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OZET

DOKTORA TEZi

DERIN SiNiR AGLARI iLE CEKIiRDEK HUCRELERININ TESPITi VE
SEGMENTASYONU

TOMIYA SAID AHMED ZARBEGA

KASTAMONU UNIVERSITESI FEN BILIMLERI ENSTITUSU

MALZEME BiLiMi VE MUHENDISLiGi ANA BiLiM DALI
DANISMAN: DR. OGR. UYESi YASEMIN GULTEPE

Derin 6grenme, birden ¢ok isleme katmanindan olusan hesaplama modellerinin, birden ¢ok
soyutlama diizeyi ile verilerin temsillerini 6grenmesine olanak tanir. Bu yontemler, konugsma
tanima, gorsel nesne tanima, nesne algilama ve ilag kesfi ve genomik gibi diger birgok alanda
en son teknolojiyi 6nemli Olciide gelistirmistir. En popiiler derin sinir aglarindan biri
evrisimsel sinir aglaridir. Son yillarda, evrisim sinir aglarina dayali anlamsal segmentasyon,
geleneksel goriintii segmentasyona gore onemli avantajlar gostermis ve birgok gorsel goreve
basariyla uygulanmigtir. Anlamsal segmentasyon, goriintiideki her piksele bir etiket atama
islemidir. Bu islem, tiim resme tek bir etiketin atandig1 siniflandirmanin tam tersidir. Anlamsal
segmentasyon, ayni siniftaki birden ¢ok nesneyi tek bir varlik olarak ele alir. Bu tezde,
cekirdek goriintlii boliitleme ve tespiti i¢cin anlamsal segmentasyon yontemi kullanilmistir.
Evrisimsel sinir aglarina dayali anlamsal segmentasyon, c¢ekirdek goriintii boliitleme ve
algilama i¢in olaganiistii performans gostermistir. Yontemi test etmek i¢in PSB 2015 kitle
kaynakli ¢ekirdek veri setinden halka agik meme kanseri goriintiileri ve Kaggle 2018 Data
Science Bowl veri seti kullanilmigtir. Dogruluk degerlendirmesi i¢in gercek negatif, gercek
pozitif, yanlis pozitif ve yanlis negatif hesaplayan karsiliklik matrisi kullanilmistir. Ayrica;
Duyarlilik, Ozgiilliik, Jaccard Index, Dice, Kesinlik, Geri Cagirma ve F1 Puani performans
Olcekleri de kullanilmistir. Yapilan deneyler sonucunda; PSB 2015 veri seti igin; Duyarlilik,
Ozgiilliik, Dogruluk, Jaccard, Dice, Kesinlik ve F1 Puani igin sirastyla su sekilde ortalama
degerler elde edilmistir: 0,9269; 0,7160; 0,851; 0,4855; 0,6434; 0,844 ve 0,6434. 2018
Data Science Bowl veri seti i¢in ¢ikt1 sonuglar1 kesin referans goriintiileriyle karsilastirilmas,
buna gore Duyarlilik, Ozgiilliik, Dogruluk, Jaccard, Dice, Kesinlik ve F1 Puani icin sirasiyla
su sekilde ortalama degerler elde edilmistir: 0,8719; 0,9881; 0,9768; 0,7715; 0,8632; 0,8843
ve 0,8632 degerleri elde edilmistir. Sonug olarak, literatiirde onerilen diger yontemlere gore
yiiksek performansa sahip oldugu gosterilmistir.

ANAHTAR KELIMELER:Goriintii segmentasyonu, cekirdek hiicreleri segmentasyonu,
derin sinir ag1

Ocak 2022, 70 Sayfa
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ABSTRACT

Ph.D THESIS

NUCLEI CELLS DETECTION AND SEGMENTATION WITH DEEP
NEURAL NETWORK

TOMIYA SAID AHMED ZARBEGA

KASTAMONU UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

DEPARTMENT OF MATERIALS SCIENCE AND ENGINEERING
SUPERVISOR: ASSIST. PROF. DR. YASEMIN GULTEPE

Deep learning allows computational models consisting of multiple processing layers to learn
representations of data with multiple levels of abstraction. These methods have significantly
advanced cutting-edge technology in speech recognition, visual object recognition, object
detection and many other fields such as drug discovery and genomics. One of the most popular
deep neural networks is convolutional neural networks. In recent years, semantic segmentation
based on convolutional neural networks has shown significant advantages over traditional
image segmentation and has been successfully applied to many visual tasks. Semantic
segmentation is the process of assigning a label to each pixel in the image. This is the opposite
of classification, where a single tag is assigned to the entire image. Semantic segmentation
treats multiple objects of the same class as a single entity. In this thesis, semantic segmentation
method is used for core image segmentation and detection. Semantic segmentation based on
convolutional neural networks has shown outstanding performance for kernel image
segmentation and detection. Publicly available breast cancer images from the PSB 2015
crowdsourced core dataset and the Kaggle 2018 Data Science Bowl dataset were used to test
the method. The complexity matrix, which calculates true negative, true positive, false positive
and false negative, was used for accuracy assessment. Also; Sensitivity, Specificity, Jaccard
Index, Dice, Precision, Recall, and F1 Score performance scales were also used. As a result of
the experiments; the average values of Sensitivity, Specificity, Accuracy, Jaccard, Dice,
Precision and F1 Score were obtained as follows, respectively: 0.9269; 0.7160; 0.851; 0.4855;
0.6434; 0.844 and 0.6434. The output results for the 2018 Data Science Bowl dataset were
compared with the exact reference images, and the average values of Sensitivity, Specificity,
Accuracy, Jaccard, Dice, Precision, and F1 Score, respectively, were obtained as follows:
0.8719; 0.9881; 0.9768; 0.7715; 0.8632; 0.8843 and 0.8632 values have been obtained. As a
result, it has been shown to have higher performance than other methods suggested in the
literature.

KEYWORDS:Image segmentation, nuclei cells segmentation, deep neural network
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1. GIRIS

Amerikan Kanser Dernegi (ACS) tarafindan 2017 yilinda; yetiskinlerdeki nadir
kanserler hakkinda topluma daha fazla bilgi saglamak i¢in hazirlanan raporda, 100.000
kiside 6 kisiden daha az goriilen vakalar nadir kanser tiirleri olarak tanimlanmustir.
Ayrica nadir kanser tiirlerinin 20 yas ve istii kisilerde teshis edilen tiim kanser
tiirlerinin %13 {inii nadir kanser tiirlerinin olusturdugu bildirilmistir (Siegel vd., 2017;

URL-1, 2017).

Diinya Saglik Orgiitii (WHO) verilerinde 2018 yilinda 9.330.000 kanser vakasi ve
1.763.054 kanser kaynakl1 6liim oldugu bildirilmistir. Oliimler akciger, kolorektal,
mide ve meme kanserlerinde goriilmiis olup, prostat ve cilt kanseri gibi diger kanser
tiirlerinde 6liim olmamistir (Gtiltepe, 2021). Meydana gelen 6liim oranlarinin kanser

tiirlerine gore sayisal dagilimi Tablo 1.1°de verilmistir.

Tablo 1.1 Kanser tiirlerine gore 2018 yil1 6liim say1lari

Kanser Tiirii Oliim Sayilar
Akciger 1.760.000
Kolorektal 862
Mide 783
Meme 627
Toplam 1.763.054

Meme kanseri; meme hiicrelerinde baglayan bir kanser olup, akciger kanserinden sonra
diinyada en sik goriilen kanser tiiriidiir. Dilinya genelinde kadinlar arasinda evrensel
kabul edilen kanser tiirii yalnizca meme kanseridir. Arastirmalarda her 8 kadindan
birinin hayatinin  belirli bir doneminde meme kanserine yakalanabilecegi
bildirilmektedir (Schneider vd., 2014; Lévy ve Jain, 2016; Paluch-Shimon vd., 2020).
Neredeyse sadece kadinlarda goriilen bu kanser tiirii, erkeklerde de goriilebilmektedir.
Erkeklerde de goriilmekle birlikte kadin vakalar, erkek vakalarma gore 100 kat daha
fazladir. 1970’lerden bu yana meme kanseri insidansinda artis olmustur ve bu artig
modern bat1 yasam tarzinin nedeni olarak gosterilmektedir. Kuzey Amerika ve Avrupa

iilkelerinde diinyanin diger bolgelerine gore daha yaygindir. Tablo 1.2°de 2018 yilinda

1



100.000 kisi basina yasa gore en yiiksek meme kanseri oranlarina sahip olan ilk 10
tilkeye ait siralama verilmistir. Ayni zamanda Tiirkiye’de meme kanseri insidansinda
hizli bir artis oldugu bildirilmistir. Meme kanseri insidans1 1993 yilinda 24,1/100.000
olarak hesaplanmis iken, 2010 yilinda bu oranin 50/100.000 oldugu tahmin edilmistir
(Ozmen vd., 2019).

Tablo 1.2 Diinya genelinde meme kanserinden 2018 yil1 6liim oranlar1

100.00 Kkisi basina yasa gore

Ulke
standartlastirilmis oran

Belgika 113,2
Luxembourg 109,3
Netherlands 105,5
Fransa (biiyliksehir) 99,1
Yeni Kaledonya (Fransa) 98,0
Liibnan 97,6
Avustralya 94,5
Ingiltere 93,6
1talya 92,8
Yeni Zelanda 92,6

Meme kanseri olan hastalar, daha 6liimciil kanser hasta olanlar ile karsilastirildiginda
sag kalma ihtimali daha yiiksek oranlardadir. Ciinkii meme dokusu fiziksel olarak
insanin hayatta kalmasi i¢in gerekli bir organ degildir. Yine de biiylik ameliyatlardan
kaynaklanan zihinsel ve duygusal rahatsizliklar ve niiks veya metastaz nedeniyle
oliimler kadin sagligini ciddi sekilde tehlikeye atmaktadir. Diisiik evreli tiimorii olan
kadinlarin meme kanserinden kurtulma sansi, yiliksek evreli tiimorii olan kadinlara
gore daha yiiksektir. Son bulgular, bes (5) yillik sag kalim oranlarinin sinirli, diisiik
evreli meme kanserleri (evre 0, evre I ve bazi evre Il kanserler) i¢in %96, ¢evre dokuyu
istila eden meme kanserleri (evre II ve III) i¢in %75 ve metastaz yapmis kanserleri
(evre IV kanserler) i¢in sadece %20 oldugunu gostermektedir. Diger kanser tiirlerinde

oldugu gibi meme kanserinin de asamalarina “evre” ad1 verilir.



Meme kanseri, meme hiicrelerinin kontrolden ¢ikmaya baslamasi ile kendini gdsterir.

Meme kanserinin hizli ve yaygin olarak bulunabilen teshisi, hastalarin prognozu i¢in

¢ok onemlidir (Kowal vd., 2013). Bu hiicreler genellikle rontgende goriilebilen veya

yumru gibi hissedilebilen bir tiimor olusturur. Olusan bu kotii huylu tiimor (kanser)

hiicreler ¢evredeki dokulara biiyiiyebilir ve istila edebilir veya viicudun uzak

bolgelerine yayilarak metastaz yapabilir (Fidler vd., 2017; Ozmen vd., 2019).

Meme kanseri riskini artiran faktorleri su sekilde siralayabiliriz (Kelsey vd., 1993;

Takalkar vd., 2014; Li vd., 2020):

v

v

Kadin olmak,

55 yas ve iistii olmak,

Yakin akrabalarda meme kanseri (anne veya kiz kardes meme kanseri ise 2-3

kat daha fazla),

Diger memede daha 6nce kanser tespit edilmesi,

12 yasindan 6nce adet gormeye baslamak,

Adet gdormenin 50 yasindan sonra da devam etmesi,

Yogun meme dokusuna sahip olmak,

Alkol ve sigara tiikketmek,

Gece calismak,

Obez olmak,

Fiziksel aktivitenin az ve/veya hi¢ olmamasi,

Deodorant kullanma ihtimali.



Arastirmalar, meme hiicrelerinde meme kanseri riskini artiran bazi genler oldugunu
gostermistir. Genetik degisiklikler ailevi (kalitsal) olabilir veya yasam boyunca
gelisebilir. Meme kanseri genellikle tek hiicrede baslar. Giinlimiizde meme kanserinin
nedeni ve nasil gelisecegi tam olarak bilinmemektedir. Bu nedenle meme kanseri

hakkinda genel olarak bilinmesi gereken bazi seyler vardir. Bunlar:

v" Kisi hayatinda meme kanserine neden olacak yanlis bir sey yapmamis olsa bile,

meme kanseri olabilir.

v" Meme kanseri bulagici degildir, bagka bir hastadan bulagsmaz.

v" Meme kanseri, memede stres veya travma (darbe) ile ortaya ¢ikmaz.

v" Meme kanseri olan kadimnlarin ¢ogunda bir risk faktorii veya hastaligin aile

Oykiisii yani kalitsallik ile ilskisi bulunmamaktadir.

Meme kanserini aramak ve teshis etmek igin farkli testler kullanilabilir. Bir
mamografide (tarama testi) bir endise alani bulursa veya meme kanseri anlamina
gelebilecek semptomlar varsa, kanser olup olmadigindan emin olmak i¢in daha fazla
teste ihtiya¢ olabilir. Bu testler arasinda mamogramlar, gogilis ultrasonu, gogiis
manyetik rezonans goriintiileme, daha yeni ve deneysel gogiis goriintiileme testleri

sayilabilir.

Mamogramlar, memenin diisiik dozlu rontgenleridir. Diizenli mamogramlar, tedavinin
en basarili oldugu erken bir asamada meme kanserinin bulunmasina yardimci olabilir.
Bir mamogram, genellikle fiziksel semptomlar gelismeden yillar 6nce kanser
olabilecek meme degisikliklerini bulabilir. On yillardir siiren aragtirmalardan elde
edilen sonuclar su sekilde 6zetleyebiliriz: Diizenli mamografisi olan kadinlarin erken
teshis edilmis meme kanserine yakalanma olasiliginin daha yiiksek oldugunu, gogsii
cikarmak icin ameliyat (mastektomi) ve kemoterapi gibi agresif tedaviye ihtiyag
duyma olasiliginin daha diisiik oldugunu ve tedavi edilme olasiliklarinin daha ytiksek

oldugunu acgik¢a gostermektedir.



Mamogramlarda bazi kanserli hiicreler gozden kacabilir veya bir kadinin mamografide
bulunan bir seyin kanser olup olmadigin1 anlamak i¢in daha fazla teste ihtiyaci
olacaktir. Tarama sirasinda bulunmasaydi hi¢bir soruna neden olmayacak bir kanser
teshisi konma olasilig1 da disiiktiir. Mamogramlar, diger goriintiilleme testleri veya
fizik muayene kanser olabilecek bir meme degisikligi gosterdiginde biyopsi yapilir.
Goglis biyopsisine ihtiyag duymaniz illa kanser oldugunuz anlamina gelmez. Cogu
biyopsi sonucu kanser degildir, ancak kesin olarak 6grenmenin tek yolu biyopsi
yapmaktir. Biyopsi sirasinda, doktor siipheli alandan kiigiik pargalari ¢ikarir, boylece
laboratuvarda kanser hiicreleri igerip icermedigine bakilabilir (Alluri ve Hayman,

2015; Hayes ve Landercasper, 2015).

Histopatoloji, bir biyopsi veya cam slaytlara islenmis ve sabitlenmis cerrahi 6rnegin
mikroskobik incelemesi kullanilarak hastaligin belirtilerinin incelenmesidir. Dokunun
farkli bilesenlerini bir mikroskop altinda gorsellestirmek i¢in boliimler bir veya daha
fazla lekeyle boyanir. Boyamanin amaci hiicresel bilesenleri ortaya ¢ikarmaktir; karsit
lekeler kontrast saglamak i¢in kullanilir. Standart boyama protokolii olarak
Hematoksilen-Eosin (H&E) boyama uzun yillardir kullanilmaktadir (Wan vd., 2017).
Hematoksilin, hiicre c¢ekirdeklerini maviye boyarken, Eosin; sitoplazmay1 ve bag
dokusunu pembeye boyar. H&E boyali meme kanseri goriintiilerinde bulunan
morfolojik Ozelliklere gore c¢ekirdekler; kanser, lenfosit veya stromal olarak
siiflandirilabilir (Yuan vd., 2012). Bu tez calismasinda da drneklemesi yapilan meme
kanserinin karmasik mikro mimarisi nedeniyle basit olmayan, tiimor ¢ekirdekleri de
dahil olmak iizere dokudaki tiim ¢ekirdeklerin dogru segmentasyonu onemli bir

konudur.

