama katmanmin ters islemini gerceklestirir (Cheng ve ark., 2017). Bu islemin
anlasilmasi i¢in 3x3 boyutunda bir filtre diisiinelim. Bu islemde goriintii iizerine 9
pikselden olusan 3x3 bir pencere kaydirilir. Goriintii izerinde kaydirilan 3x3 komsuluga
sahip filtre altinda kalan kisimdan en yiiksek degerli piksel secilir. Bu durumda sadece
tek bir piksel degeri tiim bu 9 pikseli temsil edeceginden goriintiiniin temsil boyutu 9 kat
azalmaktadir. Yukar1 havuzlama isleminde, 9 piksel tek bir pikselden iiretilir. Bu 9 piksel
daha sonra 3x3 pencereye dontstiiriiliir. Elde edilen yeni goriintiiniin boyutu 9 kat artar.

Havuzlama ve yukar1 havuzlama islemleri Sekil 3.40'ta gosterilmektedir.

UnPooling

Pooling

Sekil 3.40. Havuzlama ve yukart havuzlama islemleri
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Tez caligmasinda histopatolojik goriintiilerin analizi i¢in derin bir arastirma
sunulmaktadir. Bu amacla kanser tespiti ¢alismalarindaki ilk basamak olan hiicre
tespitinden baslayip en u¢ asamalardan biri olan semantik segmentasyona kadar derin bir
arastirma yapilmistir. Aragtirma sonuglari sunulurken literatiirdeki sira izlenmistir. Bu
amagla ilk olarak hiicrelerin yakalanmasi ve hiicre davraniglarinin incelenmesi ile ilgili
yapilan c¢alismalar sunulmustur. Bu calismalar sayesinde normal hiicreler ile kanserli
hiicreler arasindaki farklar anlasilmistir. Bdylece siniflandirma ve segmentasyon
calismalarinda daha bilingli deneyler gergeklestirilmistir. Ikinci asamada histopatolojik
goriintlilerin siniflandirma deneyleri yapilmistir. Bu kisimda ise geleneksel yontemlerin
kullanilan veri seti iizerindeki basarisi incelenmistir. Daha sonra giliniimiizdeki popiiler
yontemlerin kullanilan veri seti iizerindeki basarisi incelenmistir. Son olarak bizim
tarafimizdan Onerilen mimari veri seti lizerinde kullanilmistir ve sonuglar
karsilastirilmistir. Bu asamada Onerilen mimarinin konvoliisyon pencere boyutlarinin
ayarlanabilmesi i¢in ve Onerilen histopatolojik goriintii 6n isleme yonteminin optimize
edilebilmesi i¢in cesitli deneyler yapilmistir. Bu parametrelerin basari iizerine etkisi
incelenmistir. Siiflandirma asamasinda deneylerin olduk¢a uzun siirdiigii ve 6zellikle
test esnasinda oldukca hizli ¢oziime ulagsma gerekliligi anlagilmistir. Bu sebeple, tam
boyutlu histopatolojik goriintiilerin daha hizli analizi i¢in bir tehlikeli alan belirleme
teknigi Onerilmistir. Bu teknik hizlica kanserli olma olasilig1 olan alanlar1 belirleyerek
sadece bu alanlarin islenmesini saglamaktadir. Tez ¢alismasinin sonunda ise semantik
segmentasyon ¢alismasi yapilmuistir. Onerilen birgok ydntem sadece smniflandirma
yaparak dokunun kanserli olup olmadig1 hakkinda bilgi verir ve herhangi bir lokasyon
bilgisi liretmez. Bir bireyin kanserli olup olmadigina dair bilgiyi sadece bir yapay zeka
programindan almak saglikli bir karar olarak goriilmediginden bu karar uzman patolog
tarafindan test edilmelidir. Siniflandirma sonucunda ise patologun dokuyu inceleme
stiresi degismeyecektir. Sadece bir danigma sistemi olarak kullanilabilecektir. Semantik
segmentasyon sonuglart ise kanserli alani direk olarak belirttiginden hem inceleme
sliresini azaltacak, hem de tecriibesiz patologlarin egitimi icin faydali olacaktir.

Tez calismasinda kullanilan yontemlerin bazilar1 igin veri seti 6zel olarak
degistirilmistir. Bu durumda simiflandirma algoritmalar1 arasindaki farklarin en aza
indirilmesi amaglanmistir. Her boliimde veri setinin durumu ve hazirlanma asamasindan

bahsedilmektedir. Veri setlerindeki bazi 6zel diizeltmelerin sonuglar iizerinde pozitif ve
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negatif olmak tizere ¢esitli etkileri olmustur. Fakat bu sonuglar bize veri setinin 6nemini

bir kez daha gostermistir.

4.1. Mitoz Boliinme ve Hiicre Tespiti Calismasi

Mitoz boliinme hiicrelerin hayat dongiisiinde yasadigi bir olaydir. Bu sebeple
mitoz boliinme olgusunun goriintii igerisinde tespit edilebilmesi i¢in dncelikle hiicrelerin
tespit edilebilmesi gerekmektedir. Bu sayede hiicre 6zellikleri incelenerek hangi hiicrenin
mitoz boliinme agamasinda oldugu hangi hiicrenin ise mitoz bdliinme asamasinda
olmadigi anlagilmaktadir. Bu tez calismasinin ilk asamas1 olan mitoz tespiti i¢in oncelikle
hiicre tespiti ve hiicre Ozelliklerinin belirlenmesi iizerine ¢alisilmistir. Daha sonra ise

CNN yapisi kullanilarak mikroskop goriintiilerinden mitoz boliinme tespiti yapilmistir.

4.1.1. Manuel yontemler ile hiicre tespiti calismasi

Biyomedikal goriintiilerde hiicre tespiti i¢in geleneksel manuel 6zellik ¢ikarma
yontemleri oldukca popiiler konular olarak uzun yillarda kalsa da giiniimiizde otomatik
yontemler kullanilmaktadir. Fakat otomatik yontemlerin basarisinin karsilastirilmasi igin
en basarili manuel yontemler karsilastirma yapmak amaciyla halen kullanilabilmektedir.
Bir diger sebep ise otomatik 6zellik ¢ikarma yontemlerinin ¢ok fazla egitim verisi ve
yiiksek bir donanim ihtiyaci olmasidir. Bu yontemler genellikle manuel yontemler
tarafindan yiiksek basar1 elde edilemeyen problemlerin ¢ozliimiinde tercih edilmektedir.
Aksi takdirde ¢alisma verimi diisiik olacaktir. Bu tez calismasinda temel amag¢ mikroskop
goriintiilerinde mitoz boliinmeyi yakalayabilmektir. Fakat oncelikle ¢ok fazla hesaplama
kapasitesi gerektirmeyen, daha az veri ile ¢alismaya olanak saglayan ve olduk¢a hizli
sonuglar iiretebilen manuel yontemler ile bu islem denenmistir (Ozturk ve Akdemir,
2018a).

Manuel 6zellik ¢ikarma yontemleri ile hiicre tespiti ¢alismasinda ilk olarak
histopatolojik ~ goriintiilerden  kesilen pargalardan hiicre tespiti uygulamasi
gerceklestirilmistir. Daha sonra ise mitoz boliinme icin kullanilacak ana veri seti olan
mitoz veri seti goriintiileri denenmistir. Son olarak iki veri seti iginde sonuglar
yorumlanmustir.

Histopatolojik goriintiilerden hiicre tespiti i¢in kullanilan veri seti CAMELYON
veri setidir (Ehteshami Bejnordi ve ark., 2017; Litjens ve ark., 2018). Bu veri setinde
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goriintiilerin boyutlar1 daha 6nce bahsedildigi gibi oldukca biiyiik oldugundan tam
boyutlu goriintiiler kullanilmamigtir. Veri seti hiicre tespiti c¢alismasi i¢in yeniden
diizenlenmistir. Veri setinin diizenlenmesine iligskin yapilan ¢aligmalar su sekildedir;

e Goriintii piramidinden 3. Seviye en yiiksek c¢oziintirliikteki goriintiiler
secilmistir. Bu goriintiilerin ¢oziiniirliikleri 24576x55296 pikseldir.

e 3. Seviye c¢oziliniirliikteki goriintiilerden birbirinden farkli ve ¢esitli
coziintirliiklerde goriintii parcalar kesilmistir.

e Kesilen goriintiiler icerisinde sadece normal hiicreleri igeren gorintii
parcalari, sadece kanserli dokuyu olusturan tehlikeli hiicreleri igeren
goriintli parcalari, her iki hiicre tiiriinii de ¢esitli oranlarda igeren goriintii
parcgalar1 mevcuttur.

¢ Yeni olusturulan veri kiimesine karsilik gelecek bir hedef goriintii kiimesi
olusturulmus ve her hiicrenin c¢ekirde§i uzman patolog tarafindan

isaretlemistir.

CAMELYON veri kiimesinden tiiretilen ve hiicrelerin tespiti i¢in kullanilan yeni
histopatolojik goriintii kiimesi ve hedef goriintiiler Sekil 4.1°de goriilmektedir. Buradaki
goriintliler farkli ¢coziiniirliige sahiptir ve orijinal halleri ile buraya eklenmislerdir. Sekil
4.1(a)’da uzman patolog tarafindan isaretlenmis hiicreler gériinmektedir. Sekil 4.1(b)’de
ise orijinal goriintliler goriilmektedir.

Tez ¢aligmasinin bu boliimiinde, histopatolojik goriintiilerde hiicre tespiti i¢in iyi
bilinen ve literatiirde daha once oldukga basarili olmus olan manuel 6zellik ¢ikarma
yontemlerinin basaris1 arastirilmistir. Bu amagla; histogram of gradients (HOG),
maximally stable extremal region (MSER), scale invariant feature transform (SIFT),
features from accelerated segment test (FAST), local binary pattern (LBP) &zellik
cikarma yontemleri ve canny kenar belirleme algoritmasi kullanilmaktadir. Bahsedilen
algoritmalar1 kullanarak histopatolojik goriintiiden elde edilen &zellikler ile hiicreleri
tespit etmek igin, dzellik kiimelerinin sadece hiicreleri kaplamasi gerekir. Bu nedenle,
ham goriintiilere uygulandiginda, giiriiltii gibi rahatsiz edici faktorler nedeniyle basarisiz
olurlar. Bu calismada oncelikle RGB renk uzayindan HSV renk uzayma doniisiim
yapilmistir. Ardindan, HSV renk uzayindaki V bilesenindeki giiriiltli, wiener filtresi
(Benesty ve ark., 2010) kullanilarak temizlenir. Ardindan goriintiiye goriintii netlestirme

uygulanir. On isleme yardimi sayesinde manuel 6zellik ¢ikarma algoritmalarmnin yalnizca
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hiicreleri yakalama sansini arttirilmistir. Giiriiltiisii giderilmis V kanalina sonraki adimda
sirastyla HOG (Dalal ve Triggs, 2005), MSER (Turki ve ark., 2017), SIFT (Ma ve ark.,

2016), FAST (Wang ve ark., 2017), LBP (Khazendar ve ark., 2015) ve Canny (Goulart

ve ark., 2017) algoritmalar1 uygulanmaktadir.
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Sekil 4.1. Hiicre tespiti i¢in kullanilan histopatolojik goriintii kiimesi, a) isaretlenmis goriintiiler, b)

orijinal goriintiiler
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Histopatolojik goriintli parcalarindan ozelliklerin ¢ikarilmasi ve bu 6zelliklere
gore hiicre ¢ekirdeklerinin tespit edilmesi i¢in Onerilen ¢alismanin semasi Sekil 4.2°de

gosterilmistir.

Goériintilerin Hazirlanmasi Ozelliklerin Yakalanmasi
Histopatolojik HOG
Gorintl Pargasi
v
RGB renk MSERS
uzayindan HSV'ye
doénis im
v SIFT

V kanalinin HSV
renk uzayindan i

allnina5| FAST
Wiener filtresi LB
v
Goruntu Canny

Keskinlestirme

Sekil 4.2. Onerilen hiicre tespit sisteminin semasi

Gortintiilerin onisleme ile hazirlanmast; Goriintii isleme uygulamalarindaki ana
algoritmalar ¢ogunlukla giiriiltii ve 151k degisimlerine duyarlidir. Bu nedenle, ham
goriintlilerin islenmesi, istenen basarinin elde edilmesini onler. Goriinti 6n isleme
teknikleri, goriintiilerde giiriiltii ve aydinlatma dalgalanmalarini 6nlemek i¢in kullanilir
ve gorlintii isleme algoritmalart {izerindeki etkisini azaltmak i¢in kullanilirlar.
Gortintiilerdeki giiriiltiller genellikle farkl tiplerdedir. Bu nedenle, probleme 6zel veya
goriintliye 6zel goriintli 6n isleme teknikleri kullanilir.

Bu ¢alismada, diisiik kontrastli, H&E ile boyanan, renk problemleri olan ve ¢esitli
giirilti problemleri olan histopatolojik goriintiiler i¢in gorlintii 6n isleme ¢ozlimii
sunulmaktadir. 1k olarak, goriintii RGB renk uzaymdan HSV renk uzayina déniistiiriiliir.
Ardindan, daha sonraki islemler i¢in HSV renk uzaymin V bileseni segilir. V bileseni,
Sekil 4.3 (a)'da gosterilmistir.

Wiener filtresi, V bilesenindeki giiriiltiiyli gidermek i¢in kullanilmistir. Wiener

filtresi, belirlenen komsuluk degerine gore goriintiiniin istatistiksel 6zelliklerini elde eder.
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Cok 1iyi bir komsuluk degeri segilirse, yumusama daha az hale gelir ve yumusama
problemi kiigiik bir komsuluk degeri i¢in ise biiyiiktiir. Son olarak, hiicrelerin berrakligini
arttirmak igin goriintii keskinlestirilmistir. On islemden sonraki goriintii Sekil 4.3 (b)'de

gosterilmektedir.
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Sekil 4.3. Histopatolojik goriintii pargalarina hiicre tespiti i¢in 6nisleme uygulamasi, a) HSV renk

uzayindan V bileseni, b) V bilesenine 6nigleme uygulanmasi

Hiicre tespiti c¢aligmasinin temelini 6zelliklerin ¢ikarilmasi olusturmaktadir.
Ciinkii bu 6zellikler kullanilarak bir bolgenin hiicre olup olmadigina karar verilmektedir.
Bu ¢aligmada kullanilan 6zellik ¢ikarma yontemleri ise sOyledir;

HOG ile ézellik ¢ikarma; HOG, bir goriintideki 6zellik bolgelerinin boyut ve yon
parametrelerini belirtir. Bu parametreler, goriintiideki nesneleri ve goriintii eslestirmeyi
belirlemek igin kullanilir ve boyuttan bagimsizdirlar. Biiyiikliik degeri M(X)y) ve
oryantasyon degeri 6(x,y) ile ifade edildiginde bu degerleri Esitlik 4.1 ve Esitlik 4.2’yi
kullanarak hesaplayabiliriz.

m(xy) =y £ () + £, (%) 41
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f, (x.Y)

6(x,y)=arctan—~
f(xy) 4.2

Histopatolojik goriintiilerde hiicre tespiti i¢in hiicreler tarafindan egitilen bir
Ozellik gorintiisii, Sekil 4'te gosterilmistir. Bu 6zellik matrisi, hiicreleri tanimlamak i¢in

test goriintiilerine uygulanir.

Sekil 4.4. Hiicre Tespiti i¢in kullanilan HOG 6zelligi

MSER ile ozellik ¢ikarma; MSER, goriintiiden ¢ok sayida benzer bolge 6zellikleri
cikarir. Bu 6zellikler genellikle eliptik bolgelerdir. MSER algoritmasinda, sekli korunan
alanlar1 degerlendirmek i¢in esik degerleri siirekli degistirilir. Bu algoritmay1 kullanarak,
goriintiideki eliptik 6zelliklerin yakalanmasi ¢ok bagarili sonuglar verir. Bu nedenle, bu
algoritma hiicre tespiti i¢in kullanilmak {izere se¢ilmistir.

SIFT ile ozellik ¢ikarma; SIFT algoritmasi, gortintiideki yerel ozellikleri
yakalamak icin kullanilir. Belirtilen 6zelliklerin durumu o6l¢eklendirme, dondiirme,
cevirmeden etkilenmez. Ilk olarak, farkli 6lgek degerlerindeki Gauss fonksiyonu
kullanilarak yerel maksimum ve yerel minimum belirlenir. Bu islem igin Esitlik 4.3

kullanilir.

D(x,y,0)=G(X,y,tc) —G(x,y,0)x (X, Y) 4.3
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Esitlik 4.3’te t sabit faktorii, ¢ Gauss farkini temsil eder. Daha sonra, her piksel
komsu piksellerle karsilastirilir ve diisiik kontrast degerine sahip bdlgeler kilit noktalar
incelenerek elimine edilir.

FAST ile ozellik ¢itkarma; FAST ile elde edilen 6zelliklerin amaci goriintiideki ilgi
noktalarini belirlemektir. ilgi noktalar1, gériintii icerigi hakkinda yerel bilgiler tasir ve
farkli goriintiiler i¢in tekrar edilebilir. Bu 6zellikler sayesinde, nesne algilama, nesne
izleme ve sahne eslestirme islemleri i¢in bu teknik kullanilabilir. Bu algoritma, her
pikselin bir ilgi noktas1 olup olmadigin1 kontrol eder. Secilen pikselin yogunluk degeri,
komsu 16 pikselin yogunluk degerine gore degerlendirilir. Bir piksel i¢in bir yogunluk
noktasi1 olur, bu pikselin yogunluk degerinin esikleme isleminden sonra etrafindaki
komsu piksellerin yogunluk degerinden farkli olmasi gerekir.

LBP ile ozellik ¢tkarma,; LBP, her pikseli nxn komsuluk degerine gore eslestirerek
etiketler. Elde edilen ozellikler kullanilarak, gorsel 6zellikleri temsil eden bir 6zellik
histogrami olusturulur. Bu 6zellik histogrami diger goriintiilerde aranir ve benzerlikler
belirlenir. Benzerlik belirlendiginde, iki ozellik histogrami arasindaki benzerlikler
hesaplanir ve hiicreler tespit edilir.

Canny kenar belirleme algoritmasi ile ozellik ¢ikarma; Canny kenar algilama
algoritmasi, en yaygin kullanilan kenar algilama yontemlerinden biridir. Bu algoritmanin
calismast su sekilde Ozetlenir: ilk olarak, goriintiideki giiriiltii giderilir. Giiriltii
temizlenmezse, dogru kenarlar elde edilemez. Daha sonra, X ve y yonlerinde (Gx, Gy)
goriintii yogunlugunun iki boyutlu bir tiirevi hesaplanir. Son olarak, goriinlimiin gradyani
Gx ve Gy degerleri eklenerek hesaplanir.

Deneylerde, 12 adet histopatolojik goriintii incelenmistir. Bu goriintiilerde
toplamda 3924 adet hiicre bulunmaktadir. Kullanilan teknikler egitim gerektiren teknikler
olmadigindan ve HOG tekniginde ise 3924 adet hiicre 6zellik matrisinin olusturulmasi
icin yeterli oldugundan daha fazla goriintiiye ihtiyag duyulmamaktadir. Goriinti
yamalarmin hiicreleri bir uzman tarafindan isaretlenmistir. Ozellik ¢ikarma islemi, 6zellik
cikarma algoritmalarinin kendi yetenek ve 6zelliklerine gore gerceklestirilir. Bu amagla
algoritmalara iyilestirme eklemeleri uygulanmamistir. Bu islemin amaci sadece hiicreleri
iceren bolgeleri tespit etmektir. Iyi bilinen 6zellik ¢ikarma algoritmalarmin performansi

Tablo 1'de gosterilmektedir.
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Hiicre Tespit Toplam
Dogru tespit olmayan edilemeyen | hiicre
edilen Hiicre bolgelerin Hiicre sayist

isaretlenmesi

HOG 2748 76 1176 3924
MSER 3540 22 384 3924
SIFT 2903 428 1021 3924
FAST 3064 294 860 3924
LBP 3489 158 435 3924
CANNY 3322 38 602 3924

Bahsedilen 6zellik ¢ikarma algoritmalari tarafindan belirlenen o6zellikler Sekil

4.5'te gosterilmistir.
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Sekil 4.5. Hiicre Tespiti i¢in kullanilan HOG 6zelligi

MSER algoritmast diger algoritmalardan daha 1yl sonuclar iiretmistir. Bu

algoritma bir¢ok hiicreyi algilayabilir ve etrafini isaretleyebilmektedir. Ancak birbirlerine

yakin olan hiicreler MSER algoritmasi ile tek bir hiicre olarak algilanir. LBP algoritmasi,
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hiicrelerin yerlerini dogru bir sekilde belirleyebilen baska bir algoritmadir. Ancak ¢ok
fazla sayida yanlis pozitif hiicre isaretlemistir. Yani hiicre olmayan kisimlari hiicre olarak
isaretlemistir. Canny kenar algilama algoritmasi, hiicrelerin kenarlarini ¢ok basarili bir
sekilde belirler. Bununla birlikte, bircok bolge yogunluk farkina sahip oldugundan, hiicre
icermemesine ragmen canny algoritmasi tarafindan hiicre olarak c¢izilmistir. HOG
algoritmasi tiim hiicreleri yakalamakta ¢ok basarili degildir, ancak yanlis isaretleme orani
diger algoritmalara gore diisiiktiir. Bu nedenle, LBP ve canny algoritmalarindan daha
kullaniglidir. FAST algoritmasi, ayn1 hiicreye birden fazla isaret koyar. SIFT algoritmasi
pek cok hiicreyi tespit edemez ve pek ¢ok hiicre dis1 bolgeyi isaretler.

Sonug olarak ise manuel olarak 6zellik ¢ikaran en basarili algoritmalarin sonuglari
histopatolojik goriintli parcalarindan hiicre tespiti i¢in istenen seviyelere ulasamamustir.
Bu algoritmalar, 151k mikroskobu altindan alinan mitoz boliinme goriintiileri i¢in tekrar
denenmistir.

Mitoz boliinme ¢alismasinda sadece boliinme evresindeki hiicrelerin yakalanmast
amaglanmaktadir. Bunun yakalanabilmesi i¢in egitim gerektiren algoritmalarin daha
basarili olacag1 ongoriilmektedir. Egitimsiz algoritmalar ise oldukca fazla 6n isleme
teknigi gerektirmektedir. Bu sebeple bahsedilen algoritmalarin sonuglarini ayri ayri
incelemek daha dogru olacaktir.