Bilgisayar tabanli analiz, onkologlara meme kanserinin tespiti ve teshisinde yardimci
olabilecek Onerilen yontemlerden biridir. Gerek tibbi goriintiiler olsun gerekse diger
alandaki goriintiiler olsun gerekse diger alandaki goriintiiler olsun, mevcut yontemler
tizerinde basarili olmasina ragmen; derin 6grenme modeli, mevcut yontemlere kiyasla
zaman ve performans agisindan daha fazla katkida bulunan bir modeldir (LeCun vd.,
2015). Ayrica derin O0grenme, bir alan uzmani tarafindan Ozellik ¢ikaricilarin
tasarlanmasin1  gerektirmeden verilerden ayirt edici bilgileri ¢ikarabilir ve

diizenleyebilir.



Derin 6grenme teknikleri, dnceden secilmis Ozellikleri gerektirmeyip eldeki bir
problem i¢in ham girdiden 6nemli 6zellikleri otomatik olarak ¢ikararak 6zellik se¢imi
sorununun {lstesinden gelir (Mrazova ve Kukacka, 2012). Derin inang¢ aglari,
tekrarlayan sinir aglari, evrisimli sinir aglar1 (ESA) gibi farkli derin 6grenme

mimarileri vardir.

ESA, derin ileri beslemeli mimariye sahiptir ve tamamen bagli katmanlara sahip aglara
kiyasla daha iyi bir sekilde genelleme yapma konusunda énemli bir yetenege sahiptir
(Nebauer, 1998; Giiltepe ve Duru, 2019). ESA, biyolojik olarak esinlenmis bir sekilde
hiyerarsik 6zellik detektorleri kavrami olarak tanimlanabilir. ESA’in diger klasik
modellere gore iistiinliikleri su sekilde siralanabilir: 1) ESA’in uygulanmasindaki
temel 1ilgi, egitim gerektiren parametrelerin sayisinin 6nemli Olgiide azalmasi ve
genellestirmenin iyilestirilmesiyle sonuglanmasi nedeniyle agirlik paylasimi
kavraminin kullanilmasi fikrinde yatmaktadir. Daha diisiik degerli parametreler
nedeniyle, ESA sorunsuz bir sekilde egitilebilir ve asir1 0grenme sorunu ile
karsilagilmaz. 2) Smiflandirma asamasi 6zellik ¢ikarma asamasi ile birlestirilmistir,
her ikisi de 6grenme stirecini kullanir. 3) Yapay sinir aginin (YSA) genel modellerini
kullanarak biiytiik aglar1 uygulamasi1 ESA’de uygulamasindan ¢ok daha zordur (Tivive
ve Grishkin, 2013).

Bu tez calismasinda c¢ekirdek goriintiilerinin semantik segmentasyonu i¢in derin
O0grenmenin bir alt dali olan ESA kullanilmistir. Cekirdek goriintiilerinde,
cekirdeklerin bir¢ogunun aralarinda baglanti vardir. Bu nedenle bu tiir goriintiileri
yogunluklarina gére béliimlere ayrilmak zor bir islemdir (Kowal vd., 2013). Ozellikle
kadinlarda en sik goriilen kanser tiirii olan meme kanserinde ¢ekirdek hiicre tespiti ve
ekstraksiyonu tip doktorlar1 i¢in yorucu ve ugrastirict bir istir. Bu nedenle,
segmantasyon asamasinda ¢ekirdeklerin ¢ikarilmasi c¢ok zordur. Cekirdeklerin
segmentasyonu i¢in yiiksek dogrulukta ayrim yontemlerinin kullanim ihtiyact ortaya
cikmaktadir. Bunun i¢in hibrit yontemler, cekirdeklerin segmentasyonu icin iyi

sonuglar vermektedir.

Sekil 1.1°de gosterildigi gibi, iki ¢ekirdek arasindaki sinir goriintiilerde net degildir ve

tespit etmek ¢ok zordur. Cekirdek hiicre tespiti ve segmentasyon, ¢ogu histolojik



goriintii analizi probleminde ¢ok énemli ve zorlu bir adimdir. Ozellikle ¢ikarma ve
smiflandirma gibi sonraki gorevlerin performansi biiylik Olglide segmentasyon
algoritmasinin sonuglarina baglidir. Esas olarak hiicrelerin karmagsik goriiniimii
nedeniyle zordur. Bir doku boliimii tek bir odak diizlemi kullanilarak dijital olarak
tarandiginda, tarayici ilgilenilen bolgedeki iki boyutlu bir katmana odaklanir, ancak
doku bolimii ti¢ boyutlu oldugundan odaklanmamis komsu hiicrelere yol agar,
boylelikle elde edilen dijital goriintiide ortiismeler ve belirsiz hiicre sinirlar1 yaratir.
Diger bir faktor, slayt hazirligr sirasindaki kesme yoniidiir. Bu nedenle, hiicre
¢ekirdeklerinin manuel ve otomatik olarak ayrilmasi mesakkatli bir siirectir (Sharma

vd., 2015).

Sekil 1.1 Cekirdek hiicre goriintiisii; a) orijinal ¢ekirdek goriintiisii, b) belirsiz ¢ekirdek sinir1

Normalde bu ¢ekirdeklerin tamaminin bulunup kontrol edilmesi, doktorlar igin
ugrastirict ve yorucu bir gorevdir. Bununla birlikte sadece bu nesnelerin boliimlere
ayrilmasi bile ¢ok zaman almaktadir. Cekirdek segmentasyonu islemi ¢ok sayida
problemi ¢6zme girisimine ragmen Ozellikle rutin olarak boyanan H&E béliimleri i¢in
¢ok zorlu bir problem olmaya devam etmektedir. Zorluklarin ¢ogu, kismen boyama
siirecindeki kusurlardan kaynaklanan c¢ekirdek doku goriiniimiiniin degiskenliginden
kaynaklanmaktadir. Ayrica, epitelyal kanserli ¢ekirdeklerin goriiniimiinde neredeyse
normal benzeri yuvarlaktan oldukga diizensiz sekilli ve genislemis olan ¢ekirdeklere,
kaba ve marjinallestirilmis kromatin ya da belirgin niikleollere (¢ekirdeklerin i¢indeki
kiiciik yuvarlak yapilar) kadar degisebilen dogal bir ¢esitlilik bulunmaktadir (Veta vd.,
2014).



Bu tezin temel amaci, hiicre ¢ekirdegi gibi nesneleri histopatolojik goriintiilerden
bulmak ve bu tiir ¢ekirdek goriintiilerini otomatik olarak segmentlere ayrilmasini
saglamaktir. Otomatik goriintii segmentasyonu goriintii islemenin en zor islemlerinden
biridir. Bu tez c¢alismasinda, histopatolojik gorintiilerde hiicre ¢ekirdeklerinin
segmentasyonu i¢in derin 6grenme yontemleri ile siniflar arasi varyans 6l¢iitii kullanan
esikleme tabanli bir yontem olan Otsu yontemini (Otsu, 1979) birlestiren hibrit bir
yontem kullanmistir. Esikleme goriintii segmentasyonun kullanilan en yaygin
yontemlerden biridir. Otsu yontemi, gOriintii segmentasyonunda en yaygin
yontemlerden biridir. Tez calismasina konu olan bu uygulama, literatiirde nadir
ornekleri vardir. Deneysel sonuglara gore c¢ekirdek goriintiileri i¢in derin 6grenme
yontemininin kullanildig1 diger ¢alismalara gore daha yiiksek bir dogruluk elde

edilmistir.

Bu tez ¢aligmasinda, anlamsal segmentasyon yontemiyle ESA yontemi test etmek igin
PSB 2015 kitle kaynakli ¢ekirdek veri setinden elde edilen genel ¢ekirdek veri kiimesi
goriintiileri lizerinde test etmek i¢in kullanilmistir (Irshad vd., 2015). Ayirca ikinci veri
seti olarak da Kaggle 2018 Data Science Bowl’da saglanan histolojik biyopsi
orneklerinin H&E boyanmis mikroskobik slaytlar kullanilmistir (URL-2, 2018).

Ozellik ¢ikarimu igin, evrisimli sinir ag1 ve ikili goriintiiniin sonradan islenmesi i¢in
morfolojik islemler kullanilmistir. Dogruluk degerlendirmesi i¢in, Negatif Dogru
(TN), Pozitif Dogru (TP), Pozitif Hata (FP) ve Negatif Hata (FN) hesaplayacak
karigiklik matrisi kullanilmistir. Bir karigiklik matrisi, gercek degerlerin bilinmekte
oldugu bir dizi test verisi lizerinde, bir segmentasyon modelinin performansin
tanimlamak i¢in siklikla kullanilan bir tablodur. Cikt1 sonuglar1 kesin referans

goriintiileriyle karsilagtirilmis ve her piksel igin bu kriterler hesaplanmastir.

Birinci boliimde tez calismasinin fikir temelleri ve yapilan ¢aligmanin kisaca ifadesini
igeren girig boliimli bulunmaktadir. Tezin ikinci boliimiinde bu alanda daha 6nce

gergeklestirilmis ¢alismalar hakkinda bilgi verilmektedir.

Uciincii boliimde teze eslik eden, goriintii isleme ve analizinin temel islerinden birisi

olan anlamsal segmentasyon ve 6zellikle siniflandirma, tanimlama ve hedef tespitinde



miikkkemmel bilgi isleme yetenekleri gosteren derin 6grenme mimarileri ve sistem

uygulamalari, tezin ti¢lincli boliimiinde anlatilmistir.

Tezin 4. boliimiinde derin sinir aglar1 ile ¢ekirdek hiicrelerinin tespiti ve segmentasyon

sistem gelistirme adimlar1 anlatilmaktadir.

Tezin 5. bolimiinde Onerilen sistemin degerlendirilmesi gergeklestirilmistir.
Degerlendirme icin tanimlanan sistem baska veri setleri i¢in de uygulanabilirligini

gostermeye dayanmaktadir.

Tezin 6. ve son boliimiinde ise sonug ve calismayi ileriye gotiirebilecek Oneriler yer

almaktadir.



2. LITERATUR DEGERLENDIRMESI

Literatiir incelemesi; ESA, c¢ekirdek goriintiilerinin  siniflandirilmast  ve
segmentasyonuna dayanan caligmalar1 kapsamaktadir. Hem g¢esitli c¢ekirdek
hiicrelerine sahip veri setleri tizerinde hem de derin 6grenme yontemlerini kullanarak
tespit ve gOriintiinlin semantik segmentasyonu iizerinde yapilan c¢aligmalar
incelenmektedir. Goriintii semantik segmentasyonu, bilgisayarla gérme ve makine
Ogrenimi arastirmacilari i¢in giderek daha fazla ilgi gormektedir. Semantik boliitleme,
bir goriintlinlin ayn1 nesne sinifina ait olan parcalarini bir arada kiimeleme goérevidir.
Bir goriintiideki her piksel bir kategoriye gore siniflandirildigr icin piksel diizeyinde
tahmin bi¢imidir. Semantik segmentasyon, bilgisayarla gérme ile ilgili hemen hemen
her alanda veya uygulama hedefinde derin 6grenme ydntemlerinin yiikselisiyle

ortlismektedir.

Otomatik cekirdek tespiti; c¢ok sayida ¢ekirdek ve yiiksek ¢ozlniirliikli
dijitallestirilmis patoloji goriintiilerinin boyutu ve; tek tek ¢ekirdeklerin boyut, sekil,
goriiniim ve dokusundaki degiskenlik nedeniyle karmasiktir. Son zamanlarda, biiyiik
goriintii verilerinin siniflandirilmas1 ve analizi i¢in derin 6grenme stratejilerinin
uygulanmasi tercih edilmektedir. Histopatoloji, boyutu ve karmasikligi gbz oniine
alindiginda, derin 6grenme stratejilerinin uygulanmasi i¢in miikemmel bir kullanim

durumunu temsil eder.

Xu vd. (2015) ¢alismasinda derin 6grenme stratejisinin bir 6rnegi olan Y1gilmis Seyrek
Otomatik Kodlayici1 (SSAE), meme kanserinin yiiksek ¢oziiniirlikklii histopatolojik
goriintiilerinde etkili ¢cekirdek tespiti i¢in sunulmustur. SSAE, ¢ekirdeklerin ayirt edici
ozelliklerini belirlemek icin yalmizca piksel yogunluklarindan yiiksek seviyeli
ozellikleri 6grenir. Sonug olarak; 500 histopatolojik goriintiiden (2200 % 2200) olugan
bir kohortta ve temel olarak hizmet eden yaklasik 3500 manuel olarak segmentlere
ayrilmig ayr ¢ekirdekler lizerinde F-6l¢iisii degeri olarak %84,49 ve hassasiyet-geri

cagirma egrisi altinda %78,83 ortalama alana sahip oldugu gdsterilmistir.

Kitlenin karakteristik siniflandirmasi, meme kanserinin teshisinde hayati bir 6neme

sahiptir. Mevcut bilgisayar destekli tan1 (CAD) yontemleri, gercek tani siireglerinin
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simiilasyonunda o kadar iyi olmayan diisiik diizeyli veya orta diizey 6zelliklerden ¢ok
fazla fayda saglamak i¢in kullanilir ve smiflandirma performansini iyilestirmede

destek olmaktadir.

Jiao vd. (2016) ¢alismasinda gogiis bolgesinde varolan kitlenin siiflandirma islemi
icin derin ozelliklere dayali bir gerceve tasarlanmistir. Bu ¢er¢evede, doktorlarin toplu
goriintiilerin biraktig1 kiiresel ve yerel izlenimler, iist diizey ve orta diizey o6zellikler
olarak adlandirilan iki farkli katmandan ¢ikarilan derin 6zellikler ile temsil edilmistir
Sonu¢ olarak; iki tlir Ozellik gorsellestirme yoOnteminin yardimiyla, farkli
katmanlardan c¢ikarilan derin ozellikler, smiflandirma performansinda ve tani

simiilasyonunda etkili oldugunu gdstermistir.

Meme kanseri ¢ekirdeklerinin otomatik tespiti ve simiflandirilmasinda son
teknolojilerin kullanilmasi ile birlikte Derin Sinir Agi (DNN) yakin zamanda
biyomedikal goriintii analizi i¢in popliler bir konu olmustur. Al Rahhal vd.
calismasinda histopatolojik  goriintilerde meme kanserinin saptanmasit ve
siniflandirilmasi i¢in ¢ok biiyiik etiketli goriintiilere sahip bir yardimer alan {izerinde
onceden egitilen ve tamamen bagli katmanlardan olusan ek bir ag ile birlestirilen derin
bir ESA’e dayanan bir yaklasim onerilmistir. ESA modeli, ¢esitli goriintli biiyilitme
oranlarma (40x, 100x, 200x ve 400x) gore ayr1 ayr1 egitilmistir. Hasta diizeyinde
sunulan sonuclar, son teknoloji yontemlerine kiyasla umut verici degerler elde

edilmistir (Al Rahhal, 2018).

H&E ile boyanmis histolojik drneklerin gorsel muayenesi, kanser teshisi ve malignite
derecelendirmesinde standart olmaya devam etmektedir. Bir patolog taratindan H&E
boyal1 bir mikroseksiyondan bir neoplazmin tipini ve saldirganligini karakterize etmek
icin ¢ok cesitli kriterler kullanilir. Cosatto vd. calismasinda radyal olarak simetrik
sekiller bulmak icin Gaussian filtreleme (DoG) farkini ve ardindan Hough
dontisiimiinii (6zellik ¢ikarma teknigi) kullanarak hiicre ¢ekirdeklerinin saptanmasini

Onermistir (Cosatto vd., 2008).