HOG algoritmas1 i¢in HOG 6zelliklerinin egitilmesi dogru noktalarin
belirlenmesini saglamaktadir. Bu sebeple goriintiilerden mitoz boliinme O6rnekleri
cikarilmistir. Bu mitoz 6rnekleri ile HOG algoritmasi egitilmistir. Bu egitim sonucunda
bir HOG haritas1 elde edilmistir. Bu HOG haritas1 goriintii tizerinde gezdirilerek uygun
ozellikler belirlenmistir. Sekil 4.6 (a)’da HOG oklarinin ¢ikarilmasi i¢in kullanilan 6rnek
goriintlilerden bazilar1 goriinmektedir. Ayrica Sekil 4.6 (b)’de goriintii igerisinde
aranmas1 gereken gri seviye degerini gosteren goriintli goriilmektedir. Sekil 4.6 (c)’de ise
HOG oklarinin durumu goriinmektedir. Bu sekiller incelendiginde ise problemi gérmek
oldukga basittir. HOG egitimi i¢in oldukga fazla ve ¢esitli egitim 6rnekleri kullanilmasina
ragmen, HOG algoritmasi tiim bu 6zellikleri birlestirerek tek bir matris haline getirir. Bu
islemden sonra ise sadece bir hiicreyi bulabilecek bir sablon ortaya ¢ikmaktadir. Yani
boliinmeye yeni baslamis hiicreleri bulabilir fakat boliinmeyen ve sadece parlama
asamasinda olan hiicreleri de mitoz olarak algilamaktadir. Daha da kotiisii goriintii

icerisindeki giiriiltii parlamalar1 da mitoz olarak isaretlenir.
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Sekil 4.6. HOG ile mitoz tespiti matrisleri, a) egitim 6rnekleri, b) elde edilen gri deger matrisi, c) HOG

ok matrisi

Bu 6zelliklerin goriintii icerisinde konvoliisyon iglemi ile aranmasindan sonra bir
benzerlik haritasi ¢ikarilir. Bu benzerlik haritasinda belirli bir esik degerinin tizerindeki
benzerlige sahip noktalar ise mitoz diye isaretlenir. Bu islem sonunda elde edilen goriintii
Sekil 4.7°de goriilmektedir. HOG ile mitoz tespiti islemi temel olarak c¢ok basaril
olmamasina ragmen ¢ok az hatali bolge isaretlemesi yapmaktadir. Sekil 4.7(a)’da tam
boyutlu goriintii ve isaretler goriinmektedir. Sekil 4.7(b)’de dogru bolgelerdeki isaretler,
Sekil 4.7(c)’de isaretlenmemis bolgeler, 4.7(d)’de ise yanlis isaretler goriilmektedir.

Sekil 4.8’de ise diger manuel Ozellik ¢ikarma yontemleri ile elde edilmis
gorintiiler goriilmektedir. Bu goriintiiler incelendiklerinde goriintiilerdeki neredeyse tiim
hiicrelerin  isaretlendigi  gorlilmektedir. Bu algoritmalarda bir egitim islemi
gerceklestirilmediginden her bolge belirli 6zellik ve farkliliklara gore secilmektedir. Bu
goriintliilerde hiicrelerin ¢ogu arkaplandan yogunluk olarak farkli oldugundan
secilmektedir. Burada mitoz olay1 veya normal hiicre arasindaki fark gozetilememektedir.
Yine de goriintiilerde bulunan her hiicrenin yakalanmasi saglanamamistir. Ozellikle
SIFT, FAST ve LBP algoritmalarinin sonuglari incelendiginde oldukg¢a basarisiz
olduklar1 goriilmektedir. Diger taraftan ise MSER ve Canny algoritmalari tiim hiicrelerin
tespitinde daha bagarili sonuglar iiretebilmektedir. Canny algoritmas: hiicrelerin
etrafindaki sinirlar1 ¢izerek bunlarin daha belirgin hale gelmesini saglamaktadir. Bir¢ok
hiicrenin etrafini ¢izebilmesine ragmen hiicre igermeyen bolgelerinde etrafinin ¢izilmesi
problemine sahiptir. Ayrica hiicre sinirlar1 tam degildir. MSER algoritmasi ise yakaladig:

hiicreleri tam ifade edebilirken birgok hiicreyi yakalayamaz.
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Sekil 4.7. HOG ile isaretlenen mitoz bolgeler, a) tam boyutlu isaretlenmis goriintii, b) mitoz bdlgelerdeki

isaretler, c) isaretlenmeyen mitoz bolgeler, d) yanlis isaretler

Genel olarak incelendiginde manuel olarak o6zellik ¢ikartan algoritmalar 6zel
eklemeler yapilmadan veya goriintiiye Onisleme, son isleme gibi uygulamalar yapilmadan
olduk¢a basarisiz sonuglar liretmektedir. Bu algoritmalar hiicrelerin yakalanmasi
gorevlerinde nispeten kabul edilebilir sonuglar liretmesine ragmen goriintii igerisinde 6zel
bir olgunun yakalanmasi i¢in tek baslarina ve sade olarak yeterli degildirler. HOG
algoritmasi denenen algoritmalarin igerisinde en basarili sonuglara sahip olmustur. Fakat
bu algoritmanin bu sonuglari elde edebilmesi igin bir 6n egitim yapilmistir. Bu egitim
asamasinda birgok mitoz Ornegi kullanilmistir. Bu sebeple diger algoritmalar ile
karsilastirildiginda daha kabul edilebilir sonuglar iiretmistir. Fakat derinlemesine
incelendiginde bazi mitoz boliinmeleri yakalayamadigi, parlamaya baslayan hiicreler

boliinmese bile bunlar1 mitoz olarak isaretlemesi, boliinen hiicrelerin birbirlerinden
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uzaklagmasina ve mitoz bitmesine ragmen isaretli olarak kalmasi ve arkaplanda kiiciik
noktalar1 isaretlemesi gibi bir¢ok problemlere sahiptir. Bu sebeple manuel yontemlerin
bu problemi ¢6zemeyecegi anlasilmis ve otomatik yontemler ile bu probleme bir sonraki

boliimde ¢oziim Onerilmistir.

Sekil 4.8. Manuel 6zellik ¢ikarma algoritmalari ile mitoz tespiti, a) MSER ile isaretlenmis goriintii, b)
Canny ile isaretlenmis goriintii, ¢) SIFT ile isaretlenmis goriintii, d) FAST ile isaretlenmis goriinti, e)

LBP ile isaretlenmis goriinti
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4.1.2. CNN ile mitoz boliinme tespiti calismasi

Iyilesme ve insan viicudu i¢in biiyiime gibi dnemli etkileri olan mitoz, son yillarda
biiyiik ilgi gormiistiir. Ozellikle hiicre boliinmesi dzellikleri, yenileyici tip i¢in faydali
bilgiler i¢erir. Bununla birlikte, bu karmagik yapinin analizi uzmanlar i¢in olduk¢a zordur,
clinkii bir¢ok hiicre rastgele zamanlarda ve farkli hizlarda dagilir. Mitoz boliinme tespiti
i¢in bir 6nceki boliimde manuel 6zellik ¢ikarma yontemlerinin basarisi incelenmistir. Bu
teknikler genellikle egitim verisi gerektirmediginden veya az sayida ornek ile
egitilebildiginden ve medikal goriintii igsleme problemlerinde etiketli veri oldukca az
oldugundan faydali olabilmektedir. Diger taraftan bu algoritmalarin calisma siiresi
olduk¢a hizlidir ve donanim ihtiyacglar1 nispeten daha azdir. Fakat elde edilen sonuglar
yeterli degildir. Bu sebeple otomatik 6zellik ¢cikarma algoritmalarindan yararlanmak daha
faydalidir. Otomatik mitoz saptama g¢alismalari bazi kaynaklarda ti¢ gruba ayrilarak
incelenmistir. Bu Kategoriler: izleme tabanli (Li ve ark., 2008), izleme gerektirmeyen (Liu
ve ark., 2014) ve hibrit yaklasimlardir (Liu ve ark., 2012b). Literatiirdeki baz1 makaleler
mitotik olay saptama yontemlerini iki kategoride smiflandirmistir. Bunlar; yerel
belirginlige dayali yontemler (Liu ve ark., 2010) ve gecici baglam temelli yontemler (Liu
ve ark., 2010).

Manuel yontemlerin olusturdugu dezavantajlari agmak amaciyla, tez ¢aligmasinin
bu kisminda CNN kullanarak otomatik mitoz tespiti i¢in son isleme katkili bir semantik
segmentasyon yontemi Oneriyoruz. Ozellikle mitoz gibi zor veri setleriyle ¢alisirken,
bircok yontemin basar1 orani diistiktiir. Bu tiir veri setleri i¢in bagarinin anahtari, tiim veri
ozelliklerinin ve oOlgeklerinin bilinmesi gerektigidir. Ancak, tiim veri ozelliklerini
bilmenin bir yolu yoktur. Bu nedenle, CNN kullanilarak 6zelliklerin problem veri setine
gore otomatik olarak iiretilmesi gerekir. Birgok CNN modeli literatiirde hali hazirda
mevcut olsa da, tez calismasinin bu kismi i¢in yeni bir mimari 6nerilmistir. Ciinki
literatlirdeki yontemler, sahne yorumlama ve nesne tanima gorevlerinde siklikla
kullanilmaktadir. Bu CNN yapilar1 mitoz tespiti i¢in en uygun ¢oziimii saglamamaktadir.
Ayrica, CNN kullanan semantik segmentasyon c¢aligmalari mitotik olay tespiti icin
mevcut degildir. Tez c¢alismasinin bu boliimiinde Onerilen mitoz yakalama CNN
mimarisinin yapisi sayesinde goriintii boyutunu kiigiiltmeden semantik segmentasyon ile
mitoz bolinmeler acik¢a renklendirilir. Onerilen mimarinin ileri beslemesi, 4
konvoliisyon katmani, 4 maksimum havuzlama katmani, bir ReLU ve softmax

katmanindan olusur. Geri besleme kisminda ise, stokastik gradyan inis optimizasyonu
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kullanilir. Siniflandirma amaciyla kullanilan CNN yapilarinin aksine, goriintii boyutu
artan derinlikle azalmaz. Bu islem sayesinde goriinti dekonvoliisyon olmadan
yorumlanabilir. Bildigimiz kadariyla, onerilen sistem dekonvoliisyon olmadan ilk
semantik mitoz boliinmesi ¢alismasidir. Bu ¢alismanin ana katkilar1 s6yle siralanabilir;
e Mitotik olaylar ve mitoz benzeri yapilar arasindaki fark, anlamsal
boliimleme ile kolayca anlagilabilir.
e Farkli alanlarda ve asamalarda mitoz boliinmeler yiikksek basari ile
belirlenir.

e Onerilen basit CNN yapis1 sayesinde egitim ve test siireci hizlidir.

Semantik segmentasyon, piksel tabanli ve nesne tabanli yontemlere kiyasla daha
yiiksek seviye 6zellik bilgileri {iretir ve bu bilgilerin insan tarafindan yorumlanmasi ve
anlasilmas1 daha kolaydir. Histopatolojik goriintiiler yogun giiriiltii ve yiiksek sayida
negatif 6rnek icerdiginden, bu goriintiilerin béliimlendirmeden sonra bile yorumlanmasi
zordur. Semantik segmentasyon bu tiir goriintiiler i¢in ¢ok kullanislidir. Bu nedenle, bu
calisma CNN'nin mitotik olay saptamadaki avantajlarindan faydalanan anlamsal bir
segmentasyon ydntemi sunmaktadir. Onerilen CNN, dort konvoliisyon katmani olan, dort
tane maksimum havuz katmani, bir ReLU ve bir softmax katmanina sahip olan 10 adet
katman i¢ermektedir. Egitim i¢in kullanilan goriintiilerin boyutu 30x30 pikseldir. Bu
egitim goriintiileri, patolojik goriintii veri setinden 1392x1040 piksel olan tam boyutlu
goriintiilerin kesilmesi ile elde edilmistir. Tam boyutlu goriintiilerden kesilen bu egitim
parcalart CNN mimarisinin girisine uygulanmaktadir. Onerilen CNN yapisi, Sekil 4.9'da

1392x1040x1 30x30x1 input

gosterilmistir (Oztiirk ve Akdemir, 2018a).
Pathological Image image

c1 P1 c2 P2 R1 c3 P3 c4 P4 S1 O
30 30 30 30 30 30 30 30 30
e
E - A
30 2w 30 w3 3wy g, ey paby,  jaby, ey 0

3x3x1x32  2x2 Pooling  5x5x32x32 2x2 Pooling ReLU Layer 5x5x32x32 ~ 2x2 Pooling 5x5x32x1 ~ 2x2 Softmax Output
Convolution Layer Convolution Layer Convolution Layer  Convolution Pooling Layer
Layer Layer Layer Layer Layer

Sekil 4.9. Mitoz boliinmesi i¢in dnerilen CNN mimarisi (Oztiirk ve Akdemir, 2018a)



126

Onerilen mimari i¢in kullanilan katmanlarin gérevleri ve hesaplamalarindan daha
onceki boliimlerde genis olarak bahsedilmisti. Bu sebeple bu bdliimde tekrar
formiillerden ve bir sonraki katman i¢in gerekli olan girdi boyutlarinin hesaplanmasindan
bahsedilemeyecektir. Bu ¢alismanin en 6nemli 6zelligi herhangi bir yukar1 6rnekleme
teknigi kullanilmadan goriintii boyutunun korunmasidir. Bunun anlami kullanilan
konvoliisyon ve havuzlama katmanlarindan sonra goriintii boyutlarmin korunmasi i¢in
bazi parametrelerin kullanildigidir. Bu parametreler sayesinde goriintii boyutlarinda
azalma olmaz ve daha sonra herhangi bir yukar1 6rnekleme katmani kullanilmaz. Boylece
daha az parametre kullanilmis olur. Bu ¢alismada dolgu maddesi olarak 0 kullanilmustir.
Sifir doldurma isleminde, doldurma katsayisi giris matrisinin kenarlarina 0 eklenerek
biiyiitiiliir. 30x30 piksel boyutunda girdi olarak egitim goriintiileri hazirliyoruz ve her
katman ciktisinda 30x30 piksel boyutunda matrisleri hedefliyoruz. Ilk konvoliisyon
katmani ¢iktisin1 3x3 komsuluga sahip konvoliisyon katmani igin hesaplarsak, dolgu
parametresi kullanmazsak DimC1=(30-3)/1+1=28 eger dolgu parametresi olarak 0
kullanirsak DimC1=30x30 olarak elde ederiz. Birinci konvoliisyon ¢ikisinda 30x30 piksel
bir goriintii elde etmek i¢in uygun dolgu degeri; P = 1 olarak secilir. Bu islem C2, C3, C4
konvoliisyon katmanlarinda 5x5 6zellik haritalari i¢in uygun dolgu degeri 2 olarak elde
edilir.

Deneylerde C2C12 ve BAEC faz kontrast mikroskobu goriintii dizileri
kullanilmistir. Bu gériintiiler, 5X, 0.15 N.A. faz kontrast hedefi ile Zeiss Axiovert T135V
mikroskobu kullanilarak yakalanmistir. Goriintiilerin  boyutu 1392x1040 piksel,
¢Oziintirliikleri 1.3 pum/pikseldir. BAEC ve C2C12 veri setleri, sirasiyla 210 ve 1013
goriintiiden olusur. Ikisinin de igerdigi toplam mitoz bdliinme olay sayis1 679°dur. BAEC
sigirlardaki aort endotel hiicreleridir ve C2C12 miyoblastik kok hiicrelerdir.

CNN mimarisi kullanilarak 1392 x 1040 piksel boyutundaki resimlerin islenmesi
zaman alicidir. Egitim siirecindeki bircok dongiiden dolay1, biiyiik goriintiiler hiz1 nemli
dl¢iide azaltabilir ve bellek sorunlarina neden olabilir. Ozellikle son dénemlerde piyasaya
stiriilen GPU’lar ile bu problem bahsedilen boyutlardaki goriintiiler i¢in ortadan
kalkmistir. Fakat deneylerin gergeklestirildigi 2016 senesinde bizim tarafimizdan
kullanilan GPU i¢in bu goriintiiler zorlayic1 idi. Bu nedenle, egitim icin 811 mitoz
goriintiiden 30x30 piksel pozitif ve negatif 6rnekler alinmistir. 1006 pozitif 6rnek ve 811
mitoz goriintiiden 716 negatif 6rnek kullanilarak toplam 1722 egitim goriintiisiine sahip
bir egitim seti olusturulmustur. Uretilen egitim setindeki bazi érnekler Sekil 4.10°da

gosterilmektedir.



127

AF

S[S[3[%
DA

ol s

&,
a0
NEAN
MRS

kd G sl ]

Sekil 4.10. Mitoz boliinmesi i¢in kullanilan egitim setinden alinan baz1 6rnek goriintiiler, a) mitoz

boliinme 6rnekleri, b) arka plan goriintiileri

Farkli CNN yapilari, farkli problemler icin farkli sonuglar iiretebilir. Ozellikle
Ozellik harita boyutunun sonuglar iizerinde 6nemli bir etkisi vardir. Son zamanlarda 5x5
ve 3x3 Ozellik haritalarinin daha basarili sonuglar verdigi diistiniilmektedir. Bu sebeple 4
farklit CNN yapisi olusturulmus ve mitoz saptama problemindeki basarilari arastirilmistir.

Bu CNN yapilarinin parametreleri Cizelge 4.2'de gosterilmektedir.

Cizelge 4.2. Mitoz tespiti i¢in 6nerilen CNN mimarisi parametreleri

Konvoliisyon | Konvolisyon | Havuzlama | Havuzlama ReLU Softmax
Katmam Parametreleri Katmani Parametreleri Katmani Katmani
3x3x1x16, Tim
3x3x16x16, Katmanlar
CNN1 3 9X5x16x1, 3 igin 3x3 1 Var
Stride=1, max-pooling,
Padding Stride=1,
=1,1,2 Padding=1
5x5x1x32, Tim
5x5x32x32, Katmanlar
CNN2 3 TXTx32x1, 3 i¢in 3x3 1 Var
Stride=1, max-pooling,
Padding Stride=1,
=2,2,3 Padding=1
3x3x1x32, Ti
5X5x32X32, Kamg‘;‘:"ar
5x5x32x32, icin 3x3
CNN3 4 5x5x32x1, 4 mai—pooling 1 Var
Strlde_:l, Stride=1,
Padding T
1229 Padding=1
3x3x1x64, Tiim
5X5X64x64, Kam‘q‘anlar
TXTX64x64, icin 3x3
CNN4 4 7X7X64x1, 4 ma)‘(?_poo"“ng 1 Var
Stride=1, Stride=1,
Padding S
1233 Padding=1
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Onerilen bu dért yapmin karsilastirilmasinda precision, recall ve F-score
kullanilir. Bu parametreler sirastyla Esitlik 4.4, Esitlik 4.5 ve Esitlik 4.6’daki gibi

hesaplanmaktadir.

Precision = 4.4

TP+ FP

Recall = 45

TP +FN

Precision x Recall
F-score =2x — 4.6
Precision + Recall

TP dogru olarak belirtilen beyaz pikselleri, FP yanlis 6ngoriilen beyaz pikselleri,
FN ise net ¢iktidaki yanlis ongdriilen siyah pikselleri temsil eder. Cizelge 4.3 bu dort

yapinin sonuglarini gostermektedir.

Cizelge 4.3. Onerilen 4 CNN mimarisinin bagarilari

Precision Recall F-score
CNN1 80.52% 77.5% 78.98%
CNN2 82.05% 80.0% 81.01%
CNN3 94.06% 92.07% 93.05%
CNN4 94.06% 92.10% 93.07%

Cizelge 4.3’ten anlasilacagi gibi, CNN4 yapis1 digerlerinden daha basarili
sonuglara sahiptir. Bununla birlikte, bir algoritma segerken, tek kriter programin basarisi
degil ayn1 zamanda algoritma cevabinin siiresi ve maliyetidir. Bu nedenle, yiiksek basarili
algoritmalar arasinda kisa cevap siiresi olan algoritmay1 se¢mek, hiz gerektiren
problemlere uygundur. Bu ¢alismada, CNN3 ve CNN4 yapilarinin basar1 oran1 ¢ok farkli
degildir, ancak CNN4 yanit siiresi, CNN3 yanit siiresinden yaklasik 3 kat daha yiiksektir.
Bu yiizden CNN3 yapisin1 segmek mantikli olacaktir. Bu ¢alismanin geri kalani CNN3
yapist ile devam etmektedir.

Egitim siirecinde konvoliisyon katmanlarindaki 6zellik matrisleri problemin
ozelliklerini 6grenir. Bu 6zellikler, birinci konvoliisyon katmaninda diisiik seviyededir.
Yapi derinlestikce, iist diizey 6zellikler 6grenilir. Bu ¢aligmada, havuzlama katmanlarinin
CNN mimarisi iizerindeki etkisi, segmentasyon siirecini anlamli kilmak ve goriintiideki
onemli Ozelliklerin yer degistirmesini dnlemek i¢in boyutta 6nemli 6zelliklerin boyut

sabitlemesi ve korunmasidir. Konvoliisyon katmanlar1 otomatik olarak énemli 6zellikleri
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ogrenir. Ik konvoliisyon katmani, kenar algilama veya oryantasyon algilama gibi temel
Gabor filtrelerini 6grenir. Mitotik olaylarin tanimlanmasi igin yalnizca bu katman yeterli
degildir. Bu nedenle, daha biiyiik boyutlu ikinci bir konvoliisyon katmani kullanilir. Ikinci
katmanda orta seviye 6zellikler 6grenilmistir. Bu calisma i¢in orta seviyeli 6zellikler
mitotik olaylarin bazi kivrimlar1 ve sekilleri grenilir. Uciincii konvoliisyon katmani,
diger orta seviye ozelliklerini dgrenir. Ugiincii katmandan sonrasina genellikle basit
problemlere ¢6ziim aranirken ihtiya¢ duyulmayabilir. Ancak, karmagsik problemler i¢in
st diizey 6zellikler gerekir. Dordiincii konvoliisyon katmani, siniflandirma basarisini
artiracak bilgileri igerir. Bu katmandaki derinlik 6zellikleri, mitotik olay parlamalari ve
degisken gri deger dagilimi gibi neredeyse hi¢ saptanamayan 6zelliklerdir.

Onerilen ydntem mitoz goriintiilerde hiicre boliinmelerini algilayarak semantik
boliimlendirme gergeklestirir. Hiicrelerin boliinmesi (dogum olay1), genellikle hiicrenin
parlaklig1 ile baglayan ve iki ayr1 hiicrede biten bir siiregtir. Bazi hiicreler yogun sekilde
biiyiir ancak boliinmez. Bu durum, makine gérme sistemleri icin yanilticidir. Onerilen
yapt, zorluklarin iistesinden gelmek i¢in birgok 6rnekle egitilmistir. Sekil 4.11, test edilen

goriintiilerde dnerilen mimarinin test sonuglarini géstermektedir.
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Sekil 4.11. Onerilen mimarinin mitoz boliinme tespit drnekleri, a) normal érnekler, b) normal drnek igin
hedef goriintiiler, ¢) normal 6rnek i¢in tiretilen goriintii, d) mitoz 6rnekler, ¢) mitoz 6rnek i¢in hedef

goriintiiler, f) mitoz 6rnek i¢in iretilen goriinti
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BAEC ve C2CI12 veri kiimelerindeki goriintiler 1392x1040 pikseldir. Bu
boyuttaki goriintiilerin dogrudan CNN ile islenmesi elimizdeki donanim igin neredeyse
imkansizdir. Onerilen mimariyi bu boyuttaki goriintiilere uygulamak igin goriintiiler
30x30 piksel boyutunda pargalara boliiniir. Her goriintli parcasi, CNN yapisi ile ayri
olarak boliimlenir. Ardindan, boliimlenmis goriintli pargalar1 ayni sirada birlestirilir. Bu

islem Sekil 4.12°de gosterilmistir.

Proposed
> CNN

Structure

Sekil 4.12. Onerilen goriintii birlestirme yaklasin (Oztiirk ve Akdemir, 2018a)

Onerilen mimarinin basarisi, mitoz tespiti i¢in ayn1 veri setleri {izerinde yapilan
diger calismalarla karsilastirilmistir.  Karsilastirma  sonuglart  Cizelge 4.4'te
gosterilmektedir. Bu sonuglar mitotik olaylarin olup olmamasina gore hesaplanmaistir.
Diger sonuglarla Kkarsilastirildiginda, Onerilen algoritma hatirlama ve F-skoru

parametrelerinde en basarili sonuglar1 verdi.

Cizelge 4.4. Onerilen CNN mimarisinin diger yontemlerle karsilastiriimasi

Precision Recall F-score
EDCRF (Huh ve ark., 2011b) 91.3%+4.0 87.0%+4.8 88.9%=+0.7
MM-HCRF+MM-SMM (Liu ve ark., 2012b) | 95.8%=1.0 88.1%=3.1 91.8%=+2.0
Liu ve ark. (Liu ve ark., 2013b) 88% 83.6% 85.7%
Huh ve ark. (Huh ve Chen, 2011) 93.3% 77.2% 84.5%
Liu ve ark. (Liu ve ark., 2013a) 87.8% 91.1% 89.4%
Onerilen Mimari 94.06% 92.07% 93.05%
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4.2. Histopatolojik Goriintii Siniflandirma Calismasi

Histopatolojik goriintiilerin siniflandirilmasi bir dokunun kanserli olup olmadigini
anlamak i¢in olduk¢a 6nemlidir. Bu sebeple meme kanserinin incelenmesi i¢in elde edilen
ve CAMELYON vyarigmasinda sunulan veriler 1lizerinde bu calismalar
gerceklestirilmistir. Bu boliimde ilk olarak histopatolojik goriintiilerin klasik manuel
Ozellik ¢ikarma yontemleri ile 6zellikleri ¢ikarilmistir. Daha sonra ise klasik siniflandirici
algoritmalar ile bu 6zellikler siniflandirilmistir. Bir sonraki asamada ise bu 6zelliklerin
birlestirilmesi {izerine ¢alisilmistir. Bunun igin optimizasyon algoritmalarindan
yararlanilmistir. Onerdigimiz yéntem tiim bu manuel dzellikler arasindan en basarililarin
otomatik olarak secilmesi ve kullanilmasi lizerinedir. Bu kisimda ise en basarili
optimizasyon algoritmalarindan yararlanilmistir.

Bu bolimiin ikinci kisminda ise histopatolojik goriintiiler CNN yapilar ile
siiflandirilmigtir. Bunun i¢in bizim tarafimizdan HIC-net mimarisi onerilmistir. Bu
mimari histopatolojik gortintiiler ig¢in 6zel bir mimaridir. Fakat bu mimarinin
parametreleri belirlenirken bir¢cok degiskenin basari iizerine etki ettigi fark edilmistir. Bu
sebeple ilk olarak konvoliisyon katmanlarindaki 6zellik matrislerinin boyutunun basari
lizerine etkisi incelenmistir. Ikinci adimda ise 6n isleme algoritmalarinin CNN basarisina
olumlu ve olumsuz etkileri incelenmistir. Tiim bu caligmalarin iirettigi bilgiler
kullanilarak HIC-net adin1 verdigimiz bir mimari 6nerilmis ve diger basarili yontemler
ile karsilagtirilmistir.

Yapilan ¢aligmalarda ana veri ¢esitli bi¢imlerde kullanilmistir. Bunun sebebi ise
agir iglem yiikii gerektiren uygulamalarda 30x30 piksellik goriintiiler kullanilmasi
donanimsal olarak olanaklidir. Diger durumlarda ise 128x128 piksellik goriintiiler

kullanilmaya uygundur.

4.2.1. Manuel ozellik ¢ikarma yontemleri ile histopatolojik goriintii

siiflandirilmasi

Tez ¢alismasinin bu boliimiinde histopatolojik goriintli dokusundan ¢esitli
ozellikleri cikarabilen farkli 6zellik ¢ikarma algoritmalari kullanilarak siniflandirma
sonuclart karsilagtirnlmistir. Bu islem i¢in basarili 6zellik ¢ikarma algoritmalart olan
GLCM, LBP, LBGLCM, GLRLM ve SFTA algoritmalar1 secilmistir. Bu yontemlerden
elde edilen oOzellikler SVM, kNN, LDA ve Boosted Tree smiflandiricilar ile
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siiflandirilmistir. Histopatolojik goriintiiler i¢in en basarilt 6zellik ¢ikarma algoritmasi
ve en basarili siniflandirma algoritmast belirlenmistir.

Ozellik ¢ikarma algoritmalarinin amaci1 goriintilyli en iyi sekilde temsil
edebilmektir. Bu islemi yaparken ise daha az parametre kullanmak onemlidir. Fakat
parametre sayist azaldiginda basar1 diisebilmektedir. Basar1 oranlarmi diisiirmeden
parametre sayilarinin azaltilmast ozellik ¢ikarma algoritmalarinin hedefidir. Bu
calismada kullanilan algoritmalar daha az parametre kullanilarak goriintii anlamli bir
sekilde ifade edilebilir. Onemsiz parametreleri ortadan kaldirarak daha az sayida
hesaplama yiikiiyle daha hizli ve basarili bir siniflandirma yapilabilir. Goriintiilerden
cikarilan ozellikler incelendiginde genellikle diisiik seviye Ozellikler ve yiiksek seviye
ozellikler goriintiilerden elde edilir. Diisiik seviyeli 6zellikler goriintiideki daha basit
ozelliklerdir ve hesaplama yiikii daha diisiiktiir. Bununla birlikte, siiflandirma basarisi
karmasik goriintiiler i¢in diisiiktiir. Ust diizey 6zellikler daha karmasik ve daha fazla
hesaplama yliikiine sahip. Hangi 6zelliklerin kullanilacagi ise probleme bagli olarak
degisir. Bu nedenle, literatiirde farkli yaklasimlara sahip bircok o6zellik cikarma
algoritmasi vardir.

Bu c¢alismada, biiylik boyutlu histopatolojik goriintiiler 128x128 piksel
boyutundaki kiigiik resim parcalarina boliinmiistiir. Her goriintii parg¢asi normal doku
veya kanser dokusu olarak etiketlenmistir. Her doku tipinin kendine has ozellikleri
olmasma ragmen, kanserli doku ile normal doku arasinda ayrim yapmak genellikle
zordur. Genel olarak, kanserli dokulardaki hiicreler genisleme egilimindedir ve doku
rengi daha solgun hale gelir. Normal dokuda ise hiicre formlar1 daha diizenlidir ve renk
bilgisi daha koyudur. Ancak bu tiir karmasik yapilarin sadece bu diisiik seviye 6zelliklerle
siiflandirilmas: yiiksek basar1 getirmez. Bu nedenle, bu caligmada histopatolojik
goriintiiler lizerinde daha yiiksek seviyelerde 6zellik ¢ikarabilen farkli algoritmalar test
edilmistir. Bunlar; GLCM, LBP, LBGLCM, GLRLM ve SFTA o6zellik ¢ikarma
algoritmalaridir. Her algoritma, tiim veri sirasina sirayla uygulanir ve her goriintii igin
Ozellik matrisi ¢ikarilir. Etiketli goriintiilerden elde edilen bu 6zellik matrisleri, SVM,
kNN, LDA ve Boosted Tree algoritmalar1 kullanilarak siniflandirilir. Calismanin amaci,
histopatolojik goriintiiler i¢in en uygun Ozellikleri belirleyebilen 6zellik cikarma
algoritmasim1 belirlemektir. Uygulanan teknik Sekil 4.13’te gosterilmektedir (Oztiirk ve

Akdemir, 2018b).
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Sekil 4.13. Histopatolojik goriintii parcalarinin manuel yontemlerle siniflandiriimasi teknigi (Oztiirk ve

Akdemir, 2018b)

Gri seviye birlikte olusma matrisi (GLCM) popiiler bir doku bazli 6zellik ¢cikarma
yontemidir. GLCM, goriintiillerde ikinci dereceden istatistiklere gore bir islem
gerceklestirerek pikseller arasindaki dokusal iligkiyi belirler. Belirlenen bu piksel
parlakligi degerlerinin kombinasyon siklig1 hesaplanir. Yani, piksel ciftlerinin frekans
olusumunu temsil eder. Bir goriintiiniin GLCM o6zellikleri, goriintiideki gri degerlerle
ayn1 sayida satir ve siituna sahip bir matris olarak ifade edilir. Bu matrisin elemanlari,
belirtilen iki pikselin frekansina baglidir. Bu calismada kullanilan GLCM o6zellikleri
asagidaki gibidir; otokorelasyon (autocorrelation), kontrast (contrast), korelasyon
(correlation), kiime belirginligi (cluster prominence), kiime golgesi (cluster shade),
farklilik (dissimilarity), enerji (energy), entropi (entropy), homojenlik (homogeneity),
maksimum olasilik (maximum probability), kareler toplam1 (varyans), toplam ortalama
(sum average), toplam varyans (sum variance), toplam entropi (sum entropy), fark
varyansi (difference variance), fark entropi (difference entropy), bilgi Ol¢timii
korelasyonu (information measure of correlation), normalize edilmis ters fark (inverse
difference normalized) ve ters fark momenti normalizyonudur. Bu 6zellikleri kullanarak
daha az parametreli bir resmi bagariyla temsil edebilen bir GLCM 6zellik matrisi
olusturulur.

Yerel ikili desen (LBP) 6zellik ¢ikarim algoritmasi, 151k degisimlerine direngli ¢ok
kullanighi bir algoritmadir. LBP siirecini basitge soOyle tamimlayabiliriz; Komsuluk
degerini belirten bir pencere goriintiiniin lizerinde gezilir ve bir merkez piksel etiketi
atamasi yapilir. Bu islemde esik, merkez piksele bitisik piksel degerlerine gére uygulanir.
Daha sonra, LBP matrisi, yerel komsu degerlerine gore saat yoniinde veya saat yoniiniin

tersine hesaplanir. Esitlik 4.7 ve Esitlik 4.8 pikselleri etiketlemek i¢in kullanilir.
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P-1
LBP.; =Y s(9,-9.)2" 4.7
P=0
1, x>0
sx)=1" ~ 4.8
0, x<0

Formiillerde gc merkez piksel gri degerini temsil eder, gp merkez pikselin
komsularinin degerlerini temsil eder. P komsu sayilarini ve R komsulugun yarigcapini
temsil eder. Bu ¢alismada, LBP algoritmasi kullanilarak her goériintii i¢in 10 goriintii
Ozelligi iceren Ozellik matrisleri elde edilmistir. Ardindan, siiflandiricilar bu 6zellik
matrisleri kullanilarak egitilir.

Yerel ikili Gri Seviye Es-olusum Matrisi (LBGLCM) 6zellik ¢ikarma ydntemi,
LBP ve GLCM algoritmalarinin kombinasyonuna dayanir. Bu islem i¢in ilk 6énce LBP
operatdrii ham goriintiiye uygulanir. Goriintli, doku goriintiisii olusturmak icin LBP
operatoriiyle analiz edilir. Son olarak, bu olusturulan LBP goriintiisiiniin GLCM
ozellikleri ¢ikarilir.

Gri Seviye Calisma Uzunlugu Matrisi (GLRLM), her bir pikselin uzamsal diizlem
ozelliklerini yiiksek dereceli istatistiklere gore ayiran bir doku gosterimi modelidir. Bu
islemin sonunda iki boyutlu bir 6zellik matrisi elde edilir. Bu matristeki her bir eleman,
gri seviyenin toplam olusumunu verilen yonde verir (Albregtsen ve ark., 2000). P(i,j) 'nin
bu calismada kullanilan GLRLM o6zelliklerini bulmak i¢in gdriintii matrisi oldugunu ve

Ozellik matrisinin su denklemlerdeki formiilleri kullanarak elde edildigini varsayalim;

SRE=3Y" P(;'zj) 4.9
i1 j-1

LRE=3"3" 1?P(i, }) 4.10
i1 j-1

GLN :i[i P(i, j)j 411

RLN :2{2 (i j)j 4.12

i=1 \_j=L
RP = %S 413

LGRE :iiy 4.14

i1 j-1

HGREziiizP(i, i) 4.15

i=1 j=1
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Segmentasyon tabanli Fraktal Doku Analizi (SFTA) algoritmasi, goriintii
dokusunun fraktal analizini yapan oldukg¢a basarili bir 6zellik ¢ikarma algoritmasidir
(Costa ve ark., 2012). SFTA algoritmasmin ¢alismasi iki ana boliimden olusur. Ilk
adimda, gri seviyeli giris goriintiilerine ¢ok seviyeli esik isleme uygulanir ve giris
goriintlisii birgok farklr ikili goriintiiye doniistiiriiliir. Bu islem i¢in en yaygin kullanilan
yontem Iki Esikli Ikili Ayrisma (TTBD) yontemidir. Ikinci adimda, 6zellikler her ikili
gorlintiiden ¢ikarilir. SFTA algoritmasindaki fraktal dlgiimler, nesnelerin ve goriintiideki
yapilarin siir karmagikligini 6grenmek i¢in uygulanir. TTBD algoritmasi igin 1(X,y) 'nin
gri seviye giris goriintiisii oldugunu varsayalim. Bu secilen T esik ¢ifti, Esitlik 4.16°daki

gibi uygulanir.

Ib(x,y)_{l’ ift, <1(xy)<t, 4.16

0, otherwise
SFTA ozelliklerinin hesaplanmasi i¢in Esitlik 4.17 kullanilir.

Loif 3(xhy)eNg[(xy)]:
I, (x,y)=0 A
I, (xy)=1,

0, otherwise

417

Deneylerde, 1416 histopatolojik goriintiiler kullanilmistir. Bu gériintiiler 128x128
piksel boyutlarinda gri seviyeli goriintiilerdir. Her gorintii, biyiik 6lgekli tam boyutlu
histopatolojik goriintiilerden kesilerek elde edilmistir. Toplamda 708 adet kanserli
goriintii ve 708 adet normal goriintii vardir. Bu goriintiiler arasindan rasgele olarak
siiflandiricilarin egitimi icin 1016 (508 kanser doku goriintiisii, 508 normal doku
gorlintiisii) goriintii kullanilmistir. Test siirecinde 400 (200 kanser doku goriintiisii, 200
normal doku goriintii) goriintii kullanilmistir. Veri setindeki baz1 6rnek resimler Sekil

4.14'te gosterilmektedir.
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Sekil 4.14. Verisetindeki bazi 6rnek goriintii parcalari, a) normal drnekler, b) kanserli 6rnekler (Oztiirk ve

Akdemir, 2018b)

Gergek diinyadan alinan goriintiiler cogu zaman giiriiltii ve cesitli rahatsiz edici
faktorlere sahiptir. Bu olumsuz faktorler, goriintii isleme algoritmalarinin basarisin
azaltir. Bahsedilen olumsuzlugun etkisini en aza indirmek i¢in goriintiilere 6n igleme
yontemleri uygulanmaktadir. Bu ¢alismada goriintiiye once Esitlik 4.18'deki gibi iki

boyutlu Gauss filtresi ile uygulanir.

X2 +y?
1 4.18

2o

G(xy)=

Ikinci adimda, iki boyutlu gériintii matrisi tek bir satira doniistiiriiliir. Bu satirlarin
ortanca degeri hesaplanir. Bu parametre daha sonra orijinal goriintiideki piksellerden
cikarilir. Bu, goriintliniin arka planindaki gri seviye dalgalanmalarini ve parlaklig azaltir.
Ancak bu asamada goriintiiniin 6nemli detaylar1 bulaniklasir. Bu bulaniklik, 6nemli
ozellikleri yakalamay1 zorlastirir. Bu nedenle, {i¢iincii adimda goriintii keskinlestirilir,
bdylece goriintiideki hiicre ve hiicre sinirlar1 daha belirgin hale gelir. Bu islemde, yiliksek
geciren filtre kullanilir. Nesnenin kenarlarindaki gri seviye gecisleri daha belirgin hale
getirilmistir. Ancak, goriintiideki kiiciik noktalara benzer bir giiriiltii kalir. Onislemenin
son agamasinda, bu giiriiltiileri gidermek i¢in bir iki boyutlu median filtre kullanilir.

Ozellik ¢ikarma islemleri, goriintiiler temizlendikten sonra gerceklestirilir. Her
gorlintiiyve GLCM, LBP, LBGLCM, GLRLM ve SFTA algoritmalar sirayla uygulanir.
Bu algoritmalarin ¢iktisinda, her goriintii i¢in ayr1 bir 6zellik matrisi elde edilir. GLCM
algoritmasi, 22 goriintli 6zelligine ve her goriintli i¢cin 1 sinif bilgisine sahip bir 6zellik
matrisi olusturur. LBP algoritmasi1 10 goriintii 6zelligi ve 1 sinif bilgisine sahip bir 6zellik

matrisi olugturur. LBGLCM algoritmasi1 22 goriintii 6zelligi ve 1 smif bilgisine sahip bir
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6zellik matrisi olusturur. GLRLM algoritmasi 7 goriintli 6zelligi ve 1 sinif bilgisine sahip
bir 6zellik matrisi olusturur. SFTA algoritma, egitim agamasindaki her goriintii i¢in 27
gorintii 6zelligi ve 1 siif bilgisi igeren bir 6zellik matrisi olusturur.

Elde edilen 6zellik matrisleri ve etiket degerleri kullanilarak dort siniflandirma
algoritmasi egitilmistir. Bu algoritmalar literatiirde siklikla kullanilan ve basarili sonuglar
verebilen SVM, kNN, LDA ve Boosted Tree algoritmalaridir. Daha sonra test goriintiileri
egitilmis smiflandirma algoritmalar1 kullanilarak siiflandirilir. Bu sekilde, 6zellik
cikarma algoritmalar1 ve histopatolojik goriintiiler i¢in siniflandiricilarin performansi
karsilastirilmistir.

Cizelge 4.5’te 5 adet Ozellik ¢ikartma algoritmasmin ve 4 adet siniflandirma
algoritmasinin performansini karsilastirmaktadir. SFTA algoritmasi ile elde edilen 6zellik
matrisi Boostted Tree algoritmasi ile siniflandirildiginda, en yiiksek basar1 elde edilir.
SFTA tarafindan elde edilen 6zellik matrisi SVM ile siniflandirildiginda, en basarili ikinci
sonu¢ elde edilir. LBP algoritmasi tarafindan olusturulan 6zellik matrisi KNN ile
siiflandirildiginda, tablodaki en diisiik basariyr saglar. Cizelge 4.5 genel olarak
incelendiginde, SFTA algoritmas tiim siniflandirma algoritmalarinda en yiiksek basariya
sahiptir. LBP algoritmasi, diger algoritmalardan daha diisiik sonuclara sahiptir.
Siniflandirma algoritmalar1 arasinda SVM ve Boostted Tree algoritmalart en yiliksek

basariy1 elde etmistir.

Cizelge 4.5. Smiflandirma Sonuglarinin Karsilastirilmast

GLCM | LBP | LBGLCM | GLRLM | SFTA

SVM 92.8% | 89.6% 92.9% 91.7% 94%
kNN 91.6% | 84.2% 90.6% 87.6% | 93.4%
LDA 90.3% | 84.5% 91.5% 90.3% | 92.6%

BOOSTED TREE | 92.8% | 89.8% 92.2% 91.8% | 94.3%

4.2.2. Optimize edilmis manuel 6zellik ¢ikarma yontemleri ile histopatolojik

goriintii siniflandirilmasi

Tez c¢aligmasinin bu boliimiinde, geleneksel o6zellik ¢ikarma algoritmalari
kullanilarak goriintiilerden elde edilen O6zelliklerin 6nem oranlar1 incelenmistir. Her
ozellik parametresi igin bir dnem katsayis1 belirlenir. Ozelliklerin sayisi, her 6zellik icin

hesaplanan Onemin agirhigma goére azaltilir. Siniflandirma basarist her durum igin
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incelenir. Alt1 6zellik ¢ikarma algoritmast bu amag i¢in kullanilmistir. Tiim bu 6zellik
cikarma algoritmalarinin siniflandirma basarist ayri1 ayri incelenmistir. Ardindan, tiim
Ozellikler tek bir 6zellik matrisi olusturmak icin birlestirilir. Elde edilen 6zellik matrisi,
temel bilesen analizi (PCA) ve relieff yontemleri kullanilarak azaltilir. Bu ¢alismanin
motivasyonu, ger¢ek zamanli uygulamalarda ¢ok sayida 6zelligi siniflandirmak zaman
kaybina sebep olur ve hiz oldukga yavaslar. Bu sorunun iistesinden gelmek i¢in, her bir
parametrenin 6zellik matrisinde siniflandirilmasinin etkisi incelenmis ve Onemsiz
ozellikler atilmistir. Onerilen ydntem histopatolojik goriintiiler kullanilarak test
edilmistir. Histopatolojik goriintiiler 4 ayr1 sinifa ayrilir. Onerilen yontem, ham dzellik
matrisini %97.2 siiflandirma basarisi ile %50 azaltir.

Makine 6grenimi ve yapay zeka yontemleri otomatik calisan sistemler i¢in ¢ok
Oonemlidir. Bu sistemler insan miidahalesi olmadan ¢alisma ve karar verme yetenegine
sahiptir. Bu nedenle karsilastiklar1 problemler i¢in en uygun ¢oziimii iiretmeleri
beklenmektedir. Basit sistemlerde, makine tarafindan yapilacak goérev oOnceden
belirlenmistir. Makinelerin yalnizca gorevlerini yerine getirmeleri amag¢lanmistir. Bu tiir
sistemler i¢in bir makine 6grenme teknigi kullanmaya gerek yoktur. Ancak gilinlimiizde
yapay zekanin ve goriintii isleme yontemlerinin hizli gelisimi makinelerden beklentileri
artirmigtir. Sonug olarak, yapay zeka yontemleri, ¢esitli mithendislik dallari, tip, tiretim,
tahmin, sosyal medya, finans gibi pek ¢ok alanda kullanilmaktadir.

Ozellik ¢ikarma algoritmalari, makine dgrenme algoritmalarinin daha verimli
calismasint saglamak icin kullanilir. Gri seviye es-olusum matrisi (GLCM),
segmentasyon tabanl fraktal doku analizi (SFTA), gri seviye kosu uzunlugu (GLRLM),
yerel ikili desen (LBP), tekrarlayan bagimsiz bilesen analizi (RICA) ve gri seviye fark
metodu (GLDM) algoritmalar1 goriintii isleme problemlerinde kullanilmaktadir. Bu
yontemlerle, on binlerce pikselden olusan goriintiiler daha az parametre ile gosterilebilir.
Her 6zellik ¢ikarimi yontemi, gri degerlerin incelenmesi veya yerel komsuluklarin renk
iliskilerinin incelenmesi gibi kendi tekniklerini kullanir. Ancak, iist diizey goriintii isleme
uygulamalarinda bu ozelliklere ek uygulamalar ve Ozellikler eklenmelidir. Eklenen
ozelliklerin islem yiikiinii azaltmak icin literatiirde c¢esitli 6zellik azaltma yontemleri
onerilmistir. En sik kullanilan yontemler PCA, bagimsiz parcacik analizi (ICA), relieff
ve seyrek filtrelemedir. Temel olarak, 6zellik azaltma teknikleri, belirli bir semaya gore
ozellikler ile matematiksel yapilar1 arasindaki iliskiyi belirler. Bu iligkiye gore

ozelliklerin say1s1 azalir.
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Bu ¢alismada, problem ¢6ziimii i¢in 6zellik ¢ikarim algoritmalar ile elde edilen
ozelliklerin 6nemi incelenmistir. Kanimizca her 6zelligin problemin ¢oziimii i¢in 6nemi
vardir ve problem bazi 6zellikler kullanilmadan da ¢oziilebilir. Bu nedenle ¢alismamiz
etkisiz veya diisiik etkili 6zelliklerin tespiti tizerine yogunlasmistir. Etkili olmayan ve
diistik etkili 6zelliklerin 6zellik matrisinden kaldirilmasiyla hem iglem siiresi azalir hem
de basar1 oranlar1 korunur. Literatiirde farkli prensiplere gore calisan bir¢ok 6zellik
azaltma algoritmasi vardir. Ancak bu algoritmalar anlik veriler lizerinde calisir. Bu,
gercek zamanli uygulamalardaki hiz1 azaltir. Ik olarak, her 6zellik igin bir agirlik
katsayist atanir. Bu katsayilar, her bir 6zelligin katkisinin belirlenmesine izin verir. Bu
agirlik numaralari, probleme 6zgii bir formiil olusturur. Bu formiil dogrusal olabilecegi
gibi, ayn1 bicimde dogrusal olmayabilir. Bu ¢alismada optimizasyon algoritmalar1 6zellik
parametrelerinin éneminin belirlenmesi i¢in kullanilmigtir. Optimizasyon algoritmalari,
her katsaymin optimal degerini belirlemek i¢in kullanilmistir. Bu katki degerlerinin
ortalamasini alarak, istenen sayida ozellik atilabilir. Histopatolojik goriintiiler dort ayri
gruba ayrilir ve Onerilen yontemin siniflandirma basarisina etkisi incelenir. Bu gruplar;
arkaplan, boyal1 alan, kanserli alan ve normal alandir.