Hiicre ¢ekirdeklerinin otomatik segmentasyonu, goriintii sitometrisi ve histometrisinde

onemli bir adimdir. AL-Kofahi vd. calismasinda hiicre ¢ekirdeklerini boliimlere
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ayirmak i¢in saglam ve dogru yeni bir yontem sunulmustur. Grafik kesim tabanl
algoritma kullanilarak rafine edilen bir baslangi¢c segmentasyonu ger¢eklestirilmistir.
Niikleer ¢ekirdek noktalari, mesafe haritasina dayali uyarlanabilir 6lgek secimi ile
kisitlanan ¢ok Olgekli Gausslu Laplacian filtrelemeyi birlestiren yeni bir yontemle
tespit edilmistir. Niikleer segmentasyon sonuglari, c¢esitli kanser histopatoloji
caligmalarindan alinan 25 temsili goriintii tizerinde manuel olarak dogrulanmis ve dort
tiir segmentasyon hatasi arastirilmistir. Onerilen segmentasyon algoritmasinin genel
dogrulugu %86’y1 gecmistir. Ayrica dogrulugun, yalnizca asir1 ve alt bolimleme
hatalar1 dikkate alindiginda ise %94 degerini gectigi belirlenmistir (Al-Kofahi vd.,
2009).

Histoloji boliimlerinde goriilebilen mitotik figiirlerin sayisi, kanser taramasi ve
degerlendirmesi i¢in 6nemli bir gdstergedir. Normal sartlar mitotaik figiirlerin sayimu,
histologlar tarafindan manuel olarak yapilir. Sayim siirecinin otomatiklestirilmesi hem
zamandan tasarruf saglar hem de maliyetleri 6nemli 6l¢iide azaltir. Hatalar1 en aza
indirmek ve farkli laboratuvarlarda elde edilen sonuglarin karsilastirilabilirligini

artirmak i¢in kullanilabilir (Ciresan vd.,2013).

Otomatik hiicre tespiti; hiicre sayimi, segmentasyonu ve takibi i¢in bir¢ok otomatik
yontemin temelini olusturdugundan, cok ¢esitli hiicre bazli ¢alismalarda ilgi
konusudur (Arteta vd., 2012). Aktif konturlar ve aktif sekil modelleri, goriintii

segmentasyonunda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Ali ve Madabhushi ¢aligmasinda tiimor ¢ekirdegi durumunda oldukg¢a degisken olan
sekil modellerine dayal1 olarak {ist {iste binen ¢ekirdekleri saptamak ve segmentlere
ayirmak i¢in aktif kontur tabanl bir yaklasim 6nerilmektedir 100 prostat ve 14 meme
kanseri histoloji goriintiisii iizerinde kalitatif ve kantitatif degerlendirme sonuglari,
modelin son teknoloji segmentasyon semalarindan (jeodezik aktif kontur ve Rousson
sekil tabanli model) kolayca daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur ve
ortalama olarak goriintiilerdeki iist iiste binen/tikali yapilarin %91°ne kadarim

¢Ozebilmistir (Ali ve Madabhushi, 2012).
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Wan vd. (2017) calismasinda c¢ekirdek segmentasyonu i¢in gelistirilmis bir hibrit aktif
kontur modeline dayali segmentasyon yontemi Onerilmistir. Anlamsal diizeydeki
ozellikler, ne piksel ne de nesne diizeyi 6zelliklerle temsil edilemeyen ek o6zellik

temsillerini 6grenebilen bir ESA mimarisi kullanilarak hesaplanmaistir.

Benzer sekilde Filipczuk vd. ¢alismasinda hiicre ¢ekirdek adaylarini tespit etmek igin
dairesel Hough doniistiimii kullanilmis, ardindan makine 6grenimi ve Otsu esikleme ile
yanlis (negatif) / dogru (pozitif) ¢ekirdek azaltma islemi yapilmistir. Sonug olarak,
%98,51 dogruluk degeri elde edilmistir (Filipczuk vd., 2013). Elde edilen sonugclar, bu
yonteme dayanan bilgisayarli bir tibbi teshis sisteminin degerli, dogru teshis bilgileri

saglayarak etkili olacagini gostermistir.

George vd. ¢alismasinda ise, sistolojik goriintiilere dayali olarak meme kanseri igin
akilli bir uzaktan teshis sistemi gelistirilmistir. Goriintiideki hiicre ¢ekirdeklerinin
yerleri dairesel Hoguh doniisiimii ile tespit edilmistir. Yanlis pozitif bulgularin ortadan
kaldirilmasi, Otus’nun esikleme yontemi ve bulanik C-ortalamalar kiimeleme teknigi
kullanilarak saglanmistir. Cekirdek sinirlarun bdliitlemesi, isaretleyici kontrollii su
havzas1 doniislimiiniin uygulanmasiyla ger¢eklestirilmistir. Sonrasinda akilli bir meme
kanseri siniflandirma sistemi i¢in ¢ok katmanl algilayici, olasiliksal sinir ag1, 6grenme
vektorli niceleme ve destek vektdr makinesi olmak tlizere dort model kullanilmastir.
Elde edilen sonuglara gore olasiliksal sinir ag1 ve destek vektor makinesi yontemleri

daha giiclii oldugunu gostermistir (George vd., 2013).

Meme kanserinde c¢ekirdek tespiti ve siiflandirmasi ile ilgili birgok arastirma tiirii
olmasina ragmen, ESA kullanilarak yapilmis olan arastirma sayisi kisithidir. Malon ve
Cosatto ¢alismasinda renk, doku ve sekil bilgilerini kullanarak mitotik ve mitotik
olmayan hiicreleri siiflandirmak i¢in bir ESA siniflandiricisint kullanmigtir (Malon
ve Cosatto, 2013). Benzer bir sekilde Wang vd. ¢alismasinda mitotik hiicreleri tespit
etmek icin el yapimi ile tanimlanan Ozellikler ve ESA yontemi ile Ogrenilen
Ozelliklerin bir kombinasyonunu kullanan kademeli bir siniflandirici Onerilmistir

(Wang vd., 2014).
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Cruz-Roa vd. (2013) ¢alismasinda bazal hiicreli karsinomun saptanmasi i¢in, derin
O0grenme yaklasimlar1 kullanilarak 6grenilen 6zelliklerin, dnceden tanimlanmis bir
Ozellik ¢antasina ve kanonik (ayrik kosiniis doniisiimii/dalgacik doniisiimii tabanli)

temsillere kiyasla daha tistlin ve kararli sonuglar iirettigini géstermistir.

Mikroskopi goriintiilerinde otomatik hiicre sayimi ve tespiti olduk¢a dnemlidir. Xie
vd. (2018) calismasinda goriintii boyunca bir hiicre uzaysal yogunluk haritasini
geriletmek i¢cin ESA kullanilmistir. Geleneksel tek hiicre segmentasyon tabanli
yontemlerin hiicre kiimelenmesi veya cakigsmalarindan daha iyi sonuclar elde

edilmistir.

ESA yoOnteminde; manuel 6zellik ¢ikarma yontemleri ve geleneksel yaklagimlarin
tersine, siniflandirma kaybi islevlerinin optimizasyonu ile 6nemli ve faydali 6zellikleri
dogrudan egitim goriintii yamalarindan 6grenirler. Bu derin 6grenme modelleri, tibbi
gorlintli analizi dahil olmak tizere farkli alanlarda ve Ozellikle histopatoloji
goriintiilerinde milkemmel performans elde edilebilir (Krizhevsky vd., 2012; Litjens
vd., 2016). ESA, bir siiflandirma sistemi tasarlamak i¢in gereken alan bilgisinin
azaltilmasina izin verir. Bu nedenle, yontemlerin performansi kullanilan veri kiimesine
gore daha az onyargilidir ve benzer ag mimarileri farkli problemlerde iyi sonuglar elde

edebilir.

Gorsel igerige, ozellikle histopatolojik boliimlerden mikroskobik goriintiilere dayali
goriintii siniflandirmasi, genellikle biiylik miktarda smif i¢i degiskenlik, yapisal-
morfolojik ¢esitlilik nedeniyle zengin geometrik yapilarin varlig: ve karmasik dokular
gibi sorunlarla karsilasan zorlu bir gorevdir. Spanhol vd. ¢alismasinda Meme Kanseri
Histopatolojik Veri Seti (BreaKHis) tlizerinde evrisimsel sinir aglart mimarilerinden
AlexNet (Krizhevsky vd., 2012) mimarisi kullanilarak siniflandirma yapilmistir. Elde
edilen sonuglar egitilmis makine 6grenimi modellerine kiyasla ESA tarafindan elde

edilen gelismis dogrulugu gosterilmistir (Spanhol vd., 2016).

Standart H&E ile boyanan kanserli dokunun histopatoloji goriintiilerinde hiicre
cekirdeklerinin tespiti ve siniflandirilmasi, hiicresel heterojenite nedeniyle zorlu bir

gorevdir. Sirinukunwattana vd. (2016) ¢alismasinda uzamsal kisitl evrisimsel sinir ag1
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(UK-ESA) onerilmistir. UK-ESA, bir pikselin bir ¢ekirdegin merkezi olma olasiligini
geriletir. Burada yiiksek olasilik degerler, c¢ekirdeklerin merkezinin yakininda
konumlanmak i¢in uzamsal olarak sinirlandirilabilir. Cekirdeklerin siniflandirilmasi
i¢in ise saptanan hiicre ¢ekirdeklerinin sinif etiketini daha dogru bir sekilde tahmin
etmek icin aktivasyon fonksiyonu olarak softmax kullanilarak ESA ile birlestirilmis
yeni bir Komsu Topluluk Belirleyicisi (NEP) onerilmislerdir. Sonug olarak dnerilen
UK-ESA ve NEP’in ortak tespiti ve siniflandirilmasinda F1 skor degeri 0,692 olarak

elde edilmistir.

Rakhlin vd. ¢aligmasinda meme kanseri histolojik gortintii stniflandirmast icin derin
evrisimli sinir aglarina dayali bir hesaplama yaklasimi gelistirmislerdir. Hematoksilen
ve eozin ile boyanmis meme histoloji mikroskobu goriintii veri seti, ICIAR 2018
Gogiis Kanseri Histoloji Goriintiilerine iliskin Biiyiik Zorluk’un bir pargasi olarak
saglanmistir. Caligmada, birkag DNN mimarisi ve ROC egri altindaki alan (AUC)
kriterleri kullanilarak duyarliligi %96,5 ve ozgulligi ise %88,0 degerini elde
etmislerdir (Rakhlin vd., 2018).

Vink vd. ¢alismasinda, makine 6grenimi ile tasarlanmis verimli bir ¢ekirdek detektorii
onerilmistir. Uygulanan her lekeyi yeniden yapilandirmak icin renk ters evrisimi
uygulanmistir. Daha sonra, ¢ekirdek goriiniimiindeki farkli 6zelliklere odaklanan iki
dedektor olusturmak icin genis bir 6zellik seti olusturulmustur ve se¢im sirasinda her
0zelligin hesaplama maliyetinin dahil edilmesi saglanarak AdaBoost degistirilmistir.
Iki dedektériin ¢iktilari, tespit edilen gekirdeklerin sinirlarmi iyilestirmek igin global
olarak optimal bir aktif kontur algoritmasi ile birlestirilir. immiinohistokimya ile
boyanmis meme dokusunun 51 goriis alan1 goriintiisiine ve goriis alam1 basma 1
saniyede tam bir analize dayali olarak %95 (goriis alan1 basina ortalama 58 yanlis
bulunan nesne) algilama orani ile, g¢ekirdek dedektdriiniin yapiskan performans
gosterir ve (histo) patolojik goriintiilerin otomatik olarak degerlendirilmesinde bir dizi

uygulamay1 etkinlestirebilecegi goriilmiistiir (Vink vd., 2013).

Farkli aragtirmacilar tarafindan meme kanseri histoloji goriintiileri, ti¢ farkli sekilde
siniflandirmasina odaklanmiglardir. Ornegin, hem Brook vd. (2008) hem de Zhang

(2011), meme kanseri doku goriintiilerini “normal”, “in situ karsinom” ve “invaziv
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karsinom” olarak siniflandirma amaciyla Israil Teknoloji Enstitiisiinden (Krizhevsky

vd., 2012) alinan bir veri seti kullanmislardir.

Brook vd. (2008), birden fazla esik degeri kullanarak her bir gériintiiyii ikiye ayirmis
ve destek vektor makinesi (SVM) siniflandiricisini egitmek i¢in baglantili bilesen
istatistiklerini kullanmiglardir. Calisma sonucunda, %93,4 ortalama dogruluk elde
edilmig, ayrica gorilintiilerin %?20’sini eleyerek dogruluk degerini %96,4’e

yiikseltmislerdir.

Mikroskobik biyopsi goriintiilerinin dogru ve giivenilir siiflandirilmasi, bilgisayar
destekli meme kanseri tanisinda énemli bir konudur. Zhang vd. (2011) ¢alismasinda
yerel ikili desen (LBP) doku analizinin curvelet donilistimii ile birlestirerek bir 6zellik
tanimlama yaklasiminin etkinligi arastirilmistir. LBP doku 6zelliklerini verimli bir
sekilde tanimlarken, curvelet donilisiimii 6zellikle kenar bilgisi agisindan zengin
parcali diizglin gortintiilerin temsili i¢in uygundur. Smniflandirma giivenilirligini
artirmak i¢in reddetme seceneklerine sahip iki farkli rastgele altuzay siiflandirici
toplulugunun seri olarak birlestirilmistir. Elde edilen sonuglara gore her toplulukta 30
temel siniflandiricidan olusan 6nerilen sistemden %0,8 reddetme orani ile %97 yiiksek

siiflandirma dogrulugu elde edilir.

Jha vd. (2020), tibbi goriintiiler i¢cin anlamsal segmantasyon kullanmistir ve daha fazla
anlamsal bilgiyi verimli bir sekilde yakalamak i¢in, alt kisma baska bir U-Net
eklemislerdir. Ayrica, ag icerisindeki baglamsal bilgileri yakalamak i¢in Atik Uzaysal
Piramit Havuzlamasi (ASPP), DoubleU-Net degerlendirmelerinde ise kolonoskopi,
dermoskopi ve mikroskopi gibi ¢esitli goriintiileme yontemlerini kapsayan dort farkl
tibbi segmentasyon veri seti kullanmiglardir. Veri kiimelerinde {iretilen cesaret verici
sonuglar, DoubleU-Net’in Derin Ogrenme modellerinin genellestirilebilirligini
6lgmek i¢in hem tibbi gdriintii segmentasyonu hem de ¢apraz veri seti degerlendirme

testleri igin giiclii bir temel olarak kullanilabilecegini gdstermektedir.

Cao ve Lin ¢alismasinda, tibbi goriintli analizi i¢in yeni ve yogun bir sekilde baglantili
semantik segmantasyon yaklasimi olan gegis toplama agina (CAggNet) dayali

semantik segmentasyon kullanmistir. Modellerinde, gegis toplama agi, derin katman
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birlestirme fikrini gelistirerek, anlambilimsel ve uzamsal bilgi flizyonunda 6nemli
yenilikler yapmistir. CAggNet’te, genel U-Net’in basit atlama baglant1 yapisi, yeni bir
yuvalanmis atlama baglantis1 bigimi olan ¢ok diizeyli asagi O6rnekleme ve yukari
ornekleme katmanlarmin toplamalari ile degistirilmistir. Bu toplama mimarisi, agin
semantik segmantasyonde hem kaba hem de ince Ozellikleri etkilesimli olarak

birlestirmesini saglamistir (Cao ve Lin, 2020).

Vuola vd. calismasinda ¢ekirdek bdliimleme gorevinde iki popiiler segmentasyon
cergevesini, U-Net ve Mask-RESA’yi karsilagtirmak i¢in bir yontem 6nermislerdir.U-
Net, ozellikle biyomedikal gontiiler iizerinde daha iyi bir bdliitleme yapilmasi i¢in
kullanilir. Mask-RESA ise, goriintiideki nesneler algilanir, her nesnenin sinirlayici
kutusu ve kutudaki piksel bilgileri ayr1 ayr1 isaretlenir. Bu nedenle, her iki modeli de
onemli bir farkla geride birakabilecek ve en 1yi ¢ekirdek segmentasyonunu hedeflerken
g6z oniinde bulundurulmasi gereken tahminlerini birlestirmek i¢in bir topluluk modeli
gelistirmislerdir. U-Net i¢in 0,285 Dice; 0,502 hassasiyet; 0,385 geri ¢agirma degeri
elde edilmistir. Mask-RESA i¢in 0,236 Dice; 0,698 hassasiyet ve 0,405 geri cagirma
degerleri elde etmislerdir. Bu yontemleri birlestirerek Dice i¢in 0,289; kesinlik i¢in
0,586 ve geri cagirma i¢in 0,442 degerini elde ettikleri bir topluluk modeli
gelistirilmistir (Vuola vd., 2019).