Onerilen yontem, histopatolojik goriintiillerde dért smifi temsil etmek icin
kullanilan 6zellik matrisindeki O6zelliklerin sayisin1 en uygun sekilde azaltmak icin
gelistirilmistir. Ozellikle gergek zamanli ve hizli uygulamalarda dzelliklerin niteligi ve
say1st ¢gok onemlidir. Cok sayida 6zellik kullanmak siireci uzatmaktadir. Ek olarak, diisiik
etkiye sahip dzellikler ¢dziimii en uygun olmaktan cikaracaktir. Ozellik azaltma teknikleri
cok kullanighdir, ¢iinkii 6zellikler arasindaki iligskiye gore yeni bir 6zellik alan1 olusturma
kapasitesine sahiptir. Onerilen yontemde, tam boyutlu histopatolojik gériintiilere gorsel
bir siniflandirma islemi uygulanir. Bu islem i¢in, tam boyutlu histopatolojik goriintii
30x30 piksel goriintii boliimlerine ayrilmigtir. Her goriintii segmenti dort siniftan birine
ait olabilir. Bu siniflar arka plan, doku, kanserli kisim ve normal kisimdir. Goriintiin hangi
sinifa ait oldugunu belirlemek i¢in, 6ncelikle goriintiiyii temsil eden bir 6zellik matrisi
olusturulur. Bu 6zellik matrisindeki tiim 6zelliklerin konumu her zaman sabittir. Daha
sonra, her 6zellige rastgele agirlik katsayis1 atanir. Bu agirlik katsayilari, her bir 6zelligin
soruna katkisini tanimlayan parametrelerdir. Onerilen yontemin en énemli kisimlarindan
biri problem icin 6zel bir formiil olusturulmasidir. Formiil ne kadar dogru gelistirilirse,
ozellik agirliklart o kadar dogru sekilde belirlenir. Bir sonraki adimda, formiildeki
agirhiklar optimizasyon algoritmasiyla giincellenir. Elde edilen agirlik degerleri her

ozelligin Onemini ortaya koymaktadir. Son olarak, onemsiz ozellikler atilir. Test
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asamasinda, optimizasyon gerekli degildir. Ozelliklerin yerleri sabit oldugundan, atilmasi

gereken siitunlar agiktir. Onerilen yontem Sekil 4.15'te gosterilmistir.

Ozellik Cikarma Egitim

GLCM

[ 30x30 || 30x30 |

|| Gériinti || Granti |

||_Pargasi || Pargasi |
[30x30 }
I| Goriinta |
Tam Boyutlu Histopatolojik Goriintii —A‘ Parcasi T
| |
| |
| |
| |
|

SFTA

Ozellik Agirliklarinin Belirlenmesi

GLRLM Agrhiarin Ozelliklerin
> Featurel*Wil+Feature2*W2+... [— '8 t—{  Onermlerinin

LB Optimizasyonu Belirlenmesi

RICA

GLDM

Ozellik Gikarma Test

GLCM

SFTA Ozelliklerin Ayarlanmasi

GLRLM Onemsiz
— Featurel+Feature2+. .. —>  Ozelliklerin >
Gikarilmasi

Sonug Ozellik
Matrisi

RICA

=
o

GLDM

Sekil 4.15. Ozelliklerinin dneminin belirlenmesi i¢in énerilen ydntem

Onerilen yontemin amaci, bir matristeki parametreler arasindaki &nemli ve
onemsiz bilesenleri belirlemektir. Bu noktada, matrisin elemanlar1 verimi ve basariy1
etkilemeden azaltilabilir. F bir 6zellik matrisi olsun. F=/i Ozelliky, Ozelliky, ..., OzellikN]
ilk resimdeki 6zellikleri agiklar. N parametresi, her goriintii igin ¢ikarilan 6zelliklerin
sayisini belirtir. M, egitim i¢in kullanilan tiim goriintiilerin sayist olsun. AF=[F1; F;
..;Fm], tim resimlerin Ozelliklerini igeren matristir. Bu durumda, AF matrisi N
stitunlarindan ve M satirlarindan olusur. AF matrisi Esitlik 4.19°daki gibi ifade edilebilir.

Ozellik, ,, Ozellik, -, Ozellik, 419

AF = : : :
Ozellik,, ,, Ozelliky, ,,---, Ozelliky |
Onerilen yontem 6zelliklerin sayisim azaltmay: hedeflediginden, her egitimde
yalnizca bir dizi 6zellik islenir. Bu 6zellikler veri kiimesindeki yalnizca bir resme aittir.
Egitim siirecindeki bu yineleme, M'nin sonunda tamamlanir. Ozelliklerin anlamlilik
degerlerini belirlemek i¢in her 6zellik i¢in bir 6nem parametresi atanir. F1 i¢in dnemli
parametre atamasi soyledir; F1=/ Ozellik1.P1, Ozellik2.P1, ..., Ozellikn.Pn]. Bu durumda,
onem parametreleri soyledir; P=[Py1, P2, ..., Pn]. AF matrisindeki 6nemli parametrelerin

kullanimi Esitlik 4.20°deki gibidir.
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Ozellik,, x B, Ozellik, , x B, - -+, Ozellik, ,, x P, 4.20
AF = : : :
Ozellik,, , x B, Ozellik,, , x P+, Ozellik,, , x P,

Onerilen yontemde, P matrisindeki parametreler giincellenir ve o6zelliklerin
katkist belirlenir. Bu siirecin iki 6nemli noktast var. Ilk olarak, AF matrisindeki
Ozelliklerin siras1 sabit kalmalidir. Diger bir deyisle, Fi'in ozellikleri ile F2'nin ve
digerlerinin ozellikleri ayni sirada olmalidir. Bunu Ornek olarak gostermek igin,
Ozellik1'in bir goriintiiniin yogunluk karakteristigi olmasina izin verin. P1 parametresi her
zaman yogunluk 6zelliginin 6nem degerini belirlemelidir. Aksi takdirde dnem seviyesi
belirlenemez. ikincisi, problem i¢in uygun bir denklem belirlenmelidir. Denklem tiim
ozellikleri ve 6nem parametrelerini igermelidir. Baz1 problemler i¢in uygun ¢ozlimler
dogrusal denklemler ile olusturulabilirken, bazi problemler i¢in dogrusal olmayan
denklemler kullanilmalidir. Bu ¢alisma i¢in kullanilan dogrusal denklem Esitlik 4.21°de

goriilmektedir.
OptFunc = Ozellik, ® B, ® Ozellik, ® P, ®. . .® Ozellik,, ® P, 4.21

Esitlik 4.21°de, her bir 6zellik i¢in bir 6nem parametresi birinci dereceden bir
etkiye sahiptir. Tiim fonksiyon i¢in, her bir 6zellik-dnem parametresi ¢ifti ayni etkiye
sahiptir. OptFunc, bir optimizasyon algoritmasi yardimi ile optimize edilmistir.
Optimizasyon siirecinde ozellik degerleri sabit tutulur. Onem parametreleri, etiket
degerine gore glincellenir. Egitim siirecinin sonunda, tiim etiket degerleri i¢in en yakin
sonucu lreten Onemli parametre degerleri belirlenir. Daha sonra bu 6nem degerleri
biiyiikten kiiglige dogru siralanir. En 6nemli degere sahip olan parametreler, ¢iktiya en
fazla katkida bulunan 6zellik parametreleridir. Bu nedenle, bu parametreler en 6nemli
Ozellik parametreleridir. Diisiik 6neme sahip parametreli 6zellikler ¢ikti {izerinde ¢ok
diistik etkiye sahiptir. Bu 6zellik degerleri olmadan ayni ¢ikis degeri elde edilebilir. Bu
nedenle, 6zellik matrisinden kaldirilabilirler. Bu ¢alismada, 6zellik matrisi boyutunu
kiigiiltmek icin diisiik oneme sahip parametreli 6zellikler atilmistir.

Tez calismasinin bu kisminda goriintii piramidinde bulunan tam boyutlu
histopatolojik goriintiiler arasindan 49152x108544 piksel ¢oziiniirliikteki goriintiiler

kullanilmaktadir. Bu goriintiiler goriintii isleme yontemleri i¢in oldukca biiyiik ve zordur.
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Bu nedenle, tam boyutlu histopatolojik goriintiiler 30x30 piksellik kii¢iik parcalara

boliiniir. Veri kiimesinin bazi goriintiiler Sekil 4.16'da gosterilmektedir.
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Sekil 4.16. Ozellik azaltma veri kiimesinden bazi gériintiiler, a) arkaplan goriintiileri, b) hiicre icermeyen

2

boyali alanlar, c¢) kanserli hiicre igeren alanlar, d) normal hiicre i¢eren alanlar

Veri setindeki goriintiilerin tez ¢aligmasinin bu bolimi i¢in dort ayri sinifa
ayrildigindan daha 6nce bahsedilmisti. Arka plan goriintiisii parcalari, doku veya hiicreler
hakkinda herhangi bir bilgi igermez. Doku goriintii pargalarinda ise hiicre igermeyen
boyali bir kisim vardir. Kanserli hiicreler iceren yamalar dogrudan kanserli olarak
etiketlenir. Normal hiicreler igeren tiim yamalar normal olarak isaretlenir. Sayisal
degerler etiket degerleri olarak atanmistir. Bunun nedeni optimizasyon siirecinde
yakinsama probleminin ger¢eklesmesidir. Etiketleme siirecinde; Arka plan i¢in 0, doku
icin 0.33, kanser hiicreleri i¢eren parcalar i¢cin 0.67 ve normal hiicreler i¢eren parcalar i¢in
1'dir.

Ozellik ¢ikarma algoritmalarinin basarisini test etmek icin iki farkli siiflandiric
kullamlmistir.  Ozellik ¢ikarma  algoritmalarinin  basarilart  Cizelge 4.6'da

gosterilmektedir.



143

Cizelge 4.6. Yalin Ozellik Cikarma Algoritmalarimin Bagarilari

Ozellik Swuflayici Algoritmalar
Cikarma
Algoritmalar1 SVM kNN
GLCM 80.7% 79.7%
SFTA 82.5% 80.4%
GLRLM 78.7% 77.8%
LBP 74.1% 74.1%
RICA 44.5% 57.5%
GLDM 70.4% 65.3%

Cizelge 4.6'da, oOzellik c¢ikarma algoritmalart tek basina kullanilmistir.
Siniflandirma basarilar1 incelendiginde, istenen diizeyde bir basariya ulasilamadigi
goriilmektedir. Bu sebeple daha fazla 6zellik kullanma ihtiyacit dogmaktadir. Bu nedenle
siradaki adimda, Cizelge 4.6'daki alt1 6zellik ¢ikarma algoritmasinin 6zellik degerleri
birlestirilmistir. Bu kombinasyondan olusan yeni matrise tiim 6zellikler ismi verilmistir.
Tiim 6zellikler matrisinin basaris1 Cizelge 4.7'de gosterilmektedir. Bagimsiz 6zellikler ile
karsilastirildiginda basar1 artmistir. Bununla birlikte, islem siiresi olduk¢a uzar ve
gereksiz ozellikler yine basari lizerinde ezberleme ve doku takip etme etkisi yaratir. Bu
olumsuz etkiyi gidermek icin, 6zellik sayisin1 azaltmak i¢in 6zellik azaltma algoritmalar
kullanilmistir. Tiim 6zellik matrislerine uygulanan 6zellik azaltma yontemlerinin basari

sonuglar1 yine Cizelge 4.7'de gosterilmektedir.

Cizelge 4.7. Ozellik Azaltma Algoritmalarinin Basarilart

Ozellik Siiflayict
Azaltma Algoritmalar
Algoritmalari SVM kNN
Tim o o
Ozellikler | 14% | 88:9%
PCA 95.1% 92.5%
relieff 96.9% 94.6%
fsnca 96.1% 94.9%
Sparse 1 g921% | 89.3%
representation

Cizelge 4.7'deki 6zellik azaltma algoritmalari, tiim 6zellik matrislerine uygulanir.
Sonuglar incelendiginde basar1 oranmin arttign goriilmektedir. Ozellik azaltma
algoritmalari, tiim o6zellikler matrisindeki 6zelliklerin sayisin1 100'den 40'a diisiiriir.

Ozelliklerin sayisindaki bu azalmaya ragmen, basari oranindaki artisin ana nedeni;
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onemsiz Ozelliklerin matristen kaldirilmasi. Ciinkii 6nemsiz 6zellikler bir kaos yaratir,
basariyi azaltir. Cizelge 4.7'de relieff ve fsnca algoritmalarinin basarisi oldukga yiiksektir.
Ciinkii bu algoritmalar dzellik uzayinda degisme yaratmaz. Onerilen algoritma ile benzer
bir yapi icinde caligirlar. Ancak, test sirasindaki islem nedeniyle zaman kaybina neden
olurlar. Cizelge 4.8, onerilen algoritmanin sonuglarin farkli optimizasyon algoritmalari
ile gostermektedir. Siniflandirma basarist oldukc¢a tatmin edicidir. Ek olarak, test

stirecinde harcanan zaman yaklasik %40 daha azdir.

Cizelge 4.8. Ozellik Azaltma Algoritmalarinin Optimizasyon Katkis ile Basarilari

Optimizasyon ile Simiflayici
Ozellik Azaltma SVM KNN

Gray Wolf Optimizer
ile (denklem uyumu)
Gray Wolf Optimizer
ile (denklem 77.1% | 70.5%
uyumsuzlugu)
Whale Optimizer ile
(denklem uyumu)
Whale Optimizer ile
(denklem 77.1% 75.9%
uyumsuzlugu)

97.2% 96.6%

96.4% | 95.9%

Genel olarak, tiim optimizasyon algoritmalar1 hemen hemen ayn1 sonuglar1 verir.
Aralarindaki tek fark, sonucun etiket degerlerine yakinlasmasi iizerindeki regresyon
degerlerinde meydana gelen degisikliktir. Cizelge 4.8'deki optimizasyon algoritmalarinin

egrileri Sekil 4.17°de gosterilmektedir.
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Sekil 4.17. Optimizasyon algoritmalarinin 6zellik azaltma egrileri, (mavi renkli egri Gray Wolf Opitmizer

algoritmasini, yesil olan egri Whale Optimizer algoritmasini temsil eder)
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4.2.3. Konvoliisyon katmam filtre boyutlarinin histopatolojik goriintii

siniflandirmasina etkisi

Tez c¢alismasinin bu kisminda CNN simiflandirma basarisina konvoliisyon
katmanlarindaki 6zellik haritalarinin etkisi incelenmektedir. Bu amacla dort farkli lineer
CNN mimarisi insa edilmistir. ilk mimari, 3x3 konvoliisyon penceresi boyutlarina sahip
4 konvoliisyon katmani igerir. Ikinci mimari 5x5 konvoliisyon penceresi boyutlarmna
sahip 4 konvoliisyon katmani igerir. Uciincii mimari 7x7 konvoliisyon penceresi
boyutlarina sahip 4 konvoliisyon katmani igerir. Dordiincti mimari, 9x9 konvoliisyon
penceresi boyutlarina sahip 4 konvoliisyon katmani igerir. Olusturulan CNN mimarlarini
test etmek icin histopatolojik goriintii yamalarindan olusan bir veri kiimesi kullanilmistir.
Adil degerlendirme i¢in tiim mimarlara ayni sira ile 2000 egitim resmi ve 250 dogrulama
goriintiisii  uygulanmistir. Sonu¢ olarak, konvoliisyon boyutlarinin histopatolojik
goriintlilerin derin 6grenme yontemleriyle siniflandirilmasindaki etkisi belirlenmistir.

Derin 6grenme yontemleri bir¢ok uygulama i¢in oldukea etkileyici sonuglar verir.
Bu yontemlerin zorlu uygulama alanlarinda ve klasik makine 6grenimi algoritmalarinin
basarisiz oldugu gercek diinya problemlerindeki basarisi bir¢ok bilim insaninin dikkatini
derin 6grenmeye kaydirmasina olanak saglamistir. CNN mimarisindeki konvoliisyon
katman1 goriintiideki 6zellikleri 6grenerek bunlari korumaktadir. Bu goérevi sayesinde
konvoliisyon katmanlart CNN mimarisinin en énemli katmani sayilabilir. Bu katmanlarin
boyutlart mimari basarisint diger katmanlara gore daha fazla etkilemektedir. Bu sebeple
bu katmandaki degisimlerin basariya etkisi incelenmektedir. Fakat bu katmandaki filtre
boyutlart i¢in kesin konusmak mantiksizdir. Ciinkii her mimarinin kendine 6zel bir
dokusu mevcuttur. Birgok mimari giiniimiizde 3x3 filtre boyutlarini kullansa da 5x5 filtre
boyutlar1 ve hatta 1x1 filtre boyutlar1 da mevcuttur. Bu sebeple biz dogrusal bir mimaride
filtre boyutu etkisini inceleyecegiz. Yine dogrusal mimarilerde farkli goriintii problemleri
i¢in farkli filtre boyutlar farkli sonuclar iiretebilmektedir. Bunun sebebi goriintii dokusu
ve goriintii icerisindeki nesnelerin boyutlaridir.

Sekil 4.18'de goriilen lineer CNN mimarisi, konvoliisyon katmanlarindaki 6zellik
matrislerinin boyutlarindaki degisimin basarisini belirlemek igin kurulmustur. Bu islem
i¢cin 4 konvoliisyon katmani tabakasi, 4 ReLU tabakasi, 4 havuzlama tabakasi, tamamen
bagli tabaka, softmax tabakasi, normalizasyon tabakasi ve birakma tabakasi

kullanilmaktadir.
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Konvoliisyon Katmani 1 Konvoliisyon Katman 2 Konvoliisyon Katmani 3 Konvoliisyon Katmani 4
Giris — Havuzlama Katmam 1 —> Havuzlama Katmani 2 —» Havuzlama Katman1 3 —» Havuzlama Katmani 4 — Tam Bagh Katman — Softmax Katmam1 |—— Cikis
ReLU Katmani 1 ReLU Katmani 2 ReLU Katmani 3 ReLU Katmani 4

Sekil 4.18. Onerilen Dogrusal CNN Mimarisi

Deneyler igin, veri setindeki goriintiiler 128x128 piksel boyutunda rasgele kesilir.
Gorilintli yamalar iki sinifa ayrilir. Bu siniflar kanserli dokular ve normal dokulardir. Her
siif, on binlerce goriintli parcacigini igerir. Deneyler i¢in, her smiftan 1125 goriinti
rastgele secilir. Boylece, biitiin deneyler toplam 2250 goriintii ile gerceklestirilir. Bu
goriintlilerden, 1000 kanserli doku ve 1000 normal doku egitim i¢in kullanilmistir. Kalan
250 resim ise test islemi i¢in kullanilir. Bunlarin 125'1 kanserli, diger 125’1 normal doku
goriintlilerinden olugmaktadir.

Bu ¢alismanin arastirma temasi, konvoliisyon katmani boyutlarindaki farkliligin
ayni veri kiimesi lizerindeki basarisinin etkisini ve neredeyse aynt CNN mimarisini
kullanarak incelemektir. Bu amacla basit bir dogrusal CNN mimarisi olusturulur. ilk
CNN yapisindaki tiim konvoliisyon 6zellik haritalar1 3x3 piksel boyutundadir. Digerleri
5x5, 7x7 ve 9x9 piksel boyutlarinda konvoliisyon o6zellik haritalarina sahiptir.
konvoliisyon 6zellik matrisi boyutunu degistirmek, agin matematiksel yapisini degistirir.
Bu durumda, matris boyutu her katman ¢iktisinda degisir. Bu nedenle, tamamen bagh
katman yapisi her mimari i¢in yeniden diizenlenir. Bu calismada FCL yapilar1 11-16
ndron arasinda tutulmaya calisgilmistir, fakat yine de bu durum konvoliisyon katmani
etkisinden bagimsiz olarak basari iizerinde bir etkiye sahip olmustur. Bunun i¢in havuz
katmaninda kii¢iik farkliliklar vardir. Bununla birlikte normalizasyon katmani, birakma
katmani ve birakma degeri sabit tutulur. Birakma degeri 0,3 olarak kullanilir. Deneylerde
kullanilan goriintii toplulugu (batch) sayis1 32'dir. Diger bir deyisle, her 32 goriintiide bir
giincelleme islemi gerceklestirilmektedir. Gilincelleme islemi icin stokastik gradyan inis
algoritmasi kullanilir.

[lk olarak konvoliisyon katmanlarindaki c¢ekirdeklerin boyutlarinin degismesinin
islem siiresine etkisi incelenmistir. Bu islem i¢in kullanilan 6l¢tim anlik islenen goriintii
sayisidir. Yani, bir isleme dongiisii iginde ileri ve geri yonde kac¢ gOriintiiniin
giincellendigi degerlendirilir. Cizelge 4.9, farkhi ¢ekirdeklere sahip CNN mimarlarmin

islem siiresi bakimindan karsilastirmasini géstermektedir.
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Cizelge 4.9. CNN Yapilarinin islem Siiresi Bakimindan Karsilastiriimasi

Islenen
Goriintii
Sayisi
3x3 132
5x5 74
7 41
9x9 24

Cizelge 4,9°dan goriilebilecegi gibi, ¢ekirdek boyutu diisiik oldugunda islem
stiresi daha hizlidir. Cekirdek sayisi arttikca islemin siiresi uzar. Bu, giincellenmesi
gereken parametre sayisindaki artistan kaynaklanmaktadir.