You vd. calismasinda medikal goriintii piksel segmentasyonu icin ¢ok seviyeli
diizeltme ag1 (MC-Net) ad1 verilen yeni bir derin evrisimli a§ modeli 6nerilmistir. Bu
ag modelinin ¢ekirdegi, bir kodlayici ag1, bir goklu maksimum havuzlama entegrasyon
modiili, bir ¢apraz ¢ok dlgekli ters evrisim kod ¢oziicii ag1 ve bir piksel diizeyinde
siniflandirma katmani olmak iizere dort boliimden olusur. Kaggle veri seti temel olarak
ikili siniflandirma problemini ¢6zmek i¢in kullanildigindan, bir modelin performansini
degerlendirmek icin Dogruluk, Kesinlik, F-Olcii, Duyarlilik, Ozgiilliik ve Dice puani
olmak iizere alt1 degerlendirme gostergesi kullanilmistir. Sonuglar su sekildedir: 98,16
dogruluk; 93,21 duyarlilik; 98,80 6zgiilliik; dice degeri 98,81 ve kesinlik degeri 91,49
olarak bulunmustur (You vd., 2020).

Lin vd. (2020) calismasinda tibbi goriintii analizi i¢in yeni ve yogun bir sekilde
baglantili anlamsal segmentasyon yaklagimi olan Capraz Yigisim Ag1 (CaggNet)

Onerilmistir Capraz kiimeleme agi, derin katman kiimelenmesinden gelen fikri
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gelistirir. Ayrica anlamsal ve mekansal bilgi fiizyonunda 6nemli yenilikler sunar.
CaggNet’te, genel U-Net’in basit atlamali baglant1 yapisi, i¢ ice atlamali baglantinin
yeni bir bi¢imi olan ¢ok diizeyli asagi 6rnekleme ve yukar1 6rnekleme katmanlarinin
kiimeleriyle degistirilir. Bu toplama mimarisi, agin anlamsal segmentasyonda
etkilesimli olarak hem kaba hem de ince 6zellikleri birlestirmesini saglar. U-Net ile
karsilastirildiginda, 6nerilen mimarinin F1 puaninda ortalama %0,94 ve Birlesimlerin
Kesisimi (IoU) ol¢iit degeri olarak %1,56 elde edilmistir. IoU, piksel temelli bir
Olciittiir ve boliitleme performansi degerlendirilirken siklikla bagvurulur. UNet++ ile
oldugu gibi, CAggNet F1 puanm1 ve IoU’da ortalama %0,70 ve %1,18 puanlik bir
iyilesme saglanmistir. Bu sonuglar, onerilen mimarinin 2018 Data Science Bowl
cekdirdek algilama veri kiimesi ve Toronto, Kanada’ki Sunnybrook Saglik Bilimleri
Merkezi’nden elde edilen MICCALI ¢evrimigi olarak kamuya ac¢ik olan MICCAI 2015

veri kiimesi tizerindeki etkinligini kanitlamistir.
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3. DERIN OGRENME VE ANLAMSAL SEGMENTASYON

3.1  Evrisimsel Sinir Aglan

ESA, gorsel sistem yapisindan alinan derin 6grenme i¢in bir mimaridir. Goriintli isleme
uygulamalariyla ilgili klasik makine 6grenimi tekniklerinden daha iyi performans
gosterdigi  kanitlanmistir. Bunun nedeni, ESA ile gorlintiideki her bir pikselin
kullanilmasi yerine, filtreler ile esas ayirt edici noktalar ele alinip farkliliklar ve
dolayisiyla siniflandirmalar daha az ayirt edici veri ile daha kolay yapilmaktadir.
Boylelikle onemli 6zellikleri herhangi bir insan denetimi olmadan otomatik olarak

algilamasidir.

ESA mimarisinin iki ana dontistiirme tiirii vardir. Birincisi, piksellerin bir filtre veya
cekirdek ile evrildigi evrisimdir. Bu adim, goriintii yamas ile ¢ekirdek arasindaki i¢
carpimui saglar. Filtrelerin genisligi ve yliksekligi aga gore ayarlanabilir ve filtrenin
derinligi girisin derinligi ile aymdir. Ikinci bir 5nemli doniisiim, birgok tiirde olabilen
(maks_ortalama, min_ortalama ve ortalama birlestirme) ve ihtiyaca gore kullanilan

alt drneklemedir.

ESA, birden fazla egitilebilir cok katmanli seviyeden olusan derin sinir agidir. Derin
sinir aglari, yapay sinir aglarinin yapisal olarak daha derinlesmis ve genislemis hali
olarak tanimlanmaktadir. Ozellik haritalari, her seviye igin girdi ve ¢iktiy1 temsil eden
dizi setleridir (LeCun vd., 1998). Girdi renkli bir goriintii ise, her 6zellik haritasi,
girilen goriintiiniin renk kanalin1 tutan iki boyutlu bir dizi olacaktir, videolar i¢in bu ii¢
boyutlu bir dizidir ve ses girisi i¢in tek boyutlu bir dizidir. Girdideki her konumdan

ozellikler disa aktarilacak ve ¢ikt1 diizeyinde ¢ikt1 olarak sunulacaktir.

Genel olarak, her seviye asagidakileri icerir: Ilk olarak, dogrusal olmayan bir katman
yer almaktadir. Ikincisi, bir filtre bankasi katman1 ve son olarak, bir 6zellik havuzu
katmani vardir. Birka¢ evrisim ve havuzlama katmanindan sonra, tek veya birden ¢ok
tam bagli katman mevcut olacaktir. Sekil 3.1’te bir evrisimsel agin yapis1 gésterilmistir

(LeCun vd., 1990).
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Sekil 3.1 ESA yapist

ESA, bir evrisim katmani ve havuzlama katmani kullanan bir sinir agidir. Evrisim
katmani, 6zellikleri ayiklamak icin bir alan1 veya giris verilerinde sikismis bir 6geyi
daha kiigiik bir alana dontstiiriir. Bu doniisiim, giris verileriyle agirliklar1 carpmakla
ayni olan bir alani filtreleyerek yapilir. Havuzlama katmani, bir alandaki en yiiksek
degere sahip verileri seger. Bu katmanlar, siniflandirma girdisinden 6nemli bir 6zellik
¢ikarmak icin hareket ederler (Cao ve Lin, 2020; Dabeer vd., 2019; Hollandi vd.,
2020).

Havuzlama filtresinin boyutu kullanic1 tarafindan ayarlanabilir ve genellikle tek say1
olarak alinir. Havuzlama katmani, verilerin boyutunu diisiirmekten sorumludur ve asir
uyumu azaltmak i¢in olduk¢a kullanighdir. Evrisim ve havuz katmanlarmin bir
kombinasyonunu kullandiktan sonra ¢ikti, verimli siniflandirma i¢in tamamen baglh
bir katmana beslenebilir. Evrisimli sinir agi, ileri beslemeli bir sinir aginin uzaysal bir
durumudur, bilgi giristen ¢iktiya dogru ilerler. Bir evrisim sinir aginin temel tasarimu,
iki boyutlu goriintiileri islemeye dayanir. ESA; evrisim katmani, alt 6rnekleme

katmani ve ¢ikt1 katmani olarak {i¢ ana katmandan olusur.
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ESA, otomatik medikal goriintii segmentasyonu icin en gelismis performansi
gostermektedir. Anlamsal segmentasyon gorevleri i¢in piksel bazli tahmin i¢in ugtan
uca egitilmis derin 6grenme mimarilerinden birisi Tam Donilistimli Agdir. U-Net,
biyomedikal goriintii segmentasyonunde en popiiler ve basarili derin 6grenme
modellerinden biridir (Mentese ve Hanger, 2020; Ronneberger vd., 2015). U-Net
mimarisi, analiz yolu ve sentez yolu olmak tizere iki boliimden olusur. Analiz yolunda
derin ozellikler 6grenilir ve sentez yolunda 6grenilen 6zelliklere gére segmentasyon
yapilir. Ek olarak, U-Net atlama baglantilar1 kullanir (Ozturk vd., 2020). Atlama
baglantisi, agin daha dnceki bir kismindan sonraki bir kismina yapilan bir baglantidir
ve bilgi aktarilir. Atlama baglantisi, yogun 6zellik haritalarinin analiz yolundan sentez
kismindaki karsilik gelen katmanlara yayilmasina izin verir. Bu sekilde, uzamsal bilgi
daha derin katmana uygulanir ve bu da Onemli Olgiide daha dogru bir c¢ikti
segmentasyon haritasi tiretir. Bu nedenle, U-Net’e daha fazla katman eklemek, agin
daha iyi ¢1ikis segmentasyon maskelerine yol agan daha temsili 6zellikleri 6grenmesine

olanak tanir (Jha vd., 2006).
3.2 Sinir Ag Modellerinde Ogrenme

Sinir ag1 modellerinin incelenmesi, sinirbilim ve uygulamali matematigin bir
kombinasyonudur. Ilk olarak 1943’de McCulloch ve Pitts tarafindan yayinlanan bir
caligmada noronlarin modellenmesi gosterilmistir. Bu c¢alismada, bir néronu ikili
¢iktil1 bir esik mantik birimi olarak tanimlamis ve bu birimlerin toplu olarak karmasik
oOrtintiiler liretebilme derecesi incelenmistir (McCulloch ve Pitts, 1943). 1949 yilinda
Hebb tarafindan yapilan bagka bir calismada ise bir noronun digeri {lizerindeki
etkisinin, aralarindaki sinaptik baglantinin giiciiyle orantili olmasi gerektigini 6ne
stirmiistiir (Hebb, 1949). Bu diisiince 1957°de Rosenblatt tarafindan algilayict olarak
bilinen bir hesaplama modeline dahil edilmistir. Algilayici, McCulloch-Pitts mantik
birimlerine benzer, ancak giriglerin sayisal olarak agirliklandirilmasi ve birim, giris
verileri i¢in bir kategori, bir hata pay1 veya tahmin ile dogru cevap arasindaki bir
mesafe hakkinda bir tahmin yaptiginda agirliklar ayarlamak i¢in kullanilir, boylece
bu girdiye iliskin gelecekteki tahminlerin dogru olma olasiligi daha yiiksektir
(Rosenblatt, 1957). Algilayicinin bu uyarlanabilir yetenegi, yalnizca sinirli bir dlgiide

hesaplama genellemesi eklemektedir. Pratik zorluklardan biri, algilayic1 girdinin,
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mantik biriminin farkli girdi siniflarin1 bagarili bir sekilde ayirt edebilecek sekilde
yiiksek diizeyde islenmesini gerektirmesidir. Ham veriyi belirli girdi 6zelliklerine
dontistiirmek i¢in bu alistirma karmasik ve teorik bir gorev olabilir (Hinton, 1990).
Ayrica, algilayici ile ¢oziilebilecek sorun tiirleri sinirhidir (Minsky ve Papert, 2017).
Boyutsallig1 yiiksek verilerle ugrasmak i¢in miicadele ederler (Bengio vd., 2006; Duda
vd., 2012).

Algilayicilarda 6grenmeyi optimize eden Ozelliklerin incelik ve karmasikligi,
arastirmacilar1 bu 6zellikleri 6grenmeye yonelik bir teknik gelistirmeye yonlendirmis
ve bunlar1 manuel olarak olusturma ihtiyacini ortadan kaldirmistir. Geri yayilim olarak
bilinen bu algoritma, yalnizca karar birimlerinin degil, ham verilerdeki o6zellikleri
algilayan baska bir katmanin da agirliklarini 6grenir (Dreyfus, 1962; Rumelhart vd.,
1986). Kisacasi, geri yayilim algoritmasi, bircok mantik birimi katmaniin

agirliklarin 6grenmeyi miimkiin kilar.

Derin Ogrenme, yapay sinir aglar1 adi verilen beynin yapisi ve islevinden esinlenen
algoritmalarla ilgili bir makine Ogrenimi alt alanidir. Derin 6grenme, manuel
ozelliklerden kaginarak ozellikleri dogrudan giris verilerinden 6grenme olasiligini
arastirir. Derin 6grenmenin temel kavramu, iist diizey 6zelliklerin verilerin daha soyut
anlamlarim1 temsil etmesini amaglayan birden cok temsil diizeyini kesfetmektir

(Spanhol vd., 2016).

Bir ESA, birbirini izleyen evrisimli ve maksimum havuz katman ciftlerinden olusan
ve ardindan birka¢ tam baglantili katmandan olusan ileri beslemeli bir agdir. Giris
gorlintiisiinlin ham piksel yogunluklari bu genel, hiyerarsik 6zellik ¢ikaricidan
gecirilir. Urettigi 6zellik vektdrii, tamamen bagli katmanlara gore simiflandirilir. Tiim
agirliklar, egitim seti tizerindeki yanlis siniflandirma hatasini en aza indirerek optimize

edilir (Ciresan vd., 2013).

3.2.1 Geri Yayilim Algoritmasi

Geri yayilimin ¢alisma sekli, Sekil 3.6’daki gosterildigi gibi yeniden iiretilmis olan ag
kullanilarak agiklanabilir. (Duda vd., 2012). Girdi x1, x2, ..., xs 6grenmek istedigimiz

verinin, ¢ikt1 “z1, 7%, ..., Z¢ 1se girdi verisiyle iliskilendirilmis z1, z2, ..., zc etiketinin bir
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temsilidir. Ornegin, girdi, bir goriintiiye ait gri dlgekli piksel degerlerinin bir vektorii
olabilir ve ¢ikti, bu goriintiideki belirli bir nesneyi etiketleyen ikili bir vektorii temsil
edebilir. yi, yo, ..., y» katmanina gizli katman ve bununla giris katmani1 arasindaki
baglantilar, giris verilerindeki 6zelliklerin tespit edilmesinden sorumlu olacaktir. Geri
yayilimin ilk adimm ileri beslemeli gegistir; tiim x; giris degerleri sirastyla kendi
agirliklar1 olan wj; ¢arpilir, sonra gizli katmandaki her y; ndronu i¢in agirlikl girdiler
toplanir ve dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu toplama uygulanir (y; degeri).
Aktivasyon fonksiyonu, her gizli ndéronun ¢iktisin1 veya durumunu belirler. Gizli
katmanin durumlari1 daha sonra bir sonraki katmanin girdileri olarak ele alinir ve stireg,
Denklem 3.1 ve Denklem 3.2°deki her bir ¢ikis néronunun durumunu belirlemek igin

tekrarlanir.

d d

Y = E Tiws; + Tjp 2k = E YiWii + Yko

i=1 i=1

(3.1

2= nzh W (Zd: Wik + .Tfu) + Wi

.- = (3.2)
Aktivasyon fonksiyonlart sinir aglarinda kilit bir rol oynar. Bu tez ¢alismasinda
aktivasyon fonksiyonu olarak Dogrultulmus Lineer Birim (ReLU) kullanilmistir.
ReLU, giiglii biyolojik ve matematiksel temellere sahip olan bir aktivasyon
fonksiyonudur. Sifir (0) esik degerleriyle ¢alisir. Yani girisi pozitifse dogrudan
cikaracak, aksi takdirde sifir verecek olan pargali dogrusal bir fonksiyondur. Bir¢ok
sinir ag1 tiirii i¢in varsayilan etkinlestirme islevi haline gelmistir, ¢linkii onu kullanan
bir modelin egitilmesi daha kolaydir ve genellikle daha iyi performans elde edilir

(Wang vd., 2020).