Farkli boyutlardaki c¢ekirdeklerle olusturulan CNN mimarilerinin karsilagtirma
egrileri, Sekil 4.19'da gosterilmistir. Sekil 4.19, egitim ve dogrulama egrilerini
gostermektedir. EZitim egrisi mavi renkteki egri ile temsil edilir ve dogrulama egrisi
kirmizi renk ile temsil edilir. Bu egriler, 6grenme durumu hakkinda 6nemli bilgiler igerir.
Ozellikle egitim sirasinda ezberleme problemi ortaya cikarsa, bu durum egrilerden
anlasilabilir. Sekil 4.19 incelendiginde 3x3 ve 7x7 konvoliisyon katmanlarinin egitim
stirecinin basarili oldugu goriilmektedir. 5x5 ve 9x9 boyutlarindaki konvoliisyon
katmanlarinin egitim sonuglari basarisiz olmustur. Ciinkii ag 6grenmemis ve ezberlemeye
baslamistir. Bunu anlamanin en basit yolu; egitim egrisi sifira gider ve dogrulama egrisi
ayn1 hata degerinde kalir. Histopatolojik goriintiiler i¢in degerlendirilen bu egriler
arasinda, 3x3 ve 7x7 egrileri daha basarilidir. Ancak 7x7 evrisim katmani i¢in egri
incelendiginde, dalgalanma olduk¢a yiiksektir. Ve iki egri arasindaki fark azalma
egilimindedir. 3x3 evrisim egrisi incelendiginde, egitim ve dogrulama egrileri arasindaki
fark oldukca dengelidir. Sonug olarak, 3x3 konvoliisyon katmaninin daha kullanilabilir
oldugu anlasilmistir. Fakat burada Ogrenilen bir diger 6nemli nokta ise tam bagh
katmandaki parametre sayisidir. Bu calismada konvoliisyon katmanlarindaki filtre
boyutlar1 biiylidiikce tam bagli katmandaki parametre sayis1 azalmaktadir. Bu katman
siiflandirma igleminin yapildigi katman oldugundan daha az parametre ile ¢alistiginda
dogal olarak basar1 diismektedir. Bu sebeple sadece bir katmandaki degisimin bagimsiz
olarak incelenmesinin yerine birgok parametrenin etkisinin birlikte degerlendirilmesinin

daha mantikli olacagi sonucuna ulasilmistir.



148

a b
5 3x3 Convolution | 5 | 5x5 Convolution
10 Size T T T 10 T T T Size
== === frain - n
val val
10" F 3 10" f
<] <]
= oL 4 = 0
5 100§ 10 :
‘\\ ‘
10"& d 10’11&’-—— . b il
102 . . . . . . . . . 102 . . . . . . . . .
0 100 200 300 400 500 600 700 80O 900 1000 0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
training epoch training epoch
c d
7%7 Convolution | | 9x9 Convolution
102 Size T T T 10! T T T Size
= = =frain === frain
T val
10"k
100k
5 <]
2 ol 2
5 1° 5

| | | | | | | | | 102 | | | | | | | | |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
training epoch training epoch

102

Sekil 4.19. Farkli boyutlardaki konvoliisyon katmanlarinin etkisini gosteren egitim ve dogrulama egrileri,
a) 3x3 konvoliisyon katmani, b) 5x5 konvoliisyon katmani, ¢) 7x7 konvoliisyon katmani, d) 9x9

konvoliisyon katmani

Deneyler 1000 dongii tamamlandiginda sonlandirilmistir. Histopatolojik goriintii
yamalart i¢cin 1000 dongii sonunda elde edilen basari oranlart Cizelge 4.10'da
gosterilmektedir. Cizelge 4.10'daki sonuglar, 1000'inci dongii sonundaki egitim ve
dogrulama egrilerinin basar1 oranlarini icerir. Bu amagcla, her bir egri i¢in hata oranlar
verilmistir. Beklenen sonuglar soyledir; dogrulama egrisi e8itim egrisini takip eder ve
dogrulama hatast degeri biraz daha yiiksek olmalidir. Bununla birlikte, CNN mimarlari
egitim i¢in birakma katmanini kullanir. Bu durumda, agin bir kismi egitim siirecinde
kullanilmamaktadir. Bu nedenle deneylerimizde bekledigimiz soyledir; egitim ve
dogrulama egrileri neredeyse aymidir ve egitim egrisi hata degeri biraz daha yiiksek
olmalidir. Bu yonde 3x3 ve 5x5 konvoliisyon matrisleri ile olusturulan mimariler

histopatolojik goriintiilerde daha basarili sonuglara sahiptir. Diger mimarilerin verileri



149

ezberlemeye yatkin oldugu goriilmektedir. Tabi ki bu sadece konvoliisyon matrisi
boyutlart ile ilgili degildir, ayn1 zamanda tam bagli katmandaki parametre azligindan

kaynaklanmaktadir.

Cizelge 4.10. CNN Yapilarinin Egitim ve Dogrulama Basarilart Bakimindan Karsilastirilmasi

Egitim Dogrulama
3x3 %7.9 %6.1
5x5 %6.3 %7.5
X7 %6.8 %6
9x9 %4.2 %9.1

4.2.4. On isleme yontemlerinin histopatolojik gériintii siniflandirmasina etkisi

Tez calismasinin bu kisminda, 6n isleme algoritmalar1 kullanilarak CNN yapis1
ile islenen histopatolojik goriintiilerin siniflandirma performansi incelenmistir.
Goriintiiler, orijinal halleriyle dort farkli 6n isleme sinifina ayrilir ve {li¢ farkli teknikle
islenir. Bu siniflar; Orijinal, normal 6n isleme, diger normal 6n isleme ve asirt 6n
islemedir. Bu dort sinifin histopatolojik goriintiileri, kanserli ve kanserli olmayan goriintii
yamalarini i¢erir. Bu goriintii siniflart i¢in, ayn1 CNN yapis1 kullanilarak kanser yamasi
siniflandirmasi yapilir. Bu goriise gore, CNN siniflandirma basarisina 6nigleme etkileri
incelenmistir. Literatiirde, farkli 6n isleme yontemlerinin CNN performansi tizerindeki
etkisi ¢esitli galismalarla incelenmistir (Pal ve Sudeep, 2016; Rodrigues ve ark., 2017).

Histopatolojik goriintiiler olduk¢a genis ve karmagik bir yapiya sahiptir. Bu
nedenle, makine O6grenme algoritmalari i¢in zorlayicidirlar. Bu yiiksek ¢oziintirliiklii
gorintiiler, goriintli dokusu hakkinda ¢ok fazla bilgi igerdiginden, hemen hemen tiim
kanser tiirleri i¢in en basarili taniy1 saglarlar. Bu goriintiileri analiz etmek i¢in gelismis
gOriintli analizi yontemleri kullanilir. Bu yontemlerin temel amaci, karar verme siirecinde
uzmana yardimecr olmak, uzmanlar arasinda fikir birligi saglamak, uzman i¢in zaman
kazanmak ve uzmanlarm fark etmesi zor olan dokular1 tanimlamaktir. Bununla birlikte,
yiiksek ¢oziliniirliiklii goriintiilerin analizi uzun zaman alir. Ayn1 zamanda, arka planin
karmagiklig1 ve rahatsiz edici faktorler islem hizini yavaslatabilir ve basariy1 azaltabilir.

Gorlintlii 6n isleme algoritmalar1 bu istenmeyen durumu 6nlemeye yardimct olur. Bu
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nedenle bu ¢aligmada ayni1 goriintiiler 3 farkli asamadan gegcirilerek siniflandirilmistir. Bu
adimlar asagidaki gibidir:

Herhangi bir islem uygulanmamuis orijinal goriintiler: CNN smiflandirma
basarisinin etkisini arastirmak i¢in orijinal goriintiilerin kullanilmasi, sonuglarin
yorumlanmasinda oldukga yararlidir. On isleme algoritmalarinin basar1 ve hiz etkileri,
orijinal goriintiiniin siniflandirma sonuglarina gére degerlendirilir. Sekil 4.20'de, bazi

orijinal histopatolojik goriintii pargalar1 gortinmektedir.
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Sekil 4.20. Orijinal gériintiiler, a) normal doku, b) kanserli doku (Oztiirk ve Akdemir, 2018c)

Normal seviyede dn isleme algoritmasi: Normal diizeyde 6n isleme yalnizca
goriintiiniin istenen 6zelliklerinin vurgulanmasini ve giiriiltiilerin bastirilmasini igerir. Bu
sekilde, makine 6grenme yontemleri i¢in goriintii hakkinda daha temiz 6zellikler saglanir.
Ik 6n isleme yonteminde, goriintiideki gri deger dalgalanmalari belitlenir ve orijinal
goriintiiden kaldirilir. Goriiniimiin ortanca degeri hesaplanir ve orijinal goriintiiden
cikarilir. Daha sonra, elde edilen son goriintii orijinal goriintiiden ¢ikarilir. Uygulanan

yontem Algoritma 1'deki gibidir (Oztiirk ve Akdemir, 2018c).

Algoritma 1. Onisleme Algoritmasi 1
Girdiler: Histopatolojik Goriintii Parcasi

Ciktilar: Islenmis Gériintii

1- Orijinal goriintiiniin ortanca degeri belirle

2- Ortanca deger orijinal goriintiiden ¢ikar

3- 3x3 Wiener filtresi uygula

4- Elde edilen goriintiiyii orijinal goriintiiden gikar

On isleme asamasindan sonra olusan goriintii Sekil 4.21'de gosterilmektedir.
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Sekil 4.21. Algoritma 1’in ¢ikis goriintiileri, a) orijinal goriintiiler, b) sonug goriintiileri (Oztiirk ve
Akdemir, 2018c)

Ikinci Normal seviye on isleme algoritmasi: ikinci &n isleme yonteminde,
goriintiideki agik gri hiicreler daha koyu yapilir. Tlk olarak, goriintii arka plan modeli
goriintii agma iglemi ile belirlenir. Gorilintli daha sonra orijinal goriintiiden kaldirilir. Daha
sonra goriintiideki H&E boya dengesizlikleri, iki boyutlu bir median filtre kullanilarak
temizlenir. Son olarak, uyarlanabilir histogram denklestirmesi uygulanir. Uygulanan

yontem Algoritma 2'deki gibidir (Oztiirk ve Akdemir, 2018c).

Algoritma 2. Onisleme Algoritmasi 2
Girisler: Histopatolojik goriintli pargasi

Cikislar: Islenmis goriintii

1- Goriintii agma ile arkaplani bul

2- Arkaplani orijinal goriintiiden ¢ikar

3- 5x5 komsuluga sahip median filtre uygula
4- Uyarlanabilir esikleme uygula

On isleme asamasindan sonra olusan goriintii Sekil 4.22'de gosterilmektedir.
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Sekil 4.22. Algoritma 2’in ¢ikis gériintiileri, a) orijinal goriintiiler, b) sonug goriintiileri (Oztiirk ve
Akdemir, 2018c)

Aswrt islem igceren oOnigleme algoritmasi. Asirt seviyeli Onigsleme sirasinda,
goriintiideki goriintli arka plan dokusu ile ilgili tiim bilgiler silinir. Goriintiide sadece
hiicreler ve hiicre smrlar1 kalir. Doku hakkinda ¢ok fazla bilginin azaltilmasi, bazi
manuel 6zellik ¢ikarim yontemleri i¢in faydali olabilir. Bununla birlikte, otomatik 6zellik
ctkarma yontemleri i¢in kullanish degildir. Ugiincii algoritmada, uyarlamali esik birinci
algoritma sonuglarma uygulanir. Uygulanan yéntem Algoritma 3'teki gibidir (Oztiirk ve
Akdemir, 2018c).

Algoritma 3. Onisleme Algoritmasi 3
Giris: 1k Onisleme algoritmasimnin ¢ikisi

Cikis: Islenmis goriintii

1- Uyarlanabilir esikleme
2- 5x5 komsuluga sahip sert median filtresi

On isleme asamasindan sonra olusan goriintii Sekil 4.23'de gosterilmektedir.
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Sekil 4.23. Algoritma 3’in ¢ikis goriintiileri, a) orijinal goriintiiler, b) sonug goriintiileri (Oztiirk ve

Akdemir, 2018c¢)

Deneylerde 2000 adet histopatolojik goriintii kullanilmistir. Bu goriintiilerin
1000'1 kanserli dokulardan, 1000'i normal dokulardan olusmaktadir. Kanserli doku i¢eren
goriintli yamalar1 kanserli olarak etiketlenir. Kanser doku icermeyen goriintii yamalar1
normal olarak etiketlenir. Veri Kiimesindeki goriintiiler, 128x128 piksel boyutlarinda
goriintli pargalarma ayrilmastir.

Onislemeden sonra, otomatik 6zellik ¢ikarimi ve smiflandirma icin AlexNet
yapisi secilmistir. Alexnet yapist 5 konvoliisyon katmani, 3 maksimum havuzlama
katmani, 2 normalizasyon katmani ve ii¢ gizli katmani olan tamamen bagli katmandan
olusur. Birinci konvoliisyon tabakasi filtresinin boyutu 11x11, ikinci konvoliisyon
tabakas1 5x5 ve diger konvoliisyon tabakasi 3x3 filtrelerdir. Havuz katmanlar 3x3
pikselden olusur. Deneylerde, AlexNet yapist NVIDIA GeForce GTX 1080 GPU'da
calistirilmistir. Egitim siirecinde 32 goriintiiden olusan mini gruplar kullanilmistir.

Deneylerde, her 6nisleme algoritmasi i¢in ayni egitim ve dogrulama goriintiileri
kullamilmistir. Aym1  zamanda, ag parametreleri her Onisleme algoritmasinin
degerlendirilmesi icin aynidir. On isleme ydntemlerinin adil bir sekilde karsilastirilmasi
i¢in hem egitim siireleri hem de egitim egrileri karsilastirilir. On isleme algoritmalarmin
egitimine iligkin siire bilgisi ve iterasyon sayilar1 Cizelge 4.11'de gosterilmektedir.
Cizelge 4.11 incelendiginde, algoritmalarin egitim siireleri arasinda anlamli bir farka

rastlanmamuistir.
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Cizelge 4.11. Egitim siirelerinin karsilastirmalar1 (Oztiirk ve Akdemir, 2018c)

Egitim .

Siiresi Itgr;ss;(l)n

(saat) y
Orijinal 22,5 500
Omslleme 22.2 500
Omszleme 22.4 500
Om%eme 22.1 500

Deneyler sonucunda, elde edilen egitim ve dogrulama egrileri Sekil 4.24'te
gosterilmektedir. Egrilerden goriilebilecegi gibi, 6n isleme algoritmalar1 egitimi daha
hizl1 ve daha basaril kilar. Ozellikle normal diizeyde 6n isleme, 6grenmeyi kolaylastirir.
Deneylerde, egitim 500 iterasyon ile siirlandirilmistir. Ancak, Sekil 4.24(b) ve Sekil
4.24(c) incelendiginde, hatanin azalmaya devam etme egiliminde oldugu anlagilmaktadir.
Verilerin ham kullanildigi Sekil 4.24(a)'da dogrulama egrisi degismez. Yani, 6grenme
basarist belli bir seviyede sabit kalmistir. Sekil 4.24(d)'de egim belirli bir iterasyon
sayisina kadar azalir, ancak egim belirli bir iterasyondan sonra azalmaz. Sonug olarak,
CNN sistemleri, histopatolojik goriintiilerin karmagsik yapis1 bir dereceye kadar
basitlestirildiginde daha iyi 6grenir.

Cizelge 4.12 test sonuglarin1 gostermektedir. Test iglemleri i¢in, her bir goriinti
parcas1 gerekli 6n isleme algoritmasiyla islenir. Sonra, karsilik gelen dnceden egitilmis
CNN modeline gore siiflandirilirlar. Dogruluk degerleri siniflandirma etiketlerine gore

hesaplanmustir.

Cizelge 4.12. Egitim basarilarinin karsilastirmalar1 (Oztiirk ve Akdemir, 2018c)

Dogruluk
Orijinal 93.05%
Onisleme 1 | 94.1%
Onisleme 2 | 94.7%
Onisleme 3 | 93.4%
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Sekil 4.24. Egitim egrileri, a) orijinal gorlintii egrileri, b) Algoritma 1 egrileri, ¢) Algoritma 2 egrileri, d)
Algoritma 3 egrileri (Oztiirk ve Akdemir, 2018c)

4.2.5. Histopatolojik goriintii siniflandirmasi icin énerilen CNN mimarisi

Onerilen histopatolojik gériintii siniflandirma ydntemi olan HIC-net mimarisinin
detaylarindan ve motivasyonundan daha once bahsedilmisti. Bu boliimde ise kullanilan
veri setinden ve bu veri seti lizerinde elde edilen basar1 oranlarindan bahsedilecektir.
Buna ek olarak literatiirde kullanilan basarili algoritmalar ile {iretilen sonuglar
karsilastirilacaktir.

Bu veri setindeki goriintiiler daha 6nce ayrintili olarak agiklandigi tizere, histolojik
lenf nodlarmin béliimlerini inceleyerek meme kanseri teshisinde kullanilmaktadir. Veri
kiimesinden goriintiiler uzman patologlar tarafindan gozden gegirilmis ve her goriintii i¢in
temel bir hedef goriintiisii olusturulur. Veri kiimesi, 400 adet goriintii piramidi igerir. Bu

goriintlilerin 270" egitim ve 130 test i¢in ayrilmistir. Veri kiimesi goriintiileri, yiiksek
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¢oOziiniirliikten diisiik ¢oziiniirliige gecen goriintii piramitlerinde saklanir. En diisiik
¢Oziiniirliiklii goriintii 512x512 piksel, en yiiksek ¢oziiniirliklii goriintii 97792x217088
pikseldir. Onerilen ag egitimi icin CAMELYON veri kiimesi kullanilarak 30656 goriintii
iceren bir veri kiimesi olusturulur. 14500 adet kanserli doku goriintiisii ve 16156 adet
normal doku goriintlisii bulunmaktadir. Egitim i¢in 25600 veri kiimesinin goriintiileri
rastgele secilir. Bu goriintiiler birden fazla hastanin dokusunu igerir. Veri setini
olustururken, yama se¢im islemi rastgele gerceklestirilir ve hangi 128x128 yama
goriintiisiiniin hangi tam slayt goriintiisiinden kesildigi bilinmemektedir. Sadece etiket
bilgisi bilinmektedir. Bu goriintiilerin 230401 egitim i¢in, 25601 dogrulama igin
kullanilmistir. Kalan 5056 goriintii test i¢in kullanilir. Veri kiimesindeki tiim goriintiiler

128x128 pikseldir. Veri setindeki baz1 goriintiiler Sekil 4.25'te gortilmektedir.

Sekil 4.25. Siiflandirma verisetindeki baz1 6rnek goriintiiler, a) normal dokuya sahip goriintiiler, b)

Kanserli dokuya sahip goriintii pargalari

Ozellik cikarma adimi, siniflandirma isleminde en 6nemli adimlardan biridir.
Ciinkii nesnelerin algilanmasi igin temel gerekliliktir. Makine 6grenimi algoritmalarinin
amaci, senaryolari insanlarin algiladiklar1 gibi algilayabilmektir. Bu nedenle, senaryo
hakkinda faydali bilgiler edinmek gereklidir. Goriintiilerden elde edilen bilgiler goriintii
ozellikleridir. Bu 6zellikler, 6zellik miihendisligi kullanilarak el yapimi 6zellikler olarak

elde edilebilir. Ancak bu ¢ok zor ve zaman alic1 bir siirectir. Giiniimiizde bunun yerine
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otomatik 0Ozellik ¢ikarma yontemleri kullanilmaktadir. Goriintlilerden elde edilen
ozellikler diisiik seviye ozellikler ve yiiksek seviye 6zellikler olarak incelenmistir. Diigiik
seviyeli ozellikler, genellikle nesnelerin kenarlari, renk bilesenleri, gabor filtreleri gibi
basit 6zelliklerdir. Bu oOzellikler, yalniz kullanildiginda tiim senaryo hakkinda bilgi
vermez. Ust diizey dzellikler nesne temelli veya hareket temellidir. Daha karmasiktirlar
ve daha net bilgiler igerirler. Genellikle yiiksek seviyeli ozellikler, semantik benzeri
islemler icin diisiik seviyeli Ozellikler kullanir. Konvoliisyonel sinir agi yapisi, ag
derinlestikce list diizey Ozellikleri 6grenir. Diisiik seviye seviyeli 6zellikler agin ilk
katmanlarinda 6grenildigi i¢in, son evrim katmanlarinda iist seviye ozellikler 6grenilir.

HIC-net yapisinin 6grendigi 6zellikler Sekil 4.26'da gosterilmektedir.

C1 Katmani C2 Katmani C3 Katmani C4 Katmani

C6 Katmani

Sekil 4.26. HIC-net mimarisi tarafindan katmanlarda dgrenilen bazi 6zellikler

Tam boyutlu goriintiilerin 128x128 piksel boyutundaki parcalara ayirirken,
128x128 boyutundaki kaydirma pencereleri kullanilir. Bu pencerelerin altinda kalan
pikseller bir parg¢a olarak kaydedilir. Goriintiiniin kenarlarinda kalan piksel sayisi
128x128 pencere boyutundan azsa, kalan piksel degerlerinin yerine par¢anin anlik

ortalama degeri atanir. Bu islem Sekil 4.27'de gosterilmistir.
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Sekil 4.27. Tam boyutlu goriintiiden 128x128 piksellik pargalarin elde edilmesi

Onerilen HIC-net mimarisi, Intel Core i7-7700K CPU (4.2 GHz), 32 GB DDR4
RAM ve NVIDIA GeForce GTX 1080 grafik kart1 olan bir bilgisayarda egitilmistir.
Grafik karti1, 6.1'lik bir hesaplama 6zelligine sahiptir. Bu 6zellik sayesinde, GPU daha
hizl ¢alisabilir. Ozellikle toplu islemler igin uygundur. GPU’daki HIC-net agimin egitimi
i¢cin 600 dongii se¢ilmistir. Egitim siireci yaklasik dort giin almistir.

Histopatolojik goriintiilerden olusan veri seti ile ag egitimi sonucu olusan 6n
isleme ve On isleme olmadan yapilan egitim-dogrulama egrileri, Sekil 4.28'de
gosterilmektedir. Egrilerden goriilebilecegi gibi, 6n isleme yontemi kullanildiginda hata
egrileri daha hizli diismektedir. On isleme katmani kullanilmadan 600 déngii sonundaki
basar1 orani, 6n isleme katmani kullanildiginda 100 dongiide elde edilir. Dogrulama i¢in
kullanilan goriintiiler daha once egitimde kullanilmamistir. Bu nedenle, iki egrinin
durumu incelenerek egitimimizin basarisi hakkinda ipuglari elde edilebilir. Bu iki egri
arasindaki fark, dongii sayisi ilerledikge artarsa, agin egitim oOrneklerini ezberledigi

anlagilmalidir. Bu nedenle, iki egri arasinda ¢ok az fark olmasi arzu edilir.
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Sekil 4.28. HIC-net egitim egrileri, a) Onisleme kullanilmadan egitilen HIC-net egrileri, b) Onisleme

kullanilarak elde edilen HIC-net egrileri

Onerilen yontemde hatanin hesaplanmasi, etiket degerine olan yakinlik degerine

dayanir. Yani, 0,95 olarak belirlenen deger, etiket degerinin mesafesine gore

degerlendirilir. Boylece, sayisal bir hata degeri ortaya ¢ikar, etiket hatasi degil. Bu islem

tiim toplu goriintiilerler (minibatches) icin gecerlidir ve her toplu goriintii 6begi i¢in bir

hata degeri hesaplanir. HIC-net mimarisinin egitim sonunda basar1 oran1 %95,2'dir. Yani,

etiket degerlerinden sapma orani %#4,8'dir. HIC-net yapisi, egitim agsamasindaki son

katman sonuglarina miidahale etmeden ozellikleri 6grenmistir. Ancak test agamasinda

ham degerleri kullanmak anlamsizdir. Bu nedenle, elde edilen deger en yakin etiket

degerine esittir. Ayrica, iki etiket degerinin orta noktasi olan 0.5 esik deger olarak
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ayarlanir. 0,5'in altindaki sonuglar normal doku olarak atanir. 0.5'in {izerindeki sonuglar
kanserli doku olarak atanir.

ROC egrisi altindaki alan, onerilen HIC-net algoritmasinin test sonuglarini
degerlendirmek i¢in kullanilir. On isleme tabi tutulmus HIC-net (orijinal HIC-net) ROC
egrisi Sekil 4.29'da gosterilmektedir.