Sigmoid fonksiyonunun egrisi, yaygin bir dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonudur. Sigmoid fonksiyonunun egrisinden, bu fonksiyon yumusak doygunluk
ozelligine sahiptir. Yani, girdi ¢ok biiyiik veya ¢ok kiiclik oldugunda grafigin egimi
sifir olma egilimindedir. Fonksiyonun egimi sifira yakin oldugunda, alttaki aga gecen

gradyan cok kiiciik olur ve bu da ag parametrelerinin etkin bir sekilde egitilmesini
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zorlagtiracaktir. Bu arada, bu fonksiyonun ¢iktis1 nedeniyle agirlik giincelleme yoni
sadece bir yone her zaman pozitiftir, bu da yakinsama oranini etkileyecektir (Wang

vd., 2020).

Geri yayillmadaki amag, bir hata Olcilisiinii en aza indirmektir. Ciktt durumlar
arasindaki J(w) ve Z, z hedef degerleridir (Denklem 3.3). Kayip fonksiyonu olarak da
adlandirilan standart bir hata 6lgiisii Oklid mesafesidir (Duda vd., 2012).

s (3.3)

Hatay1 en aza indirmek, noronlar arasindaki baglantilarin hatanin tiirevine gore
agirhiklara baghh olarak degistirildigi  gradyan-inis yoluyla gerceklestirilir
a.J

Aw = —n— .
dw  Parametre 7 her giincellemenin boyutunu kontrol eden 6grenme hizidur.

girdi gizli cikt1
X1 > \ / ' >71
V1
X2 E—— v —>Z 2
2
x; —> Vi 2

yn \
Xqg —> /w,, Wi —>,

Sekil 3.2 Standart ileri beslemeli sinir agi

Bir dizi faktor se¢im etkinlestirme islevini etkileyebilir, ancak 6rnegin sifir civarinda
diizgilin tiirevlere sahip olmak uygundur, 6rnegin f = tanh (x), ¢iinkii bu, agirhik
degerleri ¢ok kiiciikk oldugunda ag davranisini dengelemeye yardimct olur. f ve f

fonksiyonlar1 sirasiyla Denklem 3.4 ve 3.5°te gosterilmistir.

1 —exp(—28-x)
a .
1+ exp(—25-z) (3.4)

f(x) = atanh(j - x) =
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filz) = ;L]a + f(z)][a — f(z)] s

Hata gradyanu, ilk olarak ¢ikt1 katmanindaki her bir néronun agirliklarina gére ve daha
sonra gizli katmandaki her bir néronun agirliklarina gore belirlenir (Denklem 3.6 ve

Denklem 3.7). Egimdeki en dik inis yonii agirliklar giincellemek i¢in kullanilir:

Awr; = —n(2e — 2e) f' (2) - vs (3.6)

(3.7)
3.2.2 Biyolojik Olarak Kabul Edilebilir Geri Yayilim

Son literatiirdeki caligmalar, sinirsel temsillerin olduk¢a dinamik oldugunu, belirli
noronlarin kararli aktivasyonundan ziyade, birbirine bagli néron popiilasyonlarinin
ortak dalgalanan aktivitesinde gorevlerin, uyaranlarin ve komutlarin bir¢ok yoniinii
kodladigim1 gostermektedir. Neredeyse kaotik rejimde calisan tekrarlayan sinir
aglarina dayali modeller, benzer dinamikleri yakalamak i¢in ¢ok uygun goriiniiyor. Bu
nedenle, bu tiir modeller, ndral popiilasyonlarin ¢aligma bellegi, motor kontrol ve
algisal karar verme dahil olmak iizere cesitli hesaplama problemlerini ¢6zdiigi
mekanizmalar1 aragtirmak i¢in kullanilmigtir. Bununla birlikte, bu tekrarlayan
modelleri egitmek i¢in yaygin olarak kullanilan yontemler genellikle biyolojik olarak

makul degildir.

En yaygin egitim yontemleri, biyolojik olmayan bir algoritmanin (genellikle bir geri
yayilim veya gerileme bigimi) agin ¢ikisi ile hedef ¢ikis sinyali arasindaki farki en aza

indirdigi denetimli 6grenmeye dayanir.

Bu algoritmalarin biyolojik olmayan dogasinin yam sira, siirekli bir denetim sinyali
gereksinimi, performansla ilgili tek bilgi kaynaginin gegici olarak seyrek odiiller
oldugu cogu davranigsal gorevle taban tabana zittir genellikle bunlara neden olan

eylemlerle ilgili olarak ertelenir (Mutalik, 2019).

25



3.2.3 Denetimsiz Ogrenme

Biyolojik olarak makul geri yayilmadaki tartisma noktalarindan biri, standart geri
yayilimin bir denetimli 6grenme bigimi oldugudur, yani bir aga yapilan her girdi, girdi
verisi hakkinda onsel bir bilgiyi temsil eden bir etiketle iliskilendirilir. Bagka bir
deyisle, 6grenmeden Once verilerin bir siiflandirmasit zaten yapilmistir. Ancak
biyolojik beynin duyusal girdi verisi etiketlerine énsel bir erigsimi yoktur. Aksine,
beyin duyusal verilerin dogasinda bulunan baglam ve yapidan hareket etmelidir.
Ayrica, duyusal girdi disinda mevcut bilgi kaynag: yoktur. Beyin 10'#ila 10'° arasinda
baglantiya sahiptir ve bu sayida parametreye uyacak kadar bliylik tek kaynak veri
duyusal girdidir (Hinton, 2007). Yani asil zorluk, verinin yapisindan &grenmektir.
Belki de bunu yapmanin en temel ve en yaygin yontemi, once verileri kodlayan ve
ardindan verileri kodlamadan yeniden yapilandiran bir ag olusturmaktir, buna
otomatik kodlayici denir. (Hinton ve Zemel 1994). Standart bir otomatik kodlayicida
ag, gizli katman(lar)daki néronlar araciligiyla yiiklenilmis verileri sikistirmak i¢in bir
dizi kural olusturarak girdi degerlerini yeniden iiretmeyi Ogrenir. Gizli birimleri
caligtiran agirliklarin  konfigiirasyonu, tipik olarak girdi verilerinde bulunan
ozelliklerin algilanmasina yonelik kurallar1 belirler. Otomatik kodlayicilar birden fazla
katmana sahip olacak sekilde istiflenebilir. Bu, bir otomatik kodlayicinin birbiri ardina
egitildigi ve birinin ¢iktisinin digerinin girdisi oldugu bir tiir katman tabanl egitimle
yapilir. Tek bir ileri beslemeli ag olusturmak i¢in bir dizi egitimli otomatik kodlayici

acilabilir (Hinton ve Salakhutdinov, 2006).

Ham verilerden bir denetim sinyali elde etmenin bagka bir yontemi, yerel olarak
cikarilan Gzellikleri daha genis bir baglamdan gelen tahminlerle hizalamaktir. Bu,
kelimeden vektdre (word2vec) algoritmasinin arkasindaki fikirdir (Tomas vd., 2013).
Word2vec, anlamsal olarak benzer kelimelerin vektdr uzayinda birbirine daha yakin
olmasmi saglayacak sekilde kelimelerin vektor temsillerini 6grenmek icin bir
yontemdir. Siireg, bir kelime veya n-gram ¢evresindeki baglami tahmin etmek i¢in ¢ok
katmanli bir ag kullanir. Bir n-gram, bir dizi igindeki n kelimenin bitisik bir alt
dizisidir. Agdan tahmin etmesi istenen belirli bir n-gram etrafindaki baglam, n-
gram'dan 6nce gelen bir dizi kelime ve onu takip eden bir kiime ile verilebilir (Tomas

vd., 2013). Bu sekilde ciimledeki her kelime i¢in baglam verilir ve bir kiilliyatin veya
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belge gdvdesinin her dizisindeki her n-gram i¢in bir¢ok kez bir baglam tahmini yapilir.
Ag, kelimeleri gizli vektor uzayinda konumlandirma egiliminde olan ilging bir 6zellige
sahiptir, boylece benzer anlama sahip kelimeler gizli temsillerinde birbirlerine daha
yakin olurlar (Tomas vd., 2013). Gizli bosluktaki mesafe, iki kelimenin gizli vektor
gosterimi arasindaki aginin kosintisii olarak alinabilir. Kelime vektorleri arasindaki a1
0’a yaklastik¢a kosiniis degeri 1’e yaklagsmaktadir. Boylece iki kelime anlam agisindan
ne kadar yakinsa, kosiniis mesafesi 1’e o kadar yakin olur. Kosiniis mesafesi toplamsal
bir 6zelliktir, bu nedenle aralarindaki kosiniis mesafesini alarak iki dizi arasindaki

benzerligin kaba bir tahminini elde etmek miimkiindiir.

3.2.4 Ani Yiikselisler ve Gercek Degerlerin Karsilastirilmasi

Noronlarin hesaplama modellerindeki aktiviteleri tipik olarak gergek degerlidir, oysa
biyolojik néronlarda, soma disinda bir nérondan digerine seyahat eden ¢ogu sinyal
esik olarak ya hep ya da hig artig olaylar olarak iletilir. Sonug olarak, geri yayilimin
ikili iletisim modunun kullanildig1 modellerde gercekten iyi ¢alistig1 ortaya ¢ikmistir.

(Hinton 2007).

1
 l4exp® (3.8)

F(2)
Denklem 3.8’deki lojistik islevi gibi O ile 1 arasinda bir etkinlestirme islevi
verildiginde aktivasyon esigi asarsa bir adet 1 iletilir ve aksi halde bir adet O iletilir,
boylece rastgele bir esik ayarlanabilir. Bu tiir bir iletisim, aga giiriiltii ekler ve bu da
verilerdeki daha genel Ozellikleri 6grenmesine yardimci olabilir (Rifai vd., 2011;
Vincent vd., 2010). Benzer bir etki, birakma olarak bilinen bir ag egitim tekniginde de
gosterilmistir. Birakmada rastgele secilen belirli sayida néron kapanir ve herhangi bir
bilgi iletmez, egitim siirecinden ¢ikarilir. Bu, ag1 uyum saglamaya zorlar ve herhangi
bir norona ¢ok fazla giivenmemeyi Ogrenir. Eger bir agin gizli katman(lar)inda H
noronu varsa, birakma ag etkili bir sekilde 2 farkli model mimarilerinden 6rneklem
yapmaya zorlar. Mimariler agirliklar1 paylasir, ancak agin herhangi bir modele ¢ok
fazla glivenmemesi i¢in yeterince bagimsiz olmalidir. Bu, agin daha genel bir veri

modeli 6grenmesine yardime1 olur (Srivastava vd., 2014).
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3.2.5 Birden Cok Sinyal fletmek

Geri yayilimin beyinde ¢alismasi i¢in, ndéronlarin biri ileri gecisteki durum ve digeri
geri gecisteki hata i¢cin olmak iizere iki farkli sinyal gonderebilmesi gerekir. Bu
varsayimsal ikili sinyal mekanizmasi, bir sensorimotor sinyalin bir 6ngdrii olugturma
amacina sahip bir sonug sinyali ile iletildigi bilinen dogal desarj fenomenine benzer
(Sperry, 1950). Ornegin, okiilomotor kortikal alanlarda gorsel sakkadlar
tetiklendiginde, frontal kortekse, yaklasan sakkadin beklentisiyle dogal bir akinti
gonderildigi ve bdylece hizli hareket eden bir gorsel sahneye ragmen algi stabilize
edilebildigi goriilmektedir. (Pierrot-Deseilligny vd., 1995; Sommer ve Wurtz, 2006).
Sonug¢ ¢ikarimi hayvanlar aleminde gozlemlenmistir (Crapse ve Sommer, 2008).
(")rnegin, elektrikli baliklar, diger elektrikli baliklar tarafindan {iretilen benzer
sinyalleri ayirt etmelerine olanak taniyan elektro lokasyon ve elektro iletisim
sinyallerinden geri bildirimi tahmin etmek i¢in sonug ¢ikarimini kullanir (Bell, 1989).
Biyolojik sinir aglarinda hata yayilmasinin temelinde bir sonug¢ ¢ikarimi devresine

benzer bir mekanizma yatiyor olabilir.
3.3  Derin Tekrarlayan Sinir Aglar1

Standart tekrarlayan aglar, bilgileri saklayabilecekleri siire agisindan sinirlidir (Bengio
vd., 1994). Yinelenen aglar1 egitmenin 6zyinelemeli bir prosediir olmasi nedeniyle,
giris dizisinin uzunlugunun uzatilmasi, U ve W agirliklarina yapilan giincellemelerin
sayisint katlanarak artirir. Bu, ag ¢ok fazla adim icin kararli bir duruma gelirse
O0grenmeyi zorlastirir, ¢linkii ardisik giincellemeler agirlik degerlerini azaltma
egilimindedir. Bu, gradyan genellikle sifira dogru egilim gosterir, bu durumda kisa
vadeli bagimliliklar ag1 gii¢lii bir sekilde etkileyebilir ve degerli bilgilerin iizerine
yazabilir. (Bengio vd., 1994). Ornegin, Cocuk hizliyd: ve biitiin giin kosabilirdi ciimlesi
icinde, kosabilirdi kelimesi baglamdan oldukca kolay bir sekilde tahmin edilebilir.
Ama Cocuk hizli olabilirdi, ama yiizmeyi tercih etti, bu yiizden asla kogsmad: gibi uzun
bir climlede, agin mesaj1 anlamak i¢in ilk birka¢ kelimenin bilgisini saklayarak bir
baglam elde etmesi ¢ok daha zordur. Uzun climleyi islemek i¢in birgok katmana sahip
olan standart bir tekrarlayan ag, muhtemelen climlenin ortasinda bir yerde zayiflatilmis

gradyanlara ve bilgi kaybina maruz kalacaktir.
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1997 yilinda Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan bilgiyi tekralayan geri yayilimla
uzun siire boyunca saklamay1 6grenme i¢in Uzun-Kisa Siireli Hafiza (LSTM) model
onerilmistir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997). Bir LSTM hiicresi bilgi akisini
kontrol eden bir dizi kap1 igeren bir dahili bellek durumu igerir. Bilgileri birgok zaman
adimi boyunca saklamak i¢in, durum vektoriiniin tekrarlanan degisikliklerden izole
edilmesine yardimci olur. Kapilarin kendileri 6grenilebilir parametrelerdir ve mevcut
girdi ve dnceki ¢ikti ile carpimsal etkilesime sahiptir. Bilginin hiicreye bir i; giris gecidi
lizerinden girmesine izin verilir ve bir o; ¢ikis kapisindan teslim edilir. Bir hiicre,
bilgileri bir unutma kapisina da yigabilir. Durum vektorii etrafindaki bilgileri gegerek
ag, dnemli uzun vadeli bagimliliklar1 koruyabilir. LSTM aglariin konugma tanima ve
dil cevirisi gibi gorevlerde etkili oldugu kanitlanmistir. Karmasik diziler i¢in daha iyi

temsiller elde etmek icin LSTM hiicreleri de istiflenebilir (Li vd., 2015).

Girdi kapisi: iy = o(Wilhi-1,x:] + bi)
ctkti kapisi: ot = o(Wo[hi-1,%:] + bo)
unutma kapisi: Jr = o(Wihi-1,x:] + by)

durumu: ¢t = fi *c-1 + irtanh(Welhit — 1,x:] + be)

ciktisi:  hy = o; * tanh(c;)

3.3.1 Dizi Sirali Modeller

LSTM hiicreleri farkli sekillerde birbirine baglanabilir. Dizi sirali bir model, tiim girdi
dizisini sabit uzunlukta bir vektore kodlamak i¢in tasarlanmistir; bu, daha sonra girdi
dizisinin bir dereceye kadar anlasilmasini gerektiren bir goérevi bagslatmak igin
kullanilabilir. Dil igslemede, durumu ¢iktiya ¢eviren agirliklar ¢ikt1 sozliigii tizerinden
bir olasilik dagilimini belirtir. En yliksek olasiliga sahip kelime, ¢ikti dizisine
basglamak i¢in secilir ve bu kelimeden bir sonraki durum, bir sonraki kelime igin bir
olasilik dagilimini belirtmek i¢in iiretilir ve Sekil 3.9°da gosterildigi gibi bir durdurma
kosulu meydana gelinceye kadar bu sekilde devam edilir (Sutskever vd., 2014). Egitim
sirasinda, giris dizisi kodlanir, 6zel bir GIT sembolii saglanir ve hedef sekans ardindan
bir DUR sembolii gelerck saglanir. Ag, hedef dizideki ilk kelimeyi, GIT semboliiniin
yani sira saglanan durum vektoriinden tahmin etmeyi 6grenmelidir ve onu iiretmeyi

ogrenmelidir hedef dizideki son girdiyle birlikte son durumdan DUR semboliinii
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tiretmeyi 6grenmelidir. Ag egitildikten sonra, ¢ikt1 dizisini olusturmak i¢in yalnizca
onceki durumuna giivenir. Ornegin, bir dil ¢eviri modelinde, bir dildeki bir ciimle,
yalnizca son kodlayic1 durumu kullanilarak baska bir dile doniistiiriiliir. (Sutskever vd.,

2014).