ROC Curve
1 T— T — T T T T

0.7 -
HIC-Net withot pre-processing
HIC-Net with pre-processing

True positive rate
o
o
|

! | | | | | | | | |
0
0 0.1 0z 03 04 0.5 06 07 08 09 1
False positive rate

Sekil 4.29. HIC-net mimarisi ROC egrisi

HIC-net algoritmasinin basarisinin sayisal olarak degerlendirilmesi i¢in, iyi
bilinen konvoliisyonel sinir agi algoritmalar1 ile karsilagtirilmistir. Karsilastirma
asamasinda, ayni egitim seti ve ayni test goriintiileri tim CNN yapilart i¢in kullanilir.
Gortintii boyutlar1 tiim yontemler i¢in 128x128 pikseldir. Diger algoritmalarin giris
katmanlart bu degerlere gore ayarlanir. Karsilagtirma igin AlexNet (Krizhevsky ve ark.,
2017), FaceNet (Ding ve ark., 2017), VGG16 (Simonyan ve Zisserman, 2014) ve
GoogLeNet (Szegedy ve ark., 2015b) kullanilmaktadir. AlexNet, 5 konvoliisyon
katmanina sahiptir. Tam bagl katmanda 3 gizli katman vardir. Giris gortintiisii olarak
227x227x3 piksellik goriintiiler i¢in uygundur. VGG16 ag1 16 katmandan olugmaktadir
ve tiim konvoliisyon katmanlar1 3x3 pikseldir. GoogLeNet 27 katmandan olugsmaktadir.
Bu ag tamamen bagh katman icermemektedir.

Cizelge 4.13 karsilagtirma sonuglarini gostermektedir. Karsilastirma sonuglarina
gore, daha derin aglar daha basarili sonuglar vermektedir. Cizelge 4.13'teki sonuglar

yarisma sayfasindan alinmamigtir. Bu yontemler sadece bizim olusturdugumuz yeni veri
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setine uygulanmistir. Bu caligmada sadece hiicre iceren yamalar siniflandirilmistir.
Hiicresiz yamalar zaten kanserli degildir, bu sebeple smiflandirma sonuglarina
eklenmemistir. Onerilen 6n isleme yontemi yalmizca HIC-net igin kullanilir. Diger
algoritmalar i¢in orijinal durumlar kullanilir. Tiim algoritmalar ayni1 goriintiiler izerinde
karsilastirilir. Ayrica, Cizelge 4.13, 600 dongii i¢in egitim siirelerini gostermektedir. HIC-

net algoritmasi, diger iyi bilinen CNN algoritmalarindan daha iyi sonuglar verir.

Cizelge 4.13. CNN mimarilerinin siniflandirma basarilarinin karsilastiriimasi

CNN Mimarisi AUC (%) Egitim Siiresi (giin)
AlexNet 90.1 5
FaceNet 934 4
VGG16 93.9 4
GoogLeNet 95.3 4
HIC-net dnisleme olmadan 92.05 4
HIC-net 97.7 4

Onerilen yontemi literatiirdeki diger son teknoloji smiflandirma ¢aligmalar ile
karsilagtirmak i¢in duyarlilik, 6zgiillik ve dogruluk parametreleri kullanilir. Duyarlilik
parametresi, dogru sekilde tanimlanmis kanserli bélgelerin oranini gosterir. Ozgiilliik
parametresi basarili bir normal dokuyu temsil eder. Dogruluk parametresi toplam dogru
tahmininizi temsil eder. Bu parametrelere gore degerlendirildiginde, Onerilen
algoritmanin histopatolojik goriintii siniflandirma performansi diger algoritmalardan
daha yiiksektir. Bu basarinin en onemli faktorlerinden biri, ag girisinde kullanilan 6n
isleme teknigidir. Diger bir faktor ise ag mimarisidir.

Cizelge 4.14'te literatiirdeki son teknoloji algoritmalarin siiflandirma basarilar
olusturulan veri setinde test edilmistir. Bu algoritmalarin sonuglar1t HIC-net algoritmasi
ile karsilagtirilmistir.

Onerilen yontem, histopatolojik goriintiileri siniflandirmak igin tasarlanmis bir
tekniktir. Bu amagla, goriintii 6zelliklerinin otomatik 6grenilmesi ve siniflandirilmasi igin
bir CNN mimarisi tasarlanmistir. CNN mimarisi tek basina kullanildiginda, histopatolojik
goriintlilerin karmagiklig1 ve yiiksek ¢oziiniirligii nedeniyle egitim uzun zaman alir.
Ayrica, istenen diizeyde basar1 elde edilemez. Bu nedenle CNN mimarisi, etkili bir
histopatolojik 6n isleme yontemi ile desteklenmistir. Bu ¢alismada, goriintliniin H&E
renklendirmesini, dokunsal durumunu ve hiicreler arasindaki farklar1 dikkate alarak bir

on isleme teknigi gelistirilmistir. Yalnizca CNN mimarisi kullanildiginda, egitim ve
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dogrulama egrileri oldukga dalgalidir. Ek olarak, egitim basaris fazla degismez. Onerilen
on isleme teknigi ile birlikte kullanildiginda, egitim ve dogrulama egrilerinin sifira daha
hizli yaklastig1 ve siirekli bir grenimin yasandig1 goriilmektedir. Onerilen yontem iki
kisimda incelenebilir; 6n isleme boliimii ve CNN mimarisi. On isleme tamamen probleme
0zel olarak tasarlanmistir. Bu bolimiin avantaji, énemli bir 6zelligi bulmanin kolay
olmasidir. Ayrica, diger makine 6grenme algoritmalari ile birlikte kullanilabilir olmas1 en
bliyiik avantajlarindandir. Dezavantaji, her sorun ic¢in ayr bir algisal 6zellik ¢ikarma
tasarlamanin gerekli olmasidir. Bu siire¢ deneyim ve uzmanlik gerektirir. Aksi takdirde,

Ogrenme stireci oldukca yavastir.

Cizelge 4.14. Histopatolojik goriintii siniflandirma i¢in kullanilan son teknoloji algoritmalari HIC-net ile

karsilastirilma sonuglari

Yontem Duyarlilk (%)  Ozgiillik (%)  Dogruluk (%)

Random Forest 92.6 93.3 93
SVM 85.9 90.6 88.3
C-RBH-PCA- 94.7 97.36 94.85
net-SVM
RBH-PCANet- 71 83.23 78.46
LRBC
N-CNN 95.5 96.4 95.9
AlexNet 93.2 93.5 93.3
FaceNet 95.7 93.1 93.9
VGG16 96.4 95.8 96
GoogLeNet 96.4 96 96.1
HIC-net 95.3 94.5 94.9
Onislemesiz
HIC-net 96.71 95.7 96.21

4.3. Histopatolojik Goriintiilerde Analiz Edilen Alam1 Azaltma Calismasi

Histopatolojik goriintiilerin incelenmesi karmasik yapisi ve biiyiik boyutlar ile
hem uzman hem de makine 6grenme yontemleri i¢in zaman alicidir. Bu durumda,
hastaligin teshisinde ve tedavisinde gecikmeler meydana gelir. Histopatolojik goriintiiler
inceleme siiresini kisaltmak icin diislik ¢oziiniirliikte incelendiginde, kanserli bolgeleri
tanimlamak neredeyse imkansizdir. Yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiileri incelerken, goriintii
parcalara boliindiigli i¢in incelemesi uzun zaman alir. Analiz siiresinin kisaltilmasi i¢in
olduk¢a hizli makine Ogrenme yontemlerinin sunulmasina ragmen, incelenecek

parcalarin sayis1 karar verme siiresini olumsuz etkilemektedir. Bu nedenle inceleme
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altindaki alanin azaltilmasi gerekmektedir. Bunun ic¢in Oncelikle hiicre igermeyen
alanlarin kaldirilmasi ve ardindan kanserli olmayan hiicreleri iceren alanlarin kaldirilmasi
gerekmektedir. Tez c¢alismasinin bu kisminda, daha hizli analiz ve histopatolojik
gorilntiilerin makine 6grenmesi algoritmalariyla ger¢ek zamanli kullanimi i¢in etkili ve
hizli bir alan azaltma ydntemi sunulmustur. Onerilen ydéntemde iki asamali bir yaklagim
kullanilmistir. ik adimda, gériintiilerin 3x3 doku &zellikleri elde edilir ve ayrik dalgacik
doniisiimii uygulanir. Daha sonra, goriintii basit morfolojik islemlerle temizlenir. Ikinci
adimda, temizlenen goriintii, ek bir dalgacik doniisiimiine tabi tutulur. Boylece, hiicre
iceren bolgelerdeki degisiklikler yakalanir ve tehlikeli olabilecek bolgeler tespit edilir.
Onerilen yontem, incelenecek alanlart %9533 dogrulukla %98,5-99,5 oraninda
azaltmaktadir.

Giliniimiizde, kanser vakalarinda stres, diyet, fiziksel aktivite, radyasyon gibi
cesitli nedenlerden dolayr dnemli bir artis olmustur. Diinya Saglik Orgiitii'ne (WHO)
gore, 2030 yilina kadar 27 milyon yeni kanser hastaligi ve 6liimii beklemektedir (Spanhol
ve ark., 2016). Patologlar, bu kadar ¢ok sayida kanser vakasi ile kars1 karsiya kalmaktadir.
Ayn1 zamanda, histopatolojik goriintiilerin karmasikligi ve deneyime duyulan ihtiya¢ bu
durumu daha da zorlastirmaktadir. Erken teshisin 6nemli oldugu kanserde, tani siirecini
hizlandirmak i¢in daha fazla uzman patolog ve daha fazla ekipman gerekir. Ancak bir¢ok
saglik merkezinin s6z konusu kosullarin gerceklesmesi icin yeterli altyapi saglamasi
miimkiin degildir. Bu nedenle nispeten ucuz muayene yontemleri olan makine §grenme
algoritmalar1 bu islem i¢in kullanilmaya baslanmistir. Histopatolojik goriintii analizi i¢in
yapilan c¢alismalarin kaynagi, mikroskop kullanimi ile yakindan ilgilidir. Dijital
mikroskoplarin gelisimi ve yeni teknolojik ekipmanin ortaya ¢ikmasi ve yayilmasi
sayesinde, goriintiiniin kalitesi artmig ve goriintii isleme algoritmalarinin kullanimi ve
gelistirilmesi i¢in uygun bir zemin olusturulmustur.

Histopatolojik goriintiilerin siniflandirma basarisini arttirmak i¢in c¢esitli ileri
yontemler ve yaklasimlar kullanilmistir. Bu ¢aligmalarin bazilarinda, siiflandirma igin
goriintli 6zellikleri ¢ikarilmig ve islenmistir (Nayak ve ark., 2013; Vu ve ark., 2016). El
yapimi Ozellikler ¢ogunlukla eski calismalarda kullanilsa da, yeni isler i¢in otomatik
ozellik ¢ikarma yontemleri tercih edilmektedir (Xu ve ark., 2016). CNN, sozlikk
O0grenmesi ve seyrek temsil gibi yontemlerin gelistirilmesi, manuel 6zellik ¢ikarma
algoritmalarimin sorunlarinin ¢ogunun kismen iistesinden gelmistir. Ancak, daha dnemli
bir sorun olan hizli sonuca ulagsma sorunu ¢oziilemez. Bu sistemlerinin amaci, adapte

olabilmek ve gercek zamanli sistemlerde kullanilabilmektir. Aksi takdirde, algoritmalarin
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katkis1 oldukca sinirhidir. Literatiirdeki algoritmalarin ¢ogu goriintiileri pargalara bolerek
calisir ve islem oldukc¢a uzun zaman alir. Bu algoritmalar basarili sonuglar verse bile,
tercih edilmezler ¢iinkii patologlardan daha yavas olacaklardir. Bu algoritmalarin gergek
zamanl olarak kullanilmasi i¢in, ulagma zamaninin kisa olmasi gerekir. Bunun igin,
kullanilan algoritmalarin hizlandirilmasi gerekiyor ya da siniflandirilacak yama sayisinin
azaltilmasi gerekiyor. Coziim i¢in algoritmalar1 hizlandirmay1 segerseniz, sonuca ulagsma
siiresinde 0onemli bir azalma olmaz. Ciinkii tam boyutlu histopatolojik goriintiilerin
boyutlar1 yaklagik 100.000x100.000 pikseldir. Bu gorintiiller 128x128 piksele
boliinmiisse, incelenecek yaklasik 610.000 goriintlii pargasi vardir. Goriintii pargasi
sayisinin azaltilmasi en uygun ¢oziimdiir, boylece inceleme siiresi yeterince kisaltilabilir.
Bu calismada, diisiik ¢6ziiniirliiklii histopatolojik goriintiiler tizerinde yerel dokular ve
ayrik dalgacik doniistimii kullanilarak bir maske olusturulmustur. Olusturulan maske,
ayn1 goriintii piramidindeki daha yiiksek ¢oziintirliikklii goriintiideki tehlikeli bolgeleri
temsil etmek i¢in kullanilir. Onerilen yontemle, hiicre icermeyen bélgeler ve diizgiin
dagilmis hiicreleri iceren bolgeler imha edilir. Boylece incelenecek goriintii pargalarinin
say1st %98,5-99,5 oraninda azalir (Ozturk ve Akdemir, 2018b).

Problemin Tanimi; Patolog tarafindan yapilan histopatolojik goriintii inceleme
islemi, yiiksek ¢Oziintirliik nedeniyle patologun tecriibesine ve cesitli etkenlere gore bir
zaman alacaktir. Kisi basina diisen patolog sayisi ile karsilastirildiginda, bu nispeten uzun
bir zaman dilimidir. Disiik gelirli {ilkelerde, 500.000 kisi icin sadece 1 aktif patolog
vardir. Yiiksek gelirli iilkelerde, aktif patologlarin sayist niifusun en fazla %10'udur
(Adesina ve ark., 2013). Oranlar incelendiginde, patolog sayisinin yeterli olmadig1 ve
erken tani i¢in hayati 6nem tasiyan kanser hastalifinin teshisi i¢in yeterli patolog
bulunmamasi biiyiik bir problemdir. Ayrica, farkli Avrupa sehirlerindeki aktif
patologlarin sayisi incelendiginde, son on yilda patologlarin sayist azalmaktadir (Hofman
ve ark., 2017).

Histopatolojik goriintiilerin incelenmesinde en ¢ok zaman alan siireg, iyi huylu
dokunun ayrilmasidir. Ornegin, prostat kanseri arastirmalarinda patologlarin zamaninin
%80'1 1yi huylu dokuyu ayirt etmeye ¢alisarak harcanmaktadir (Gurcan ve ark., 2009).
Sekil 4.30'daki gibi yiiksek ¢Ozlniirliiklii bir histopatolojik goriintii goz Oniine
alindiginda, bu zaman oldukga yiiksektir.



165

49152 piksel

A
y

108544 piksel

Sekil 4.30. Tam boyutlu histopatolojik goriintii boyutlar1 (Ozturk ve Akdemir, 2018b)

Siniflandirmak i¢in normal bir histopatolojik goriintii 610.000 parcaya
boliinmektedir (128x128 piksellik pargalar halinde), ancak veri setimiz goriintii
piramidinin ikinci sirasindaki goriintiiyti kullanmasindan dolayr 325.000 parcaya
boliinmektedir. Bu durumda, tiim slayt goriintiisiintin 6zelliklerinin ¢ikarilmasi ve klasik
SVM ile siniflandirilmasi yaklagik 1,5 saat stirer. Ayni goriintlinlin derin olmayan bir
CNN mimarisi ile smiflandirilmas: yaklasik 1.4 saat siirer. Bu analiz zamanlarini
kisaltmak icin literatiirde basit ve hizli bir alan azaltma yontemi kullanilmaktadir. Bu alan
azaltma yontemine gore, hiicreleri olmayan beyaz hiicreler goriintiiden kesilir. Bu
islemden sonra goriintiiniin yaklasik % 66,9'u hizli bir sekilde silinir. Bu indirgeme islemi

Sekil 4.31°da gosterilmektedir.
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Silinen Bolge

Silinen Bolge

Sekil 4.31. Alan azaltmak i¢in kullanilan basit kesim metodu (Ozturk ve Akdemir, 2018b)

Goriintiiniin geri kalan1 genellikle hiicreleri iceren doku alanlarindan olusur ve
hiicre igeren dokunun ¢ogu kanserli olmayan hiicrelerden olusur. Bu hiicrelerin
incelenmesi i¢in patolog tarafindan kayda deger bir siire harcanmaktadir. Bilgisayar
destekli tanm1 sistemleri diisiiniildiigiinde, patologlarda oldugu gibi, kanserli olmayan
alanlar1 belirlemek i¢in zamanmn %80'1 harcanir. Coziiniirligii azaltmak, bu siireyi
azaltmak i¢in en basit ¢6ziim olarak diistiiniilebilir. Bu ¢6ziim islem siiresini kisaltir ancak
basarisini azaltir. Clinkii ¢oziiniirliik azaldikea hiicrelerin bulaniklig artar. Sekil 4.32°de,
128x128 piksellik ii¢ gorlintii vardir. Bu goriintiiler diisiik ¢oziiniirlikli (1536x3584
piksel), orta c¢ozinirlikli (12,288x27,136 piksel) ve yiliksek c¢oziiniirliklii
(49,152x108,544 piksel) histopatolojik goriintiilerden kesilmistir. Sekil 4.32'de
gorildiigli gibi, pencere boyutu sabit tutularak goriintii ¢oziiniirliigii azaltildiginda,
kanserli alanlarin algilanabilirligi 6nemli 6l¢iide diiser. Ciinkii ayn1 pencere boyutu igine
daha fazla alan girmektedir. Bu alandaki ayrintilarin yakalanmasi ise olduk¢a zordur.

Buna ek olarak bu alan i¢ine daha fazla hiicre girmesi hiicrelerin 6zelliklerinin
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algilanmasi i¢in zorluklar olusturmaktadir. Bu sebeple Sekil 4.32(a)’da bulunan diisiik
¢cOziinlirliklii  goriintii  birgok hiicre igermekte fakat hiicrelerin  6zellikleri
anlagilamamaktadir. Sekil 4.32(c) ise daha yiiksek c¢oziiniirliiklii oldugundan 128x128
piksellik pencere icerisine giren alanda daha az hiicre bulunmaktadir. Boylece hiicre

detaylar fark edilebilir.

Sekil 4.32. Goriintii ¢oziiniirliiklerine gore sabit pencere boyutundaki nesne netligi, a) Diislik
¢Ozlnirlikli gorinti, b) Orta ¢oziintirliiklii goriintii, ¢) yiiksek ¢oziintirlikli gortntii (Ozturk ve
Akdemir, 2018b)

(Coziiniirlik ve hiicre algilanabilirligi arasindaki iliskiyi incelemek i¢in, pencere
basina hiicre sayisini ayarlamak gerekir. Diger bir deyisle, ¢oziiniirliik orani, pencere
orani kadar azaltilmalidir. Sekil 4.33, diisiik ¢oziintirliiklii goriintiiler i¢in diisiik pencere
boyutlarinda ¢ekilmis goriintiileri gdstermektedir. Bu goriintliden hizin artacagi ve

¢Oziiniirliik azaldikca basarinin azalacagi anlasilabilir.

Sekil 4.33. Pencere boyutlarmin goriintii ¢oziiniirliigiine gore ayarlanmasi sonucu, a) Diisiik ¢oziiniirliikli

goriintii, b) Orta ¢oziintirliklii goriint, ¢) yiiksek ¢oziinirlikli goriintii (Ozturk ve Akdemir, 2018b)

Céziim icin onerilen yontem,; Onerilen ydntem, bilgisayarli analiz sistemleri ve
patolog tarafindan harcanan zamani en aza indirmeyi amaglamaktadir. Bu amagla, arka
plan ve kanserli olmayan hiicreleri iceren alanlarin ¢ogu goriintiiden otomatik olarak
silinir. Bu yontem hem patologlar hem de bilgisayarl analiz sistemleri i¢in %90’dan fazla

bir oranda tasarruf saglar.
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Siiflandirma siirecini hizlandirmak i¢in tehlikeli bolge belirlemesi oldukca hizli
algoritmalarla yapilmalidir. Aksi halde, alan kiiciiltiilmiis goriintiiniin siniflandirma hiz1
ve normal tam boyutlu goriintiiniin analiz hiz1 karsilastirilmasi durumunda verimlilik
yetersiz kalacaktir. Bunun sebebi ise alan azaltma icin gecen silirenin analiz siiresine
eklenmesidir. Bu nedenle, goriintii piramidinde diisiik ¢oziiniirlikli goriintiiler
kullanarak yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilerle maskeler olusturmak daha mantiklidir. Bu
bilgiler dogrultusunda, bu c¢alismada, yiiksek ¢ozlniirliiklii goriintii i¢in bir maske
olusturmak amaciyla tiim islemler diisiik ¢oziiniirliiklii gériintiiye uygulanmaktadir. Ilk
olarak, histopatolojik goriintii olusturma isleminde goriintii elde edilirken ortaya ¢ikan
anlamsiz renkler temizlenir. ikinci adimda, temizlenmis goriintiiniin doku 6zellikleri 3x3
piksel komsuluklarina gore elde edilir. Boylece goriintiideki karanlik hiicreler, parlak
hiicreler, boyali bélgeler ve arka plan belirginlesir. Ugiincii adim, ayrik dalgacik
dontigiimiiniin (DWT) uygulanmasidir. Bu asamada, doku 6zellikleri tarafindan yeniden
olusturulan tam boyutlu goriintiiniin DWT o6zellikleri elde edilir. DWT, goriintiideki
diisiik frekansh ve yiiksek frekansl bilesenleri tanimlar ve kanserli olmayan pargalarin
imha edilmesine izin verir. Clinkii kanserli alandaki degisiklikler normal diisiik frekans
bilesenlerine dahil edilmemistir. Daha sonra goriintii basit morfolojik islemlerle
temizlenir ve hiicre icermeyen bolgeler gorlintiiden ¢ikarilir. Son adimda goriintiiye bir
kez daha DWT uygulanir. Bu, ilk DWT isleminde hiicreyi iceren goriintii bolgelerinin
baslangi¢ noktalarinin etkisidir. ilk DWT'den sonra, bu etki i¢in ikinci DWT kullanilarak
incelenecek tehlikeli alanlar, kanserli alanlar1 koruyarak en aza indirilir.

Onerilen sistemin basamaklar1 ve her asamanin sonunda olusan goriintiiler, Sekil
4.34'te gosterilmektedir. Sekil 4.34°te goriilen goriintiiler ve burada goriinen bloklarin
detayl olarak anlatim1 bu bdliimiin uygulama detaylar1 kisminda anlatilmaktadir. Genel
pencereden konusmak gerekirse, goriintii piramidinin diisiik ¢6ziiniirliiklii kismindan
alinan goriintii hizlica bir sablon olusturmak i¢in kullanilir. Sablon elde edildikten sonra
ise sablon boyutlar1 goriintli piramidindeki ikinci seviye goriintii boyutlarina ytikseltilir.
Bu islemde bir bilgi kayb1 yasanmaz. Bunun sebebi olusturulan sablonun ikili say1
sistemine gore olusturulmus olmasidir. Sonug olarak elde edilen sablonun iginde 0’
degerleri (siyah) onemsiz alanlari, ‘1’ degerleri (beyaz) ise incelenmesi gereken alanlari
ifade eder. Bu sablonu goriintii ile ¢arptigimizda, orijinal goriintiide sadece incelenmesi

gereken alanlar kalmaktadir.
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Sekil 4.34. Histopatolojik goriintiilerde inceleme alaninin azaltilmasi i¢in 6nerilen yontem (Ozturk ve

Akdemir, 2018b)

Uygulama detaylar:; Patolojik ornekler igin dijital mikroskoplarla ¢ok yiiksek
¢oOziiniirliiklerde goriintiiler elde edilir. Boyle yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilerin analizi
uzun zaman almaktadir. Bu sorunun iistesinden gelmek icin bu calismada goriintii
piramidi kullanilmistir. Goriintii piramidi, farkli ¢oziintirliiklerde ayn1 goériintiiniin bircok
durumunu igerir. Gorilintli piramidi igerisindeki goriintiiler yiiksek ¢Oziintirliikli
goriintiiden baglayarak diisiikk ¢oziiniirliige dogru siralanmustir. Histopatolojik goriintii

piramidi, Sekil 4.35'te gosterilmistir.

Sekil 4.35. Histopatolojik gériintii piramidi (Ozturk ve Akdemir, 2018b)
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Ozellik ¢ikarma algoritmalari, goriintiideki en kiiciik faktorlerden bile etkilenir.
Bu ozellikleri sayesinde insan gdziiniin algilamasi zor goriintii isleme problemlerinde
basarili sonuglar verirler. Bununla birlikte, bu degisiklikler bazen giiriiltiilerden
kaynaklanmaktadir. Bu durumda, o6zellik ¢ikarim algoritmalarinin ve doku analiz
algoritmalarinin performanst azalir. Bu nedenle goriintiiyii temizlemek ¢ok 6nemlidir.
Doku 6rneginin histopatolojik incelemesinde, biyopsi islemindeki cam sinirlarinin etkisi,
daginik halde yalniz hiicreler, gri deger degisiklikleri gibi ¢esitli rahatsiz edici faktorler
ortaya ¢ikar. Bu ¢alisma, goriintiideki bozucu faktorleri ortadan kaldirmak igin etkili bir
on isleme yontemi icermektedir. Ilk olarak, goriintii gri seviyesine doniistiiriiliir.
Ardindan, gri seviyeli goriintiiniin esik degeri belirlenir ve goriintii diizglinlestirme igin
20x20 piksel bitisik gauss filtre kullanilir. Goriintii 6nceden ayarlanmis bir esik deger
uygulanarak siyah beyaza doniistiiriiliir. Daha sonra, yalniz olan hiicreler goriintiiden
kaldirilir. Son olarak, olusan bu maske goriintiiye uygulanir. Histopatolojik goriintii

temizliginde kullanilan bu yontem Algoritma 4'teki gibidir. Bu islem ilk adimdir.

Algoritma 4. Goriintiiniin temizlenmesi
Girdi: Tam boyutlu diisiik ¢oziiniirliklii gorintii

Cikti: Temizlenmis gortintii

- Gri seviyeye dontistiir

- Gri seviye goriintiiniin esik degerini belirle

- Goriintiyti 20x20 komsuluga sahip Gaussian filtresi ile yumusat
2. Adimda belirledigin esik degerini goriintiiye uygula

- 5x5 komsuluktan daha kiigiik olan alanlar1 yok et

- Nesnelerin igindeki bosluklar1 doldur

- Olusan maskeyi goriintiiye uygula

\IO‘IU'I-F(,OI\.)F—‘

Algoritma 4 goriintiiye uygulandiktan sonra Sekil 4.36’daki goriintii elde edilir.
Bu kisim goriintii alinirken olusan bir¢ok giiriiltiiniin elimine edilmesi i¢in oldukca
onemlidir. Bu boliimlerdeki giiriiltiller aniden ortaya g¢ikmaktadir ve aniden yok
olmaktadir. Belirli bir diizen yoktur. Onerilen yéntemin ilerleyen boliimlerinde hiicreler
arasindaki ani degisimlerin ve diizensizliklerin artmaya baslamas1 bize tehlikeli bolgeler
ile ilgili ipucu vermektedir. Bu durumda, goriintii alinirken olusan diizensizlikler bir¢ok
bolgenin tehlikeli olmamasina ragmen tehlikeliymis gibi algilanmasina neden olacaktir.

Bu durumda yontemin verimi azalir. Bu sebeple bu boliim oldukg¢a 6nemlidir.
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Sekil 4.36. i1k adimin gdriintiiye uygulanmasi, a) giris goriintiisii, b) ¢ikis goriintiisii (Ozturk ve Akdemir,
2018b)

Histopatolojik gortintiilerin yapisi, hiicre ¢esitliligi ve hiicre dagilimi ile neredeyse
bir kaosu andirir. Bu karmasiklik, 6zellik ¢ikarma algoritmalari i¢in olduk¢a maliyetlidir.
Bu nedenle, goriintii daha anlamli hale getirilmelidir. Bu ¢alismada, hiicre durumlari
‘range filter’ kullanilarak daha anlamli hale getirilmistir. Range filtresi, belirtilen
komsuluk degeri i¢indeki her piksel i¢in minimum ve maksimum fark: kullanir. Yani,
komsuluk degerindeki her piksel maksimum ve minimum degeri belirlemek igin
incelenir. Merkez piksel degeri, bu degerlerin farki alinarak giincellenir. Boylece, her
hiicre grubu kendi deger araligina sahiptir. Temizlenmis histopatolojik goriintliniin bir

range filtre ile doku 6zelliklerini belirlemek ig¢in Algoritma 5' kullanilir.

Algoritma 5. Yerel Range filtresi
Girdi: Algoritma 4’{in ¢ikis goriintiisii

Cikt1: Doku temsil goriintiisii

1- Komsuluk degeri (r) belirle

2- Komsuluk degerine gore bir sablon olustur ve goriintii tizerinde kaydir

3- Sablonun merkezinde kalan piksel degerini merkez almak tizere sablon igindeki en yiiksek ve en diisiik piksel
degerlerini belirle

4- En yiiksek piksel degeri ile en diisiik piksel degeri arasindaki farki hesapla

5- Merkez pikselin degerini hesaplanan fark degeri ile giincelle
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Algoritma 5 yontemimizin ikinci adimini temsil etmektedir. Ikinci adimdan sonra

olusan goriintii Sekil 4.37°de goriilmektedir.

Sekil 4.37. ikinci adimin goriintiiye uygulanmasi, a) giris goriintiisii, b) ¢ikis goriintiisii (Ozturk ve
Akdemir, 2018b)

Dalgacik doniisiimleri, farkli frekans bantlarindaki ve farkli ¢oziiniirliiklerdeki
sinyalleri analiz etmek i¢in kullanilir. Bu islemde, sinyal alt bantlara boliinmiistiir. DWT
icin, her skala i¢in dalgacik katsayilarin1 hesaplamaya gerek yoktur. Bu nedenle, siirekli
dalgacik doniistimiinden daha avantajlidir ve daha hizlidir. Genel olarak, DWT, Esitlik
4.22'deki gibi 2'nin kat1 olarak segilir.

y/j’k(x):2j/2.l//(2jx—k) 4.22

DWT'yi histopatolojik goriintiiye uyguladigimizda (yiiksek gecisli filtreler ve
diisiik gegisli filtreler kullanarak), goriintiiden dort farkli matris elde edilir. Bu matrisler
ana fikir ve detay matrisleridir. Ayrintt matrisleri yatay, dikey ve ¢apraz matrislerden
olusur. Ana fikir matrisi goriintiiniin diisiik frekans bilgisini igerir ve goriintii hakkindaki
ana fikri korur. Bu nedenle, bu ¢alisma i¢in ana fikir matrisindeki degerler kullanilmistir.
Elde edilen ana fikir matris goriintiisii, Sekil 4.38'de gosterilmistir.
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Sekil 4.38. Uciincii adimin gériintiiye uygulanmasi, a) giris goriintiisii, b) ¢ikis gdriintiisii (Ozturk ve
Akdemir, 2018b)

DWT isleminden sonra goriintiide siirekli olarak degisen frekansta kansersiz
bolgeler ve kanserli hiicreler vardir. Bunun nedeni, kanserli bolgelerdeki hiicrelerin
dagilimmin diisiik olmast ve bu hiicrelerin boyutlarinin biiyliik olmasidir. DWT
isleminden sonra goriintiide incelenecek alan kismen azalabilir. Ancak bu alanlar ¢ok
daginik oldugundan, sonuca ulagsmak igin harcanan zaman Yyeteri derecede
azalmayacaktir. Bu nedenle, hiicre frekans1 degerleri belirli bir sinir degere yakin olan
alanlar1 elimine etmek i¢in basit morfolojik islemler uygulanir. Morfolojik islemlerin
sonucu olarak bir maske elde edilir. Bu maskeyi goriintliye uygulayarak, kanser tehlikesi
olmayan alanlar goriintiiden kaldirilir. Bu asamadaki temel mantik, hiicre yogunlugunun
diisiik oldugu yogunluk sinir degerine yakin alanlarin goriintiiden kaldirilmasidir. Son
olarak, goriintli boyutunu kiiciiltmek i¢in hiicre igermeyen bdliimler goriintiiden silinir.
Algoritma 6 bu islem igin kullanilir. Algoritma 6, yontemimizin dordiincii ve besinci

adimlarini igermektedir.

Algoritma 6. Limit degerine yakin alanlarmn kaldirilmas: ve goriintiiyii kesme iglemi
Girdi: Algoritma 5’in ¢ikig goriintiisii

Cikt1: Morfolojik islem ve kesme sonucu olusan goriintii

1- Goriintitye adaptif esikleme uygula

2- 3x3 komsuluk degerine sahip disk seklindeki filtre ile goriintiiye morfolojik agma uygula
3- 6x6 komsuluga sahip disk seklindeki sablon ile goriintiideki beyaz alanlart biiyiit

4- 10 pikselden kiigiik alanlar sil

5- Hiicre igermeyen boliimleri kes ve kiigiik boyutlu bir goriintii elde et

Algoritma 6’nin uygulama sonucu Sekil 4.39°da goriilmektedir.
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Sekil 4.39. Déordiincii ve Besinci adimin goriintiiye uygulanmasi, a) giris goriintiisii, b) ¢ikis goriintiisii

(Ozturk ve Akdemir, 2018b)

Buraya kadar uygulanan islemler sonunda, incelenmesi gereken alanlar azaltilir.
Ozellikle kanser icermeyen hiicrelerde azalma muayene siiresini énemli dlgiide kisaltir.
Bununla birlikte, kalan bolgelerde hala kansersiz hiicreler bulunur. Yerel range filtresi
ozelliklerini igeren ilk goriintiide, hiicre bdliimiiniin baslangi¢c noktasi yerel olarak
yiikksektir. Bu nedenle, ilk DWT isleminden sonra tam bir azaltma islemi
gerceklestirilemez. Algoritma 6 bu etkinin azaltilmasinda kullanilir. Bununla birlikte,
DWT, kanserli alanlarin tamamen elde edilmesini saglamak icin kenar etkisi kaldirilmig
olarak goriintliye bir kez daha uygulanmalidir. Bu ¢alismada, ikinci DWT iglemi kirpilmis
goriintiiye uygulanir. Ikinci DWT ile goriintii tekrar diisiik ve yiiksek frekans
bilesenlerine boliiniir. Yiiksek frekansli bilesenler kanser igermeyen hiicreleri temsil eder.
Diisiik frekansl bilesenler kanserli alanlarin 6zellikleri ile uyumludur. Bu nedenle, diisiik
frekansli bilesenler ileriki islemler i¢in kullanilir. Bu islemden sonra, kalan sinir alanlarini
temizlemek igin algoritma 6 tekrar kullanilir. Yani bu asamada elde edilen goriintiiye
tekrar Adim 3, Adim 4 ve Adim 5 uygulanir. Morfolojik islemlerin iki defa uygulanmasi
sonucunda goriintiideki kanserli bolgelerin kenar béliimleri ile ilgili bazi bilgiler
kaybolabilir. Farkli olarak, eger kanserli bolge oldukga kiigiik bir alana sahipse, bu bolim
tamamen goriintiiden silinebilmektedir. Fakat kullanilan veri setinde bu islemler
denendiginde elde edilen toplam sonuglar sadece %2 kadar bir kayip yasanabilecegini
gostermektedir. Kazanilan siire goz oniine alindiginda bu kaybin énemsiz oldugu kabul

edilebilir. Son olarak, elde edilen goriintii Sekil 4.40'ta gosterildigi gibidir.
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Sekil 4.40. Sonug olarak elde edilen goriintii, a) giris goriintiisii, b) ¢ikis goriintiisii (Ozturk ve Akdemir,
2018b)

Tiim bu islemlerden sonra, kanser riski i¢in belirlenmis bolgeler orijinal goriintii
konumlarina yerlestirilir. Kalan tiim alanlar goriintiiden kaldirilir. Goriintii daha sonra bir
patolog tarafindan hizlica incelenebilir ve kanserli alanlarin tam yeri belirlenebilir. Veya
goriintli makine 6grenme algoritmalariyla oldukca hizli bir bigimde analiz edilebilir. Sekil

4.41°de sablonun biiyiik boyutlu gériintiiye uygulanmis hali goriilmektedir.

Sekil 4.41. Sonug olarak elde edilen goriintii, a) giris goriintiisii, b) ¢ikig goriintiisii (Ozturk ve Akdemir,
2018b)

Onerilen yontem, bilyiik boyutlu tam slayt gériintiiler igin bir islem yiikii azaltma

yontemidir. Bunun i¢in kanser olasilig1 yiiksek olan bolgeler belirlenir. Diger bolgeler
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ekrandan silinir. Kullanilan veri setindeki goriintiiler, histolojik lenf nodlarmin
boliimlerini inceleyerek meme kanseri teshisinde kullanilmaktadir. Onerilen yontem
egitim gerektirmez. Bu nedenle, veri setindeki tiim goriintiiler 6nerilen yontemin testi i¢in
kullanilir. Veri kiimesi goriintiileri, yiiksek ¢oziiniirliikten diisiik ¢ozilniirliige gegen
goriintli piramitlerinde saklanir. En diisiik ¢Ozliniirliikli goriintii 512x512 piksel, en
yiiksek ¢oziiniirliklii goriintli 97792x217088 pikseldir. Bu c¢aligmada, ikinci piramit
seviyesindeki goriintiiler kullanilmistir. Bu goriintiilerin  boyutlar1 49152x108544
pikseldir.

Onerilen ydntem Intel Core i7-7700K CPU (4.2 GHz), 32 GB DDR4 RAM ve
NVIDIA GeForce GTX 1080 grafik karti1 olan bir bilgisayarda uygulanmistir.

Onerilen sistemin temel amac1 analiz siiresini kisaltmaktir. Bunun icin kullanilan
yaklagim, incelenecek alanlarin azaltilmasindan dolay1 inceleme siiresinin kisalmasidir.
Bu yaklasimla ilgili en 6nemli sorun goriintii alan1 azaltma i¢in harcanan zamandir. Bu
siire verimin hesaplanmasinda ¢ok dnemlidir. Ciinkli alan azaltma siiresine ek olarak,
kanserli alanlar1 siniflandirmak i¢in ek bir zaman harcanacaktir. Yani, 6nerilen sistemin
toplam yanit siiresi=alan azaltma stiresitkanser riski olan alanlar1 siiflandirmak i¢in
zaman. Onerilen yontemin tamamlanmasi yaklasik 1,5 dakika siirer. Onerilen sistemin
basarisin1 test etmek icin, bu iki siirecin toplami literatiirdeki genel yaklagimlarla
karsilastirilmistir. Karsilastirmalarda popiiler SVM algoritmasi, kNN algoritmasi, LDA
algoritmasi ve son yillarda ¢ok popiiler olan AlexNet kullanilmistir.

Cizelge 4.15, ii¢ farkl yaklagima gore toplam piksel sayilarini, toplam kac adet

parca tiiretilecegini gostermektedir.

Cizelge 4.15. Farkli histopatolojik goriintii alan azaltma yontemlerinin alan azaltma basarilari

Yontem Piksel Sayisi Goriintii
Parcasi Sayisi
Tam boyutlu 5.3 milyar 325500
orijinal goriintii piksel
Basit kesme 1.5 milyar+0.5 | 91552 + 30000
teknigi milyar piksel
Onerilen 22 milyon + 6 1350 + 366
yontem ile milyon piksel

Cizelge 4.15'teki sonuglar ortalama olarak standart sapma orani ile verilmistir.

Ciinkii her goriintiide kesme islemi ayn1 degildir. Bazi goriintiilerde hiicre alanlar1 biiyiik,
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baz1 goriintiilerde kii¢liktlir. Yine bazi goriintiilerde kanserli bolgeler hemen hemen tim
hiicreleri kaplar ve baz1 goriintiiler oldukea kiiciiktiir.

Onerilen sistemin diger algoritmalarla kullanildig1 durumdaki faydasi olduk¢a
yiiksektir. Bu avantaj, incelenecek alanlarin azaltilmasindan kaynaklanmaktadir. Bu
alanlar1 piksel sayisina gore incelemek miimkiindiir. Bununla birlikte, tiim slayt
goriintlileri genellikle yamalar halinde analiz edilir. Bu nedenle, Onerilen sistem, alan
azaltma basarisinin yama sayisina gore hesaplanmistir. Bunun i¢in her yama 128x128
piksel olarak secilmistir. Cizelge 4.16'da, Onerilen algoritmanin kanserli dokular
koruyarak alani azaltmada basarili oldugu gosterilmistir. Cizelge 4.16'da, tim slayt

goriintiileri, basit kesim ve Onerilen sistem karsilastirilmigtir.

Cizelge 4.16. Onerilen yontemin gériintii parcasi sayisina gore basarisinin diger yontemlere oranla

hesaplanmasi

e (0t Tam Boyutlu Gériintii | Basit Kesme | Onerilen Yontem
Yontem
Tam Boyutlu Goriintii - 66.98% 99.5%
Basit Kesme 66.98% - 98.5%
Onerilen Yontem 99.5% 98.5% -

Onerilen yontemin literatiirdeki popiiler simiflandirma algoritmalari ile kullanimi

ve islem siiresindeki degisimler Cizelge 4.17°de goriilmektedir.

Cizelge 4.17. Onerilen ydntemin tiim alanda basarisinin diger ydntemlere oranla hesaplanmasi

Yontem islem Siiresi Slmf!andn:ma
Dogrulugu

SVM 86 dakika 96.5%

SVM + basit kesme 28.4 dakika 96.5%

SVM + Gnerilen 8.5 dakika 94.57%
yontem

kNN 87 dakika 96.1%

kNN + basit kesme 28.7 dakika 96.1%

KNN + onerilen 8.5 dakika 94.18%
yéntem

LDA 86 dakika 96.08%

LDA + basit kesme 28.4 dakika 96.08%

LDA * Snerilen 8.5 dakika 94.13%
yontem

AlexNet 78 dakika 97.28%

Alexiiet + basit 25.6 dakika 97.28%
esme

AlexNet + onerilen 8 dakika 95.33%
yontem
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Sekil 4.42, onerilen algoritmanin veri setinden rastgele secilen goriintiilere
uygulanmasinin sonuglarini gostermektedir. Kanserli bolgelerin yerleri ve temel ger¢ek

gorintiileri karsilagtirildiginda, 6nerilen yontemin basaris1 goriilmektedir.

bII
cII

Sekil 4.42. Onerilen yontemin sonuglari, a) orijinal goriintii, b) hedef goriintii, c) Onerilen yontem

tarafindan elde edilen goriintii (Ozturk ve Akdemir, 2018b)

Onerilen yontem smiflandiricilar algoritmalar1 ve patologlar tarafindan bir én
adim olarak kullanilabilir. Onerilen ydntem iki sekilde kullanilabilir. Birinci olarak;
Alanin azalmasindan sonra, kalan alanlar bir patolog tarafindan incelenebilir. Bu
kullanimla patolog is yiikiinii azaltir ve zaman kazandirir. Ikinci kullanim sekli,
siniflandirma algoritmalarinin kullanilmasidir. Siiflandiricilarin otomatik olarak sonug
{iretme siiresini kisaltir, basar1 oranmi korur. Onerilen ydntemin en énemli dezavantaji
ise toplam kanserli kiitleden bazi1 drneklerde %2-3 arasinda bir kayip yaratmasidir. Veri

setinde rastlanan bir ornekte ise ¢ok kiicilik olan kanserli bolge yakalanamamastir.
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4.4. Histopatolojik Goriintii Semantik Segmentasyon Calismasi

Histopatolojik goriintiilerin semantik segmentasyonu ig¢in bizim tarafimizdan
Onerilen derin 6grenme mimarisinin detaylar1 ve hesaplamalari Boliim 3.6.1°de detayh
olarak incelenmistir. Onerilen mimarinin yapis1 Sekil 3.34’ten incelenebilir. Bu boliimde
ise kullanilan veri setinin hazirlanmas1 ve yapilan deneylerin detaylarindan
bahsedilecektir. Ayrica 6nerilen yontemin elde ettigi sonuglar diger basarili algoritmalar
ile karsilagtirmalar yapilacaktir.

Semantik segmentasyon deneylerinde yine Camelyon veri kiimesi kullanilmistir.
Bu veri kiimesindeki goriintiilerin deneylerimizde kullanilabilmesi i¢in 6ncelikle hedef
goriintliler elde edilmistir. Hedef goriintiilerin elde edilmesi asamasinda uzman patolog
tarafindan goriintiideki hiicreler tanimlanmistir. Boylece arka plan, boyali alan, kanserli
hiicreler ve normal hiicrelerin ayrimi ve hedef goriintiiler olusturulmustur. Calismanin bu
kisminda goriintiiler 30x30 piksel boyutlarinda pargalara boliinmiistiir. 30x30 piksel
goriintli parcalarit CNN tarafindan olduk¢a hizli bir sekilde boliimlere ayrilabilir ve
kolayca birlestirilebilir.

Egitim i¢in toplam 40.000 goriintii pargasi, dogrulama i¢in 6.000 goriintii pargasi
ve test islemi i¢in 6.000 goriintii parcast kullanilmistir. Bu goriintiiler i¢inde, dort sinifin
gdriintii parcalar1 neredeyse esit sayidadir. Onerilen yontemin egitimi ve test edilmesi igin
kullanilan goriintii parcalarimin bazilart Sekil 4.43'te gosterilmektedir (Oztiirk ve
Akdemir, 2019).

Ayrilmis goriintii parcalari tabanli deneyler ve basari oranlari; Goriintii pargasi
bazli segmentasyon deneylerinde, tam boyutlu histopatolojik goriintiiler 30x30 piksel
goriintii yamalar1 olarak boliinmiistiir. Bunun nedeni, yaklasik 50.000x100.000 piksel
olan bir WSI kullanarak egitimin zorluklarinin iistesinden gelmektir. Bir DCNN agini
WSTI'larla egitmek i¢in ¢ok veri gerekir. Bu ¢calismada egitim i¢in yaklagik 40.000 goriintii
parcas1 kullamildigr g6z oniline alindiginda, 40.000 WSI edinme zorlugunun ve bu
WST'lerin egitim i¢in etiketlenmesinin zor oldugu anlagilabilir. Ayrica, tek bir WSI i¢in
2-3 GB saklama alami gerekir. 40.000 WSI i¢in gereken depolama alani oldukga
yiiksektir. Biitiin bunlara ek olarak, 1000 dongii i¢in agin egitimi yillarca siirebilir. Bu
sorunlarin Ustesinden gelmek icin parca tabanli egitim ¢ok faydalidir. Parca tabanl
egitimde yasanabilecek tek sorun WSI'nin 30x30 piksellere boliinememesidir. Bu

problem ‘0’ doldurma yontemi ile agilmistir.
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Sekil 4.43. Semantik segmentasyon i¢in kullanilan veri kiimesindeki goriintiilerden bazilari, a) arka plan
goriintiisti, b) arkaplan goriintiisii icin hedef, ¢) boyali alan goriintiileri, d) boyal1 alan goriintiilerinin
hedefleri, €) normal hiicreli alanlar, f) normal hiicreli alanlar i¢in hedefler, g) kanserli hiicre igeren

alanlar, h) kanserli hiicre igeren alanlar icin hedefler (Oztiirk ve Akdemir, 2019)

Bu ¢alismada, dort farkli sinif i¢in goriintii yamalari elde edilmistir. Her sinif igin
yaklasik olarak 10.000 resim yamasi dahil olmak iizere toplam 40.000 resim yamast,
egitim i¢in kullanilmistir. Dogrulama igin her sinif igin yaklasik olarak 1500 resim pargasi
dahil toplam 6.000 goriintii parcast kullanilir. Egitim siireci 1000'inci dongiide
durdurulmustur. Egitim siirecinde; mini batch sayis1 80, 6grenme hizi 0.0001, agirlik
azalmasi 0.0005 ve momentum 0.9 olarak se¢ilmistir.