DUR

{
.

3 0—¢—0-
< 0—9—0-
“0—9—0-

A B C
Sekil 3.3 Bir dizili sira modeli

Hiyerarsik bir diziden diziye ag olusturacak sekilde hiicreleri birbirine zincirleyerek
birden ¢ok kodlayict ve kod ¢oziiciiye sahip bir aga sahip olmak da miimkiindiir.
(Vinyals vd., 2015). Hiyerarsik tekrarlayan aglar, birden fazla dizi tiiriinii kodlayabilir
ve bu nedenle dizilerdeki hiyerarsik yapiy1 dgrenebilirler. Ornegin, bir paragraf, bir
dizi climleden olusmasi bakimindan hiyerarsiktir ve sirasiyla her ciimle bir dizi

kelimeden olusur.

filttreler  kizildtes: i filtreler . aksesuarlar  Ramera

e— kelsmeyi qoz

. cekimlemeyi gz

> ‘ rekmlemeri sifrele
m I I l I .
O

kizilatest gomatitlerin ghriatileamesing saflar

Sekil 3.4 Hiyerarsik bir sirali dizi modeli
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Sekil 3.4’da hiyerarsik bir sirali dizi modeli gosterilmistir (Li vd., 2015). Bu modelden
farkli gramer yapilarina sahip climle kompozisyonunu ve ayrica bir paragraftaki climle
dizileri arasindaki anlamsal iliskileri 6grenebilir. Sozciikler ilk olarak, i¢ durum
vektorii her yeni sozciik islendiginde gilincellenen bir sézciik kodlayict hiicresinde
kodlanir ve hiicrenin giincellenmis durumu, dnceden kodlanmis sézciiklere baglidir.
Bir climlenin sonuna ulasildiginda, kelime kodlayicinin durum vektori, islenmis
onceki climlelere gére durumunu giincelleyen bir climle veya climle kodlayiciya
aktarilir. Bir paragraftaki tiim ciimleler islendiginde, ciimle kodlayici i¢indeki durum
vektori, hiyerarsik bir dizi yapisi olarak paragrafin tamami hakkinda bilgi igerir.
Paragrafin bu vektor temsili, paragrafa bir sekilde agiklama ekleyen veya agiklayan bir
dizi ¢ikt1 dizisi iiretmek icin birlikte calisan bir ciimle ve kelime kod ¢dziiciiye

iletilebilir (L1 vd., 2015).

3.3.2 Dikkat Mekanizmasi

Bir LSTM hiicresinin bilgi saklama kapasitesi, durum vektoriiniin sabit uzunlugu ile
sinirlidir. Bir hiicre yeni bilgileri dahil etmek i¢in durumunu siirekli olarak
giincellediginden, bilgi saklama kapasitesi ayn1 kalir. Bu, kod ¢6ziicli hiicrenin
yalnizca kodlayict durumuna erisime sahip oldugu, ancak kodlama islemi hakkinda
dogrudan bilgi sahibi olmadig1 bir diziden diziye modelde gii¢lii bir sinirlama haline
gelir. Bu nedenle, kod ¢6ziiciiye giris dizisine daha dogrudan erigim saglamak i¢in, her
kod ¢6zme asamasinda kodlama isleminin anlik goriintiisii saglanabilir, boylece kod
¢ozme sirasinda kodlama isleminin siirekli bir degerlendirmesi olabilir. (Bahdanau
vd., 2014). Bu anlik goriinti, Sekil 3.11°de goriildiigii gibi, kodlayici durumlarinin
agirliklt bir kombinasyonu tizerinden bir softmax dagilim ile verilir (hy,..., hs), kod
¢oziicii tarafindan her bir durumu belirlerken ek bir girdi olarak iglenir (si1, Sz, S+1,...)

(Bahdanau vd., 2014).

Softmax dagilimimi belirleyen agirliklar modeldeki diger parametrelerle birlikte
Ogrenilir. Bu sekilde, her kod ¢6ziicii adiminda ag, kod ¢oziiciiniin dogru c¢iktiy
tiretmesine yardimci olmak i¢in her girdinin yaptig1 goreceli katkiyr belirlemeyi
Ogrenir. Hiyerarsik bir modelde, ciimle durumlarina, kelime durumlarina veya her

ikisine birden dikkat g¢ekilebilir. Bir softmax dagilimi olarak, dikkat, giris dizisi
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tizerinden bire ulasarak dikkatin siirli oldugu ve yalnizca en 6nemli girdilere tahsis

edilmesi gerektigi fikrini zorlar.

Sekil 3.5 Bir sirali dizi modelinde dikkat

Bir ESA, bir dizi istege bagli olarak evrisimli ve alt 6rnekleme katmanindan, ardindan
tamamen bagli katmanlardan olusur. Evrisimli bir katmanin girdisi, am X m x r
goriintlistidiir, burada m resmin yiiksekligi ve genisligidir ve r kanal sayisidir, 6rnegin
bir RGB goriintiisiiniin r = 3’1 vardir. Evrisimli katman, n x n X q boyutunda k filtreye
(veya cekirdege) sahip olacaktir, burada n, resmin boyutundan daha kiiciiktiir ve q,
kanal sayis1 r ile ayn1 veya daha kiigiik olabilir ve her ¢ekirdek i¢in degisebilir. Sekil

3.6, onerilen semantik segmentasyon ESA’nin topolojisini gosterir.
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Sekil 3.6 Onerilen anlamsal segmentasyon ESA topolojisi

3.4  Anlamsal Segmantasyon

Anlamsal segmentasyon, anlambilim ve konum arasinda bir boslukla kars1 karstyadir:
Kiiresel bilgi neyi ¢ozerken, yerel bilgi nerede ¢oziilebilir. Derin 6zellik hiyerarsileri,

konumu ve anlambilimini yerelden kiiresele bir piramitte birlikte kodlar (Long vd.,
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2016). Semantik segmantasyon; bir goriintiideki her pikseli dnceden tanimlanmig bir

siif kiimesine ait olarak siniflandirma gorevidir.

Tez calismasinda, ¢ekirdek goriintli veri setinden g¢ekirdek hiicrelerini ve c¢ekirdek
olmayan hiicreleri etiketlemek i¢in semantik segmantasyon kullanilmistir. Semantik
segmantasyon, goriintii isleme ve analizinin temel islerinden biridir. Nesnelerin
etrafindaki sinirlayici kutulari tahmin etmedigi i¢in nesne algilamadan farklidir.
Segmentasyon islemi sirasinda, orijinal goriintiiler veya videolar birgok anlamsal
ozellige dayal1 olarak farkli bolgelere ayrilir ve modelin sonunda piksel bazli olasilik

haritalarina geri doner.

Genel olarak, derin 6grenme ile goriintii semantik segmantasyon, ESA tabanli ag
parametresi egitimi ile piksel bazli bolge kategorilerinin tespit edilmesi olarak
tanimlanabilir. Pek c¢ok semantik segmantasyon isi arasinda tibbi semantik
segmantasyon, Orneklerin ve etiketlerin eksikliginden dolay1 en zorlu uygulamalardan
biridir. Klinik arastirma ve uygulamada tibbi goriintii segmentasyonu, klinik

degerlendirme ve tani i¢in 6nemli bir islemdir.

Anlamsal boliimleme gorevi i¢in, uzamsal bilgiyi korumamiz gerekir, bu nedenle tam
olarak baglantili katmanlar kullanilmaz. Tam evrisimli aglar olarak adlandirilmasinin
nedeni budur. Alt 6rnekleme katmanlari ile birlestirilen evrisimli katmanlar, yiiksek
diizeyde bilgi i¢eren diisiik ¢coziintirliiklii bir tensor tiretir. Yiiksek diizeyde bilgi iceren
diistik ¢oziiniirliiklii uzaysal tensorii ele alarak, yiiksek ¢oziiniirliiklii segmentasyon
ciktilar1 iiretmemiz gerekiyor. Bunu yapmak i¢in, uzaysal tensoriin boyutunu artiran
yukar1 6rnekleme katmanlartyla birlestirilmis daha fazla evrisim katmani ekliyoruz.
Coziinirligii artirdikca, alt diizey bilgilere geri donerken kanal sayisi azaltilir. Buna,
girdiyi alt 6rnekleyen katmanlarin kodlayicinin pargasi oldugu ve iist drneklemenin de
kod ¢oziiclinlin parcasi oldugu katmanlarin oldugu bir kodlayici-kod ¢oziicii yapisi
denir. Model semantik segmantasyon icin egitildiginde; kodlayici nesneler, sekilleri
ve boyutlar1 hakkinda bilgi igeren bir tensor ¢ikarir. Kod ¢6ziicii bu bilgiyi alir ve
boliimleme haritalarin1 iiretir. Sekil 3.4’de kodlayici-kod ¢oziicti mimarisi

gosterilmistir.
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Encoder

Decoder

I Conv + Batch Normalisation + Rell
[ Pooling [ Upsampling Softmax

Sekil 3.7 Kodlayici-kod ¢oziicii mimarisi

Bu yontem etiketli verileri, egitim verileri ve test verileri olarak cikarir ve bunu
evrigimli sinir agina verir. Bu ¢alisma i¢in semantik segmantasyon, ¢ekirdek siniflari

ve ¢ekirdek olmayan siniflar olarak iki sinif i¢in kullanilmistir.
3.4 Performans Metrikleri

TP, dogru sekilde pozitif olarak etiketlenmis pozitif pikselleri, FP, pozitif olarak
etiketlenmis hatali negatif pikselleri, FN, negatif piksel olarak yanlis etiketlenmis
pozitif pikselleri ve TN, negatif olarak dogru sekilde etiketlenmis negatif pikselleri

belirtir.

Denklem 3.9’de yanlis negatif oran1 (FNR) gosterilmistir:

FNR="2 - __1_TpR (3.9)

P FN+TP

Denklem 3.10°de yanlis pozitif oran1 (FPR) gdsterilmistir:

FP FP
FPR =— =
N  FP+TN

=1—TNR (3.10)

Bir hastada bir hastalik kanitlanirsa, verilen tanisal test ayni zamanda hastaligin
varhigim1 da gosterir, tanisal testin sonucu TP olarak kabul edilir. Bir hastada bir
hastaligin olmadig1 kanitlanirsa, teshis testi, hastaligin da olmadigini, test sonucunun
TN oldugunu gosterir. Hem TP hem de TN, teshis testi ile kanitlanmis durum (ayni
zamanda dogruluk standardi olarak da adlandirilir) arasinda tutarli bir sonug Onerir.
Ancak higbir tibbi test miikemmel degildir. Tami testi, gercekte bdyle bir hastaligi

olmayan bir hastada hastaligin varligini gosteriyorsa, test sonucu FP olarak kabul edilir
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(Rahebi ve Hardalag 2014). Kaplamadaki kesisme ve dallanma, goriintii modelini
karmasiklastirabilir. Cogu tibbi goriintii, sinyal giiriiltiisii, gortintii yogunlugu kaymasi
ve goriintii kontrastinin yanlis kullanimi gibi kan g¢ekirdeklerini ¢ikarmada onemli

sorunlar ortaya cikarir (Fraz vd., 2012).

Duyarlilik, o6zgillik ve dogruluk sirasiyla Denklem 3.11, 3.12 ve 3.13’da

gosterilmistir:

Duyarlilik = TpT+PFN (3.11)
Ozgiillik = —— (3.12)
Dogruluk = — (3.13)

Dice, iki boltimlii goriintii arasindaki ortiismeyi 6lgmek i¢in Sorensen-Dice benzerlik
katsayisina dayanmaktadir. Genellestirilmis Dice (Crum vd., 2006; Sudre vd., 2017),

L, bir Y goriintiisii ile ona karsilik gelen temel gercek T arasindaki i¢in su sekilde

verilir:
K
L — 1 _ 22k=1 Wi 2%:1 YimTem (3 14)
TR Wi S Vet Tiom
Burada;

K, smiflarin sayisidir,
M, Y nin ilk iki boyutu boyunca elemanlarin sayisidir ve

wk, her smifin kayba yaptigt katkiyr kontrol eden simifa 06zgii bir
agirliklandirma faktoriidiir. wy tipik olarak beklenen bolgenin ters alanidir ve Denklem

3.15 ile gosterilen formdil ile hesaplanir.

_ 1
=1 Tiem)?

Wk (3.15)
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Bu agirliklandirma, daha biiylik bolgelerin Dice puani iizerindeki etkisine karsi
koymaya yardimci olur ve agin daha kiiclik bolgeleri nasil boliimlere ayiracagini

O0grenmesini kolaylastirir.

Segmentasyon yontemlerini nicel olarak degerlendirmek igin, her algoritma igin
duyarhilik, geri ¢agirma, F-6lciisii, Jaccard Indeksi (JI) ve Dice benzerlik katsayis
(DSC) olmak iizere bes piksel tabanl performans olgiitii hesaplanmistir. incelenen
yontemler, kesin referans goriintiileri ile karsilastirilarak degerlendirilir. Segmentli
sonuclardaki her bir bagli bolge, bolge icindeki c¢ekirdek sayis1 goz ardi edilerek bir
¢ekirdek olarak kabul edilir.

Dogru Poziti
Duyarlilik = — i A (3.16)
Dogru Pozitif+Yanlis Pozitif
. o Dogru Poziti
Geri Cagirma = — C ! _ (3.17)
Dogru Pozitif+Yanlis Negatif
TR 2xhassasiyetxgeri cagirma
F — Ol¢im = —YERgET 70 (3.18)
hassasiyet+geri cagirma
. dogru poziti
Jaccard Indeksi = —————2BTUpPorty . (3.19)
dogru pozitif+yanlis pozitif+yanlis negatif
. 2+xdogru poziti
Dice = gru pozitif (3.20)

2xdogru pozitifi+yanlis pozitif+yanlis negatif

Segmentasyon sonuglari referans goriintii ile karsilastirilarak performans 6l¢iim islemi
yapilmustir. Gergek pozitif, gercek negatif, yanlis pozitif ve yanlis negatifin
performans analizi i¢in kullanilan dogrulama prosediiriinden elde edilen dort deger

analiz edilir ve hesaplanir. Ayrica duyarlilik ve 6zgiilliik ve dogruluk hesaplanir.
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4. DERIN SiNiR AGLARI iLE CEKIiRDEK HUCRELERININ TESPIiTi
VE SEGMENTASYONU

4.1 Veri Setleri

Bu ¢alismada iki farkli veri seti kullanilmistir. Birincil olarak; PSB 2015 kitle kaynakl
¢ekirdek veri seti kullanilmistir. Bu veri setinden (URL-3, 2015) 810 mikroskobik
Hematoksilin ve Eozin (H&E) boyanmis, her biri farkli hastadan alinmis meme
biyopsisi slayt goriintiisii kullanilarak veri seti olusturulmustur. Veri setinden bazi

ornekler Sekil 4.1°de verilmistir.

Sekil 4.1 Veri setinden 6rnek goriintiiler

Veri seti; 810 kisiden elde edilmis ¢ekirdek tespiti, ¢ekirdek segmentasyonu ve orijinal
gorilintiileri kapsayan 810 adet slayt goriintiisiinii igermektedir. Tiim veri seti
goriintiilerinde toplam 810 etiketli hiicre ¢ekirdegi ve her setteki her goriintii 400x400
piksel boyutunda 8 bitlik kirmizi, yesil ve mavi renklerden olusur. Goriintiilerdeki her
cekirdek, dort farkli ¢ekirdek tiiriinden birine aittir. Bu tipler, Sekil 4.1°de goriilecegi
gibi kolon, meme kanseri, bobrek ve digerleri olarak etiketlenmistir. “Digerleri”
etiketi, kolon, meme kanseri ve bdobrek gibi ti¢ farkli ¢ekirdek tipine ait olmayan
cekirdekleri temsil etmektedir. PSB_2015_CrowdSourcingNucleiAnnotation veri

setindeki goriintiiler kullanilan yontemlere giris verisi olarak uygulanmstir.
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Goriintiiler, genisletme ve segmantasyon gibi bir dizi isleme tabi tutulmustur. Tez

caligmasinda veri setindeki toplam 810 ¢ekirdek goriintiisiiniin tamami kullanilmstir.

H&E boyama, histopatolojik analizde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bununla
birlikte, daha gelismis ve otomatiklestirilmis boyama cihazlarina (eger mevcutsa)
ragmen, bu boyama hala yiiksek oranda boyama saglayicilarina, konsantrasyona,
kimyasal reaktiviteye, saklama kosullarina ve zamanlamaya baghdir. H&E
kombinasyonu ile boyanan bir doku mavi, menekse ve kirmiz1 renlerinde goriiliir.
Hematoksilin koyu mavi-mor bir renge sahiptir ve niikleik asitleri karmasik, tam
olarak anlasilmayan bir reaksiyonla boyar. Eozin pembe renklidir ve proteinleri
spesifik olmayan bir sekilde boyar. Tipik bir dokuda, ¢ekirdekler maviye boyanirken,
sitoplazma ve hiicre dis1 matris, degisen derecelerde pembe renklerde goriiliir. Bu
boyamada iyi fikse edilmis hiicreler, dnemli bir ¢ekirdek i¢i ayrint1 gostermektedir.
Cekirdekler, teshis agisindan ¢ok Onemli olan heterokromatinin (hematoksilin
boyamasi) degisen hiicre tipi ve kanser tipine 6zgli yogunlasma modellerini gosterir.

Sekil 4.2°de boyamada goriilen farklilik 6rnekleri verilmistir (URL-4, 2020).

Sekil 4.2 H&E boyanmis 6rnek goriintiiler; a) invaziv duktal karsinom iceren meme dokusu,
b) normal meme dokusu

Bu tez calismasinda ikinci veri seti olarak acik veri kaynagi olan Kaggle web
sitesindeki 2018 Data Science Bowl (URL-5, 2018) kullanilmistir. Bu veri seti Booz
Allen vakfi tarafindan diizenlenen 2018 hiicre segmentasyonu yarigmasi tarafindan
saglanmistir. Bu veri setindeki histolojik biyopsi drneklerinin H&E ile boyanmis 105
mikroskobik slaytt kullanilmistir. Sekil 4.3’de bu veri setindeki Ornekler

gosterilmektedir.
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Sekil 4.3 Histolojik doku, Hematoksilen ve Eozin (H&E) ile boyanmis invaziv duktal
karsinom igeren meme Orneginin tam slayt goriintiilerinden alinan 6rnek goriintiiler

Kanser teshisi, bir hastadan aliman dokunun histopatolojik bir kesitinin mikroskobik
goriintiisiiniin niikleer ve mimari 6zelliklerinin bir patologun yorumuna dayanilarak
konur. Son birkag on yilda, patologlarin kanserin histopatolojik goriintiilerinin analizi
ve yorumlanmasi i¢in nicel yontemler gelistirmelerini ve uygulamalarini saglamak i¢in
hesaplama yontemleri gelistirilmistir. Bu yontemler, standart histopatolojik analiz
yontemlerini (6rnegin niikleer derecelendirme) otomatiklestirmek igin kullanilabilir.
Ayrica standart manuel yaklasimlar kullanilarak, klinik sonucu ©Ongéren yeni
morfolojik ozellikleri (6rnegin iliskisel 6zellikler ve stromal 6zellikler) kesfedilmesi

ve Olciilmesi zor veya imkansizdir.

Dogru niikleer algilama ve segmentasyon, cogu hesaplamali patoloji analizi i¢in
ozellik cikarimindan Once Onemli bir goriintii isleme adimidir. Medikal alanda
goriintiilerin ¢oklugu ve ¢ok etkin kullanilmalar1 derin 6grenmenin goriintii isleme

tarafinda 6nemli derecede gelismeler saglamistir.

4.2  Derin Sinir Aglar1 ile Meme Kanseri Cekirdek Hiicrelerinin Tespit Ve

Segmentasyon Metodolojisi

ESA kullanilanarak farkli meme kanseri ¢ekirdek veri setleri {lizerinde cekirdek
hiicrelerinin tespiti ve segmentasyonu ile iligli olarak genel akis semasi, Sekil 4.1°de

gosterilmektedir.
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Sekil 4.4 Calismanin akis semast

Akis semast bes (5) bashik altinda toplanmistir. Bu bes baslik su sekilde

siralanmaktadir:

40



1) Veri girisinin saglanmasi ve veri nisleme adimi: Oncelikli olarak Meme Kanseri
Cekirdegi Goriintiisii girdisi alinir. Gogiis kanseri ¢ekirdek goriintiisii matrise aktarilir.
Goriintiiyii geri ¢agirdiktan sonra gri tonlamali goriintiiye doniistiiriiliir. Gri kanal,
cekirdek ve ¢ekirdek olmayan kisimlar arasinda daha fazla fark yogunluguna sahip

oldugundan, islemek i¢in gri kanal secilir. Gri seviye i¢in Denklem 4.1 kullanilir.

goriunti = ((0,3*R) + (0,59 «G) + (0,11 = B)) 4.1)

Bu denklemde R kirmizi kanaldir. G ve B ise sirasiyla yesil ve mavidir.

2) Goriintiiler iizerinde ESA’nin uygulanmasi: Derin 6grenme yontemine dayali
anlamsal goriintii bolimlemede kullanmak i¢in {iggen boliimleme agini yiikliiyoruz.

Ardindan, 2 boyutlu goriintii lizerine etiket matrisi bolgelerini bindiriyoruz.

3) Morfolojik islemlerin yapildigi morfolojik katman: Her kategorik etiket icin
siniflandirma puanlarinda esik degerini kullanilir ve ardindan, “Kare” operatoriiyle
morfolojik yapilandirma elemani olusturulur. Son olarak, resme yakin morfolojik
islevi uygulanir. Bu, operatoriin seklinin goriintiideki ¢ekirdegin sekline yakin olmasi

gereken operatorleri kullanmamiz gerektigi anlamina gelir.

Bu tezde farkli morfolojik islemler denenmis ancak kare yapi elemanindan daha uygun
sonuclar elde edilememistir. Rezyon, ¢ekirdegin sekline baghdir, 6rnegin “¢izgi” veya
“elmas” veya digerlerini kullanamayiz. Yiiksek dogruluk elde etmek icin kare yap1

elemanini kullanmaliyi1z.

4) Ikililestirme ve segmentasyonu: Iki (2) boyutlu ikili goriintiide etiket baglantil
bilesenleri uygulanir. Daha sonra goriintii bolgelerinin 6zelliklerini dl¢liyoruz ve set

dizisinin iiyeleri olan dizi elemanlar1 bulunmaktadir.

5) Cekirdek segmentasyonu ve performansin test edilmesi: Bu adim, son adimdir ve
burada ¢ekirdek goriintlisii boliimlere ayrilmistir. En sonunda gergek pozitif, dogru

negatif ve dogrulugu hesaplanir. iki yanlis smiflandirma, bir pikselin boliimlere
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ayrilmis goriintiideki ¢ekirdek gibi degil de kesin dogruluk goriintiisiindeki ¢ekirdek
olarak smiflandirildigt yanhis negatif (FN) ve bir pikselin kesin dogruluk
goriintiisiindeki ¢ekirdek olarak degil de boliimlere ayrilmis goriintiideki c¢ekirdek
olarak isaretlendigi yanlis pozitiftir (FP). Boliimlere ayrilmis bdlge koyu mavi renkle

gosterilir ve referans bolge kirmizi renkli ¢izgilerle gosterilir.

a. Derin ogrenmeyi kullanarak anlamsal goriintii segmentasyonunu bul

Kanser goriintiilerindeki c¢ekirdek hiicrelerin tespiti ve segmentayonu i¢in anlamsal

segmentasyon yontemi kullanilir.

Bu adimda anlamsal segmentasyon, derin 6grenmeyi kullanarak girdi goriintiisiiniin

anlamsal segmentasyonu doniitiinde bulunur. Girdi ag1, bir Seri Ag seklinde olmalidir.

b. 2 boyutlu goriintii tizerindeki bindirme etiket matris bolgelerini hesapla

Bu adimda girdi goriintiisiine odaklantyoruz, burada etiket matrisi L’deki sifir olmayan
her etiket icin farkli bir renk mevcuttur. Etiket bindirme islevi, arka plan piksellerini

(0 etiketli) bir renkle birlestirmez.

c. Uygun esik degerini bul

Bu adim, deneysel sonucun uygulanmasina baglidir ve esik yiizdesi i¢in 0,95

degerini sectik. Bu senaryo asagidaki kodda gosterilmistir.

Seglmage = double (scores>0.95);

d. Segilen esik degeri ile ikilestirme

Goriintiiniin esik degerini uyguladiktan sonra ikili goriintii elde edilir. Boliimlere
ayrilmis ¢ekirdek goriintiisii i¢in performans 6l¢iimii hesaplamasinda; gergek pozitif,
gercek negatif, yanlis pozitif ve yanlis negatif performans analizi i¢in analiz edilir ve
hesaplanir. Ayrica duyarlilik ve 6zgilliik ve dogruluk hesaplanir. Bu parametreler

hakkinda dnceki boliimde bahsedilmistir.
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4.2.1 Matematiksel Morfoloji Fonksiyonu

Matematiksel morfoloji, geometrik yapilarin analizi ve tedavisi i¢in kiime teorisi,
retikulum teorisi, topoloji ve rastgele fonksiyonlara dayanan bir teori ve tekniktir.
Matematiksel morfoloji genellikle dijital goriintiilere daha ¢ok uygulanir, ancak
grafiklerde, poligonal aglarda, katilarda ve diger birgok uzamsal yapida da
kullanilabilir. Siirekli uzaym boyut, sekil, disbiikeylik, baglant1 ve jeodezik uzaklik
gibi topolojik ve geometrik kavramlari, siirekli ve ayrik uzaylarda matematiksel
morfoloji ile karakterize edilebilir. Matematiksel morfoloji, goriintiileri Onceki
karakterizasyonlara gore doniistiiren bir dizi operatdrden olusan morfolojik goriintii
islemenin de temelidir. Matematiksel morfoloji, baslangi¢ta ikili goriintiiler igin
gelistirilmisir ve daha sonra gri tonlamali islevlere ve goriintiilere genisletilmisir. Tam
retikiillerden sonraki genelleme, giiniimiizde yaygin olarak matematiksel morfolojinin

teorik temeli olarak kabul edilmektedir.

4.2.2  Morfolojik islemler

Morfolojik goriintii isleme, goriintiiniin bi¢cimini ve yapisin1 hesaba katarak bu
kusurlar1 ortadan kaldirma hedeflerini takip eder. Bu teknikler gri tonlamali

goriintiilere genisletilebilir.

Morfolojik islemler, sayisal degerlerine degil, yalnizca piksel degerlerinin goreli
siralamasina dayanir ve bu nedenle o6zellikle ikili goriintiilerin islenmesi icin
uygundur. Morfolojik teknikler, yapilandirma 6gesi ad1 verilen kiigiik bir sekle veya
sablona sahip bir goriintiiyii inceler. Yapilandirma elemani, goriintiideki tiim olasi
konumlara konumlandirilir ve karsilik gelen piksel komsuluklar ile karsilastirilir. Bazi
islemler, 6genin bolgeye “uyup uymadigini” test ederken, digerleri bu 6rnekte Sekil
4.5’te gosterildigi gibi bolgeyi “vurdugunu” veya kesistigini test eder (beyaz ve gri

pikseller sirasiyla sifir ve sifir olmayan degerlere sahiptir).
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I A- yapilandirma maddesi gdriniiye

C baglamyor

B - yapilandirmz maddesi gonimriye
vunayor (kesiziyor)

C - yapulandimma maddesi gonmoiiye
e baglamyer ne de vunnyor

Yapilancirma maddesi

Sekil 4.5 Yapilandirma elemani ile bir goriintiiniin arastirilmasi

Ikili goriintiiniin yapilandirma elemaninin s; ve s; ile baglanmasi ve vurulmasi Sekil

4.6’da gosterilmektedir.
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Sekil 4.6 Yap1 elemani s; ve sy ile ikili bir goriintiiniin baglanmasi

Ikililestirme adiminda, iki boyutlu ikili goriintiide etiket baglantili bilesenler
uygulanir. Daha sonra goriintii bolgelerinin 6zellikleri 6l¢iiliir. Bu adimdan sonra set
dizisinin iyeleri olan dizi elemanlar1 bulunur. Son olarak, ¢ekirdek goriintiileri

boliimlere ayrilmigtir.
4.3  Cekirdek Goriintii Segmentasyonu Icin Performans Olciisii Hesaplamasi

Duyarlilik, 6zgiillik ve dogruluk tanimiyla birlikte yaygin olarak kullanilan birkag
terim vardir (Fawcett, 2006). Gogiis kanseri ¢ekirdegi goriintii boliimleme isleminde,
sonug piksel tabanli bir siniflandirma sonucudur. Herhangi bir piksel, ¢ekirdek veya
cevreleyen doku olarak siniflandirilir. Sonug¢ olarak dort olasilik vardir; iki
siniflandirma ve iki yanlis simiflandirma. Siniflandirmalar, bir pikselin hem temel

gercek hem de boliimlenmis goriintiide ¢ekirdek olarak tanimlandigi gergek pozitif ve
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bir pikselin temel gergek ve boliimlenmis goriintiide ¢ekirdek olmayan ¢ekirdek olarak

siiflandirildigi gergek negatiftir.

a. Esikleme icin Otsu yontemini kullanin

Bu adimda Otsu yontemi uygulanmaktadir. Otsu yonteminde, girdi goriintiiyli 6n ve
arka plan olmak iizere iki nesneden olustugunu kabul eder (Bulut vd., 2018). Otsu'nun
esikleme yontemi, tiim olas1 esik degerlerini yinelemeyi ve esigin her iki tarafindaki
yani On plana veya arka plana diisen piksel seviyeleri i¢in bir yayilma o6l¢iisii
hesaplamay1 icerir. Buradaki amag, 6n plan ve arka plan yayilmalarinin toplaminin

optimum oldugu esik degerini bulmaktir.

Otsu yonteminde, siif i¢i varyansi en aza indiren esik, tiim olas1 esiklerden aranir:
0w (£) = wo(D)ag () + w1 (D)7 (1) (4.2)

w; ofi'inci sinif iginde olma olasihigimi temsil eder, her biri bir esikle ayrilmistir ¢. Son
olarak o/ bu simiflarin varyanslaridir.

Otsu, smif i¢i varyansi en aza indirmenin, siniflar arasi varyansi en iist diizeye
cikarmak anlamina geldigini gosteriyor:

a5 (t) = 0% — 05 (t) = w1 (w2 (D) [ () — u2(8)]? (4.3)

ki, bu, w; sinif olasiliklar1 ve y; smif ortalamalar ile ifade edilir, boylece yinelemeli
olarak giincellenebilir. Bu fikir, verimli bir algoritmaya olanak saglar.
Algoritma

1. Histogrami ve her yogunluk seviyesinin olasiliklarini hesapla.
2. w;(0) ve u;(0) bas harflerini tanimla.

3. Olast tiim esiklere gbz at t = 1 ... maksimum yogunluk.

w; ve u_1'yi giincelle y;
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c_b"2 (t)'yi hesapla o (t)

4. Istenilen esik karsilik gelir o (t) maksimuma karsilik gelir.

Algoritma, iki siifin agirlikli bir toplami olarak tanimlanan siif i¢i varyansi en aza

indiren esigi kapsamli bir sekilde arar.