Sekil 4.44'te, onerilen hiicre tipi bazli segmentasyon yonteminin egitim egrileri,
diger son teknoloji segmentasyon yontemlerinin egitim egrileri ile karsilagtirilmistir. Bu
egrilerden, FCN ve E-Net modellerinin egimi, 1000 yinelemenin sonunda, 6grenme
siirecinin bittigini gosterir ve dnemli dl¢iide azalir. Dekonvoliisyon modelinde, egitim
egrisinin egimi devam ederken, dogrulama egrisinin egimi azalir. Bu, agin ezberlemeye
meyilli oldugu anlamina gelir. U-Net ve artik-dekonvoliisyon modelleri ¢cok basarili
sonuglara sahiptir. 1000 dongiiniin sonunda 6grenmenin devam ettigi goriilmektedir.
Hiicre tipi semantik segmentasyon modelimizde, 6grenme 1000 yinelemenin sonunda

devam eder ve hata oranlar1 en diistiktiir.
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Sekil 4.44. Semantik segmentasyon modellerinin 6grenme egrilerinin 6nerilen yontem ile karsilagtirilmasi

(Oztiirk ve Akdemir, 2019)

Cizelge 4.18, oOnerilen yontem ile son teknoloji yontemlere ait semantik
segmentasyon yontemlerinin egitim ve dogrulama hata degerlerini gostermektedir.
Cizelge 4.18 i¢in egitim hatasi, egitim sirasindaki yanlis etiketlenmis piksellerin oranini
gosterir ve dogrulama hatasi, dogrulama sirasinda yanlis etiketlenmis piksellerin oranin
gosterir. Cizelge 4.18 incelendiginde, FCN algoritmasindaki tek katman {izerinden islem
yapmanin basart oranmi smirladigi  anlasilmaktadir. Dekonvoliisyonun diger
yontemlerden daha fazla ezberleme egiliminde olmasi muhtemeldir. U-net ve artik-

dekonvoliisyon yontemleri benzer basari oranlarma sahiptir. Onerilen hiicre tipi tabanl
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semantik segmentasyon yontemi, hem egitim hem de dogrulama hata degerlerine gore

diger yontemlerden daha basarili sonuglara sahiptir.

Cizelge 4.18. Onerilen yontemin egitim basarisinin diger yontemler ile karsilastiriimasi

CNN Mimarisi Egitim Hatas1 | Dogrulama Hatasi
FCN 20.3% 20.6%
E-Net 13.9% 14.5%
Deconv 13.8% 15.2%
U-Net 12.6% 13.6%
Residual-Deconv 12.5% 13.8%
Onerilen yéntem 9.2% 10.2%

Sekil 4.45'te, Onerilen hiicre tipi bazli segmentasyon yonteminin yama bazli
segmentasyon sonuclari, diger algoritmalarla karsilastirilmistir. Bu islem ig¢in, veri
kiimesinde 30x30 piksel goriintii yamalar1 kullanilir. Buna gore, doku icermeyen bolgeler
beyaz renkle, hiicre icermeyen doku bolgeleri pembe renkle, normal hiicreler yesil renkle
ve kanserli hiicreler mavi renkle temsil edilir. Sekil 4.45'ten goriilebilecegi gibi,
dekonvoliisyon boliimiindeki katman sayisindaki artig goriintii netligini arttirmaktadir.
Kalan goriintii boyutu ileri yol boliimiinde azalirsa, temel 6zellikleri sonraki katmanlara
iyi tasimak ¢ok onemlidir. Bu etki hiicrelerin sinirlarini daha agik hale getirir. Bu bilgi
15181nda, segmentasyon sonuclari incelendiginde, tek katmanli FCN mimarisinin basarisiz
oldugu goriilmektedir. Ayn1 zamanda ezberlemeye meyilli olan mimarilerin sadece doku
iceren bolgelerdeki basarisizliklar1 oldugu anlasilmaktadir. Onerilen ydntem diger
algoritmalara gore oldukca basarili ve anlamli sonuglar iiretmektedir.

Test verileri goriintiileri ile yapilan deneylerin sonuglar1 Cizelge 4.19°da
gosterilmektedir. Hiicreleri igeren yamalardaki degerlendirme kriteri olarak; dogru
tanimlanmis hiicreler dogru pozitif, dogru belirlenmis arka plan doku bilgileri dogru
negatif olarak ifade edilir. Hiicre icermeyen diger yamalarda; dogru olarak belirlenen
piksel gercek pozitif olarak ifade edilir ve diger yamalar yanlis pozitif olarak ifade edilir.
Bu islemlerde her renk i¢in 0,5 degeri esik bilgisi olarak secilmistir. Bu esik degerin
altindaki piksel bulaniklastirma olarak kabul edilir. Bulanik piksel, yanlis piksel sinifina
atanir. Onerilen yontemin performansi diger algoritmalardan daha yiiksektir. Bunun en
onemli nedenleri; diger metotlarin bulaniklik oranlari oldukca yiiksektir ve beyaz ve

pembe renkler diger segmentasyon algoritmalar1 tarafindan giiglii bicimde iiretilemez.
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Sekil 4.45. Gorsel sonuglarin karsilastirilmasi @) Orijinal goriintiiler, b) beklenen hedef goriintiiler, c)
FCN mimarisi sonuglari, d) E-Net mimarisi sonuglar1 s, €) Deconvolution mimarisi sonuglari, f) U-Net
mimarisi sonuglar1, g) residual-deconvolution mimarisi sonuglari, h) Onerilen hiicre tipi bazli DCNN

mimarisi sonuglar1 (Oztiirk ve Akdemir, 2019)

Cizelge 4.19. Onerilen yontemin test basarisinin diger yontemler ile karsilastiriimast

CNN Mimarileri Precision Recall F-Score
FCN 31.67% 70.37% 43.68%

E-Net 72.83% 84.02% 78.11%
Deconv 72.17% 83.21% 77.83%
U-Net 75% 83.33% 78.95%
Residual-Deconv 74.17% 84.76% 79.11%
Onerilen Yontem 86.67% 91.23% 88.89%
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Tam boyutlu goriintii deneyleri; WSI deneyleri i¢in, yeni bir ag egitmek yerine
30x30 yamalar ile egitilmis 6nceki ag kullanilir. Bunun nedenleri ve WSl ile ag egitiminin
zorluklar1 daha 6nce belirtilmisti. Hiicre tipi tabanli semantik boliimlendirme aginin girisi
icin uygun yapr1 30x30x3'tlir. Bu nedenle, WSI'y1 bir biitin olarak yaklagik
50.000x100.000 piksel boyutundaki ag girisine uygulamak miimkiin degildir. Tiim slayt
gorintiisiinli daha 6nce egitilmis ag girisine uygulamak i¢cin, WSI 30x30 piksel yamalara
boliiniir. Bu islemde, goriintii dnce boliiniir ve islenir, ardindan aymi sirada birlestirilir.
Bu nedenle, goriintiiniin sol iist kdsesinden sag alt kdsesine dogru sirali bir ayirma islemi
gerceklestirilir. Sekil 4.46, onerilen hiicre tipi bazli semantik segmentasyon yontemi ile
olusturulan goriintiileri géstermektedir. Bu goriintiiler 600x600 piksel boyutundadir. Bu
goriintliler, tam boyutlu goriintiilerden tiim islemlerden sonra burada gosterilmek icin
kesilmistir. Tam boyuttaki goriintiilerin buraya eklenmemesinin sebebi, bu goriintiilerin
buraya sigmamasidir. Eger tam boyutlu halinde bu goriintiileri ekleseydik, hiicreler
normal goz ile ayirt edilemezdi. 600x600 piksel boyutundaki goriintiiler, Onerilen
yontemin basarisinin daha net bir bicimde algilanabilmesini saglar.

Sekil 4.46, onerilen yontemin basarist ve avantajlarinin daha net anlasilmasini
saglar. Histopatolojik goriintiilerde hiicre sayist ve karmasiklik arttikca, diger
yontemlerin bulaniklagma sorunlar1 gériintii yapisimi bozar. Ozellikle, yama bazl
segmentasyon yonteminde yama sinirlarindaki yogun renk kaybi, WSI segmentasyonu
icin onemli bir dezavantajdir. 600x600 pikselden olusan bir goriintii i¢in 400 yama
parcas1 uygulanir. Her yamanin kenarlarindaki dengesizlik anlasilirligi biiytik 6lciide
azaltir. Onerilen ydntem, séz konusu sorunun ¢dziilebilmesi icin diger yontemlere gore
olduk¢a basarili sonuglar iiretir. Ozellikle, yama kenarlarindaki gegisler ayurt
edilemeyecekleri kadar kiiciiktiir ve hiicreler acik¢a ayirt edilebilir. Fakat yine de daha
derinden incelendiginde goriintii pargalar1 birlestirilirken olusan sorunlar fark
edilebilmektedir. Bir diger 6nemli problem ise, 30x30 piksel boyutlarinda kesilen goriintii
parcalar1 geometrik olarak bir karedir. Bu sebeple goriintii icerisinde yuvarlak haldeki
veya diger geometrik sekillere sahip boliimler kare olarak temsil edilir veya sonuglar

kareye oldukca yakindir.
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Sekil 4.46. Onerilen yontem kullanilarak histopatolojik goriintii semantik segmentasyon. a) 600x600
piksel boyutlarindaki orijinal goriintii, b) Onerilen yontemin semantik segmentasyon sonuglar1 (Oztiirk ve
Akdemir, 2019)

Sonuglarimiz, Onerilen hiicre tipi tabanli DCNN yonteminin diger semantik
segmentasyon  yontemleriyle  karsilagtirlldiginda  oldukg¢a  basarili  oldugunu
gostermektedir. Literatlirdeki en temel semantik mimariler, onerilen yontemin basarisini
test etmek i¢in kullanilmistir. Kullanilan bu mimariler temelde birbirinden farklidir ve
literatlirdeki diger boliimleme mimarileri i¢in bir ilham kaynagi olmustur. Bu nedenle, bu
mimarilerin karsilastirma prosediirii i¢in segilmeleri dogru karardir. Semantik
segmentasyon i¢in birden fazla siifin kullanilmasi giiniimiizde olduk¢a yaygindir.
Ancak, sinif benzerliklerinin oldukg¢a yiliksek oldugu histopatolojik goriintiiler i¢in bu
calisma bir ilktir. Bu nedenle bir mimari insa etmek ve uygun 6zellikleri segmek oldukca
zordur. Yapilan deneylerde, goriintiiyli eski boyutlarina yiikseltmek i¢in kullanilan
katman sayist agikga belirlenir. Uygun agma fonksiyonu ve katman sayisi se¢imi,
bulaniklik sorununu oOnemli Olgiide azaltir. Bu sorun FCN mimarisinde goriiliir.
Dekonvoliisyon mimarisi yeterince yukar: ornekleme katmanina sahip degildir ve
Onerilen mimari kadar basarili olamaz. Bunun temel nedeni, temel Ozelliklerin
transferinin saglanamamasidir. Mimarimiz iki ana boliimden olusmaktadir. Her boliimiin

temel giris 6zelliklerini son katmanlara iletmek, bulaniklig1 azaltir. Onerilen mimarinin
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artik kisminda, basarinin anahtar1 artik destek yoludur. Diisiik seviyeli 6zelliklerin son
katmanlara ulasmasini saglar.

Bu ¢alismanin temel amaci, patologlarin yorumlamasi ve incelemesi kolay
giivenilir goriintiiler olusturmaktir. Bu amagla, histopatolojik goriintiiniin arka planindaki
renk karmagiklig1 6nemli 6l¢iide azaltilmistir. Farkli siniflara ait hiicreler farkli renklerde
boyanmustir. Teorik olarak oldukga faydali olan bu fikrin deneyler boyunca problemli
oldugu anlasildi. Ne yazik ki, binlerce hiicreli ve biiyiik boyutlu tam boyutlu goriintiiler
hayal edildigi kadar miikkemmel sonuglar almamiza engel oldu. Ote yandan, énerilen
yontem olduk¢a faydali isler iiretmektedir. Ozellikle, yamanin kenarlarindaki
bulaniklasma sorunu ve hiicre derinligi ¢ok basarili bir sekilde gosterilmistir. Bu,

hiicrenin algilanmasini arttirir ve erken tespiti kolaylastirir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Tez caligmasinda histopatolojik goriintiilerin smiflandirilmas1 ve semantik
segmentasyon lizerine arastirmalari yiiriitiilmiistiir. Bu aragtirmalarin daha iyi anlasilmasi
ve kanser hastaliginin temeline inebilmek icin hiicre tespiti ve mitoz bdliinme tespiti
lizerine yapilan ¢aligmalarla bu tez ¢alismasi desteklenmistir. Tez ¢alismasindaki konular
kronolojik olarak incelendiginde, bu siirecte ilk olarak hiicrelerin davranislari, boliinmesi
ve mitoz boliinme olgusunun ayrintilart incelenmistir. Daha sonra, meme kanseri teshisi
icin biyopsi islemi ile elde edilen histopatolojik goriintiilerin analizine ge¢ilmistir. Tam
boyutlu histopatolojik goriintiiler i¢in dncelikle siniflandirma calismalar1 yapilmistir.
Smiflandirma caligmalarinda Oncelikle olduk¢a bilinen manuel o6zellik ¢ikarma
yontemleri kullanilmistir ve bu 6zellikler oldukca bilinen geleneksel siniflandirma
algoritmalar1 ile smiflandirilmistir. Daha sonra ise derin O0grenme yoOntemlerinin
histopatolojik goriintii siniflandirmadaki basarilar1 6lgiilmiistiir. Bir sonraki adimda ise
histopatolojik goriintiileri daha basarili bigimde siniflandirabilen yeni bir derin 6grenme
mimarisi Onerilmesi i¢in ¢esitli ¢aligmalar yapilmistir. Bu g¢alismalar konvoliisyon
katmaninin etkisini ve dnislemenin katkisini incelemektedir. Siniflandirma igleminin son
adiminda ise bir Onceki deneylerden elde edilen bilgiler ile literatiirdeki diger
yontemlerden daha basarili sonuglar liretebilen yeni bir derin 0grenme mimarisi
Onerilmistir. Tez ¢aligmasinin en 6nemli kismi ise histopatolojik goriintiilerin semantik
segmentasyonu i¢in Onerilen derin 6grenme mimarisidir. Bu yeni derin 6grenme mimarisi
literatiirdeki diger basarili semantik segmentasyon yontemlerinden ve diger derin
O0grenme mimarilerinden daha basarili sonuglar tiretebilmektedir. Ek olarak, tez ¢alismasi
icin yapilan deneyler sirasinda karsilagilan en 6nemli problemlerden biri olan goriintii

boyutlariin oldukga biiyilik olmasi sorunu i¢in etkili bir ¢ézlim Onerilmistir.

5.1 Sonuclar

Onerilen calismanin  sonuclari  hiicre tespiti, siniflandirma, semantik
segmentasyon ve gorilintii alan azaltmasi olmak tizere dort ayr1 boliimde incelemek daha
anlamli olacaktir.

Hiicre tespiti ve mitoz boliinme yakalanmasi calismalarinda amag hiicrelerin
davraniglarinin anlamlandirilmasi olmustur. Bu amagla ilk olarak manuel 6zellik ¢ikarma

algoritmalar1 kullanilarak histopatolojik goriintiilerde hiicre tespiti lizerine ¢alismalar
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yiirlitiilmistlir. Bu ¢aligmalardan elde edilen sonuclar hiicrelerin yeteri kadar basarili
tespit edilemedigini gostermistir. Bu boliimde yakalanan ve yakalanamayan hiicre sayilari
belirtilmistir ve gorsel olarak sonuglar gdsterilmistir. Bunun iizerine mitoz tespiti i¢in
derin 6grenme iizerine ¢alisilmistir. Mikroskop yardimiyla alinan goriintiilerde mitoz
boliinme tespiti icin bir CNN mimarisi Onerilmistir. Elde edilen sonuglar bir 6nceki
boliimdeki sonugclar ile karsilastirildiginda oldukga basarili goriinmektedir. Fakat 6nerilen
yontemin gercek basarisini 6lgmek i¢in literatiirde onerilen son teknoloji tiriinii yontemler
ile karsilastirmak gerekmektedir. Bu sebeple Onerilen yontem bu metotlar ile
karsilastirilmistir ve diger algoritmalardan daha basarili sonuglar iirettigi Tablo 4.4°te
gorilmistir.

Histopatolojik goriintiilerin siniflandirilmasi ¢alismalarinda ilk olarak geleneksel
yontemler kullanilmistir. Bu geleneksel yontemler genellikle 6nceden ¢ikarilmis
Ozellikler ile islem yapabilen SVM, KNN, YSA gibi siniflandiricilardir. Bu
siiflandiricilarin basarili bigimde islem yapabilmeleri icin literatiirdeki basarilt manuel
ozellik c¢ikarma algoritmalar1 kullanilmistir. Elde edilen sonuglar oldukg¢a basarili
olmasina ragmen medikal uygulamalarda kullanilabilecek kadar yeterli degillerdir. Bu
sebeple optimizasyon algoritmalart yardimiyla en uygun 6zelliklerin belirlenmesi i¢in bir
calisma yiritilmistir. Bu c¢alismanin sonunda olduk¢a ilham wverici sonuglara
ulagilmistir fakat her goriintii i¢in yliksek basar1 elde edilememistir. Baz1 goriintii tipleri
icin sorunlar olugmustur. Bunun iistesinden gelebilmek i¢in otomatik 6zellik ¢ikarma ve
siniflandirma teknigi olan derin 6grenme iizerinde caligilmistir. CNN mimarileri tiim
goriintlilerden Ozellikleri otomatik olarak oOgrendiginden dolayr ve kendi iginde
siiflandiricisini otomatik olarak egittigi icin oldukca basarilidir. CNN mimarisinin
parametrelerinin  belirlenebilmesi i¢in konvoliisyon katmanindaki 6zellik matris
boyutlarmin etkisi tizerine bir ¢alisma gergeklestirilmistir. Buna ek olarak, 6n isleme
etkisinin CNN basarisina olumlu ve olumsuz katkilar1 incelenmistir. Son olarak
literatiirdeki diger CNN mimarileri incelenmis ve histopatolojik goriintii siniflandirma
problemi i¢in veri kiimemize uygulanmistir. Tiim bunlarin 15181inda yeni bir dogrusal
CNN mimarisi gelistirilmistir. Onerilen mimarinin sonuglar1 literatiirdeki diger son
teknoloji iirlinii algoritmalardan daha basarilidir.

Histopatolojik goriintiilerin semantik segmentasyonu bu alanda yapilabilecek en
onemli katki olarak goriilmektedir. Ciinkii bir makinenin bir insanin kanser olup
olmadigina karar vermesi heniiz kabul goéren bir durum degildir. Bu sebeple bu

sistemlerin doktorlara yardim etmesi simdilik daha uygundur. Siniflandirma algoritmalari
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goriintiilerle ilgili kesin yargilar sunmaktadir fakat kanserli bdlgenin tipi, durumu ve
lokasyonu hakkinda detayli bilgi icermezler. Kanserli bolgenin biiyiik bir alandaki kii¢iik
bir bolge oldugu diisiintildiigiinde bu durum doktorlara ¢ok fazla vakit kazandirmaz.
Semantik segmentasyon ise tiim goriintiiyli 6zelliklerine gore renklendirdigi i¢in insanlar
tarafindan oldukca kolay yorumlanabilmektedir. Histopatolojik goriintiilerin semantik
olarak segmente edilebilmesi icin ilk olarak literatiirdeki basarili semantik segmentasyon
caligmalar1 incelenmistir. Her algoritmanin giiclii ve zayif taraflar1 belirlenmistir. Bu
algoritmalarin gii¢lii taraflarinin bizim problemimiz i¢in uygun olup olmadigi
denenmistir. Sonug olarak ise literatiirdeki bir¢ok yaklagimin basarili yonlerini birlestiren
yeni bir derin CNN mimarisi Onerilmistir. Sonuglar incelendiginde ise Onerilen
algoritmanin diger yontemlere gore oldukca basarili oldugu goriilmektedir.

Tez calismasinda son olarak ise histopatolojik goriintiilerde incelenmesi gereken
alanlarin otomatik olarak azaltilmasi i¢in etkin bir yontem sunulmustur. Histopatolojik
goriintiilerin boyutlar1 oldukga biiyiiktiir ve bunlarin makine 6grenme programi ile analizi
olduk¢a uzun zaman almaktadir. Bu siirenin azaltilabilmesi icin kanserli ve kanser
tehlikesi olabilecek bolgelere zarar vermeden olduke¢a hizli bigimde azaltilmasi faydali
olmaktadir. Bu amagla bu kisimda alan azaltmasi algoritmasi Onerilmistir. Onerilen
algoritma 6-7 saniye igerisinde tiim goriintiide yaklasik olarak 99% oranlarinda alan

azalmasi saglamaktadir.

5.2 Oneriler

Tez caligmasi boyunca yapilan arastirmalar ve uygulanan deneyler sonucunda
asagidaki oOneriler gelecekte uygulanacak ¢alismalar i¢in olduk¢a faydali ve 151k tutucu
olacaktir.

e Tam boyutlu histopatolojik goriintiilerin boyutlar1 oldukga biiyiiktiir ve
piyasadaki bircok GPU bu kadar biiyiik bir veriyi tek seferde isleyemez.
Bu sebeple goriintiilerin tek parca islenmesi igin ¢esitli yontemler tizerinde
caligilabilir.

e Donanim yetersizliginden dolay: goriintii parcalara ayrilarak islenecekse
goriintiilerin birlestirilmesi i¢in basarili bir yontem iizerinde ¢aligilmalidir.

Ozellikle siiper piksel tabanli yontemler bu islem icin kullanilabilir.



190

Smiflandirma isleminin daha gorsel olmasi i¢in ¢esitli algoritmalar ve
gorsellestirme teknikleri tizerine c¢alisilirsa smiflandirma sonuglarinin
uzmanlar tarafindan yorumlanmasi daha kolay olur.

Hiicre tespiti ¢alismalarinin daha ilerisine gegebilmek icin hiicrelerin takip
edilmesi ve mitozu her asamasinin takip edilen hiicreler iizerinde
yakalanmasinin oldukga faydali olacag diisiiniilmektedir.

Histopatolojik goriintiiler genellikle arka plan dahil edildiginde 4 adet
siniftan olusmaktadir. Bu simiflar icerisinde en fazla nesne hiicre siifina
aittir. Hiicre farkliliklarmin vurgulanmasi i¢in instance segmentasyon

islemi farkl bir bakis acis1 olarak sunulabilir.
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