Otsu’nun yontemi, histogramin iki modlu dagilima sahip oldugu ve iki tepe arasinda
derin ve keskin bir vadiye sahip oldugu varsayilabilirse, nispeten iyi bir performans
sergiler. Ancak nesne alani arka plan alaniyla karsilagtirildiginda kiiglikse, histogram
artik iki modluluk gdstermez. Ve nesnenin varyanslar1 ve arka plan yogunluklari,
ortalama farkla karsilastirildiginda biiyiikse veya goriintii, ilave giiriiltii tarafindan
ciddi sekilde bozulursa, gri seviye histograminin keskin vadisi bozulur. Ardindan,
Otsu’nun yontemiyle belirlenen olasi yanlis esik, segmentasyon hatasiyla sonuglanir.
(Burada nesne boyutunu, nesne alaninin tiim goriintii alanina orani ve ortalama farki,

nesnenin ve arka planin ortalama yogunluklarinin farki olarak tanimliyoruz).
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S. DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA

Bu tezde, ¢ekirdek goriintli segmentasyonu i¢in ESA yontemi birlikte anlamsal

segmentasyonun entegresini ve degerlendirmesini Intel Core 17, 8GB RAM o6zelliklere

sahip bir bilgisayarda histolojik goriintiiler izerinde MATLAB 2020a ve PSB 2015

kitle kaynak c¢ekirdek veri kiimesinden alinmis 810 adet H&E ile boyanmig

numunelerin mikroskopik slaytlarini barindiran bir veri taban1 kullanilmistir. Ayrica

diger yontemlerden en yiiksek dogrulugu elde ettik. islem sonras i¢in, disk sekilli yap:

elemanlarin1 kullandik, ¢linkii islem sonrasi en iyi sekil disktir. Bu tezde kullanilan

veri seti Tablo 5.1°de gosterilmektedir.

Tablo 5.1 Veri kiimelerinin 6zellikleri

Veri kiimesi Goriintii sayis1 Girdi boyutu
PSB 2015 kitle kaynak ¢ekirdek veri kiimesi 810 400*400
Kaggle 2018 Data Science Bowl veri kiimesi 105 256%256

5.1 PSB 2015 Kitle Kaynakh Cekirdek Veri Kiimesi icin Deneysel Sonuclar

PSB 2015 i¢in duyarlilik, 6zgiilliik ve dogruluk Tablo 5.2°de gosterilmektedir.

Tablo 5.2 Performans metrik degerleri

Goriintii sayis1 Duyarhhk Ozgiilliik Dogruluk
1 0,875869 0,936885 0,923174
2 0,986138 0,659161 0,727995
3 0,967951 0,700025 0.778364
4 0,917365 0,816736 0,83521
5 0,795455 0,832612 0,822924
6 0,961612 0,348363 0,589879
7 0,932741 0,809942 0,846267
8 0,911824 0,887705 0,893886
9 0,980117 0,82908 0,857592

10 0,741748 0,950043 0,892641
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Tablo 5.2 Devamiu...

Goriintii sayisi Duyarhhk Ozgiilliik Dogruluk
11 0,916118 0,915176 0,915372
12 0,965779 0,849519 0,864783
13 0,98942 0,765181 0,803617
14 0,98257 0,756658 0,805955
15 0,95992 0,725998 0,773599
16 0,985207 0,474758 0,585485
17 0,995025 0,623743 0,696818
18 0,98452 0,51964 0,615481
19 0,97526 0,653024 0,71642
20 0,859329 0,931433 0,917792

Bu tabloda 6rnekleme i¢in sadece ilk 20 resmi gosterilmistir. Tablo 5.2°de gosterildigi
gibi duyarlilik i¢in en 1y1 deger; 17. goriintiide 0,995025 olarak elde edilmistir. Ancak
bu goriintiiniin 6zgiilliigii ve dogrulugu sirasiyla 0,623743 ve 0,696818’dir. Ayrica, ilk
gorilintli i¢in en iyi dogruluk degeri 0,923174 olarak elde edilmistir. Ayrica bu

goriintliniin 6zgillik degeri ise 0,936885 olarak elde edilmistir.

Goriintiilerin -~ dogrulugu, duyarlilik ve oOzgilllik degerleri, Sekil 5.1°de

gosterilmektedir.

Bu sekilde goriildiigli gibi duyarlilig1 iceren beklenen sonug yiiksektir. Goriintiiniin
cekirdek kismi i¢in goriintiiniin diger tarafina goére dnemlidir. Ciinkii ¢aligmanin amaci

kanserli hiicrelerin segmantasyonudur.

Bu tez calismasinda miktar analizi i¢in elde edilen sonuglar1 diger bes degerlendirme

kriteri ile test ettik. Bu kriterler Jaccard, Dice, Kesinlik, Geri Cagirma ve F1 Puanidir.

PSB 2015 kitle kaynakli c¢ekirdek veri kiimesinin sonucu Tablo 5.3’te

gosterilmektedir.
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Sekil 5.1 Duyarlilik, 6zgiilliik ve dogruluk degerleri
Tablo 5.3 PSB 2015 kitle kaynakli ¢ekirdek veri kiimesi i¢in sonug
I\SI;) Duyarhbk | Ozgiillik | Dogruluk | Jaccard Dice Kesinlik | F1 Puam
1 0,88 0,94 0,92 0,72 0,84 0,80 0,84
2 0,99 0,66 0,73 0,43 0,60 0,44 0,60
3 0,97 0,70 0,78 0,56 0,72 0,57 0,72
4 0,92 0,82 0,84 0,51 0,67 0,53 0,67
5 0,79 0,83 0,82 0,54 0,70 0,63 0,70
6 0,96 0,35 0,59 0,48 0,65 0,49 0,65
7 0,93 0,81 0,85 0,64 0,78 0,67 0,78
8 0,91 0,89 0,89 0,69 0,81 0,74 0,81
9 0,98 0,83 0,86 0,56 0,72 0,57 0,72
10 0,74 0,95 0,89 0,66 0,79 0,85 0,79
11 0,92 0,92 0,92 0,69 0,82 0,74 0,82
12 0,97 0,85 0,86 0,48 0,65 0,49 0,65
13 0,99 0,77 0,81 0,46 0,63 0,47 0,63
14 0,98 0,76 0,81 0,52 0,69 0,53 0,69
15 0,96 0,73 0,77 0,46 0,63 0,47 0,63
16 0,99 0,48 0,59 0,34 0,51 0,34 0,51
17 1,00 0,62 0,70 0,39 0,56 0,39 0,56
18 0,98 0,52 0,62 0,35 0,51 0,35 0,51
19 0,97 0,66 0,72 0,40 0,57 0,41 0,57
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Tablo 5.3 Devamiu...

I\SI;) Duyarlilk | Ozgiillik | Dogruluk | Jaccard Dice Kesinlik | F1 Puam
20 0,86 0,93 0,92 0,66 0,80 0,75 0,80
21 0,91 0,68 0,73 0,41 0,58 0,43 0,58
22 0,80 0,71 0,73 0,38 0,55 0,42 0,55
23 0,87 0,62 0,67 0,31 0,47 0,32 0,47
24 0,67 0,82 0,79 0,38 0,55 0,47 0,55
25 1,00 0,50 0,61 0,34 0,51 0,34 0,51
26 0,99 0,53 0,65 0,42 0,59 0,42 0,59
27 0,99 0,63 0,68 0,32 0,49 0,32 0,49
28 0,98 0,58 0,66 0,36 0,53 0,37 0,53
29 0,99 0,28 0,39 0,20 0,33 0,20 0,33
30 0,94 0,76 0,80 0,48 0,65 0,50 0,65
31 0,98 0,62 0,70 0,41 0,58 0,42 0,58
32 0,98 0,62 0,68 0,32 0,49 0,32 0,49
33 0,98 0,64 0,71 0,42 0,59 0,42 0,59
34 0,99 0,32 0,44 0,25 0,40 0,25 0,40
35 0,97 0,55 0,65 0,39 0,56 0,40 0,56
36 0,98 0,70 0,77 0,52 0,68 0,52 0,68
37 0,99 0,55 0,64 0,36 0,53 0,36 0,53
38 0,99 0,55 0,66 0,41 0,58 0,41 0,58
39 0,98 0,50 0,61 0,38 0,55 0,38 0,55
40 0,99 0,67 0,74 0,45 0,62 0,45 0,62
41 0,99 0,67 0,76 0,52 0,68 0,52 0,68
42 0,94 0,83 0,84 0,46 0,63 0,47 0,63
43 0,98 0,65 0,74 0,52 0,68 0,52 0,68
44 0,81 0,76 0,77 0,38 0,55 0,42 0,55
45 0,98 0,65 0,72 0,43 0,60 0,43 0,60
46 0,92 0,86 0,87 0,47 0,64 0,49 0,64
47 0,91 0,88 0,89 0,69 0,82 0,74 0,82
48 0,98 0,71 0,79 0,57 0,72 0,57 0,72
49 0,98 0,79 0,83 0,56 0,72 0,57 0,72
50 0,77 0,89 0,86 0,60 0,75 0,73 0,75

Simiilasyondan elde ettigimiz ortalama Duyarlilik= 0,9269; (")zgl'ilh'ikz 0,7160;
Dogruluk= 0,851; Jaccard Indeksi= 0,4855; Dice= 0,6434; Kesinlik= 0,844 ve F1
Skoru= 0,6434 elde edilmistir.
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Sekil 5.2°de orijinal goriintii, kesin referans goriintlisii ve semantik bdliimlemenin

sonucunu igeren sonuglari gosterilmistir.
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Sekil 5.2 PSB 2015 kitle kaynakli ¢ekirdek veri kiimesi i¢in a) Orijinal goriintii, b) Kesin
referans goriintiisii, c) Anlamsal segmentasyonun sonucu, d) Ikililestirmeden sonra

Tablo 5.4’de kanser ¢ekirdegi tespiti i¢in her bir adiminin sonunda elde edilen goriintii
gosterilmigtir. Bes histolojik goriintii rastgele segildi ve tespit Onerilen yontemle
gergeklestirildi ve detaylar sunulmustur. Ve 6nerilen yontemin diger dikkate alinan

yontemden daha tstiin duyarlilik 6zelligine sahiptir.

Programi c¢alistirdiktan sonra, evrisimli sinir aginin ozellikleri Tablo 4.5'te

gosterilmektedir.
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Tablo 5.4 Ornek sonuclar

Gor. No.

Orijinal Gorsel Kesin referans | Bolimlenmis

Tablo 5.5 ESA’nin 6zellikleri

S.No

Katman Tipi

Aciklama

Ozellikleri

“imageinput”

Goruntu Girdisi

“zerocenter” (sifir)
normallestirmeli 32x32x1
resimler

“conv_1”

Evrisim

“stride” (adim) [1 1] ve p

“padding” (dolgu) [1 1 1 1]

olarak ayarlanmis 64 adet
3x3x1 evrigim

‘relu_1’

RelLU

RelLU

‘maxpool’

Maksimum Havuzlama

“stride” (adim) [2 2] ve
padding (dolgu) [0 0 0 O]
olarak ayarlanmis 2x2 maks.
havuzlama

“conv_2”

Evrisim

“stride” (adim) [1 1] ve dolgu
[1 11 1] olarak ayarlanmis
64 adet 3x3x64 evrigim

‘relu_ 2’

ReLU

ReLU
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Tablo 5.5 Devamiu...

S.No | Giris Katmam

Katman

Ozellikleri

“transposed-
conv”

Yer Degistiren Evrisim

“stride” (adim) [2 2] ve
“output cropping” (¢cikt1
kirpma) [1 1] olarak
ayarlanmis 64 adet 4x4x64
yer degistiren evrisim

8 “conv_3”

Evrigim

“stride” (adim) [1 1] ve
padding (dolgu) [0 0 0 0]
olarak ayarlanmis 2 adet

Ix1x64 evrigim

9 ‘softmax’

Softmax

softmax

10 ‘classoutput’

Piksel Siniflandirma
Katmani

‘Uggen’ ve ‘arka plan’
siiflari ile sinif agirlikl
capraz entropi kaybi

Onerilen yontem ile

gosterilmektedir.

diger

yontem arasindaki

karsilastirma Tablo 5.6’da

Tablo 5.6 PSB 2015 kitle kaynak ¢ekirdek veri kiimesinden alman 810 adet histolojik
goriintlinlin performans parametresi sonuglari

PSB 2015 kitle

kaynak c¢ekirdek
”veri kiimesi

Yontem Kesinlik | Duyarhlik | Dogruluk
CP-ESA
(Sirinukunwattana et al. 0,697 0,687 0,692
2016)
SSAE (Xu et al. 2015) 0,617 0,644 0,630
CRImage (Yuan et al.
2012) 0,657 0,461 0,542
LIPSyM (Kuse et al.
2011) 0,725 0,517 0,604
SR-ESA (Xieetal. 2015) | 0,783 0,804 0,793
Onerilen Yontem 0,844 0,832 0,851

5.2

Ek deneyler i¢cin 2018 Data Science Bowl veri kiimesi kullanilmis ve Onerilen
yontemle analiz edilmistir. Bu veri kiimesi yeni ve sorusturulmakta olan verilerdir.

Ciinkii kanser verilerinin farkli tlirlerini igerir. Orijinal goriintii, kesin referans
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goriintilisli, anlamsal boliimlemenin sonucu, bolimleme sonucu ve ikili sonug Sekil

5.3’de gosterilmektedir.
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Sekil 5.3 2018 Data Science Bowl veri kiimesi i¢in a) orijinal goriintii, b) kesin referans
goriintiisii, ¢) anlamsal segmentasyonun sonucu, d) segmentasyon sonucu, e) ikili sonug
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Tablo 5.7°de tezde Onerilen yontemin 2018 Data Science Bowl veri kiimelerine
uygulayarak en iyi performans metrik degerlerini elde edilen resimler ve degerler

sonuglar1 gosterilmektedir.

Tablo 5.7 2018 Data Science Bowl veri seti lizerindeki sonuglar

Ggl;s.el Duyarhhk Ozgiilliik Dogruluk | Jaccard | Dice Kesinlik PE:m
1 83,29 99,79 98,80 80,62 89,27 96,17 89,27
2 95,54 96,12 96,00 82,54 90,43 85,84 90,43
3 81,85 99,86 98,78 80,08 88,94 97,38 88,94
4 89,42 97,18 96,14 75,63 86,12 83,06 86,12
5 82,49 99,49 97,24 79,79 88,76 96,06 88,76
6 87,45 98,14 97,23 72,83 84,28 81,33 84,28
7 71,77 99,96 98,50 71,28 83,23 99,06 83,23
8 93,58 97,59 96,80 85,22 92,02 90,51 92,02
9 83,99 99,71 98,20 81,75 89,96 96,83 89,96
10 82,87 99,32 97,32 79,03 88,29 94,46 88,29
11 91,23 98,81 97,32 87,02 93,06 94,96 93,06
12 90,72 99,82 99,45 86,92 93,00 95,40 93,00
13 89,89 98,59 97,18 83,81 91,19 92,53 91,19
14 80,77 99,73 97,39 79,26 88,43 97,69 88,43
15 79,80 99,91 97,70 79,20 88,39 99,06 88,39
16 97,16 99,74 99,71 79,11 88,34 80,98 88,34
17 86,05 99,09 98,70 66,68 80,01 74,75 80,01
18 73,87 99,97 97,29 73,69 84,85 99,66 84,85
19 93,77 98,53 97,69 87,77 93,49 93,21 93,49
20 78,74 99,94 99,06 77,60 87,39 98,16 87,39
21 88,18 98,26 96,44 81,76 89,96 91,82 89,96
22 100,00 96,85 96,87 14,07 24,67 14,07 24,67
23 94,73 97,57 97,27 78,72 88,09 82,32 88,09
24 95,18 96,89 96,70 76,62 86,76 79,71 86,76
25 87,22 99,04 98,21 77,25 87,16 87,11 87,16
26 75,90 99,79 97,04 74,69 85,51 97,91 85,51
27 95,47 99,36 99,23 80,00 88,89 83,16 88,89
28 91,45 97,30 96,62 75,88 86,29 81,67 86,29
29 87,10 98,37 96,37 80,99 89,50 92,04 89,50
30 87,34 99,79 99,01 84,74 91,74 96,60 91,74
31 84,13 99,76 98,56 81,77 89,97 96,68 89,97
32 89,09 97,74 96,96 72,58 84,11 79,67 84,11

Ort. 87,19 98,81 97,68 77,15 86,32 88,43 86,32

Derin 6grenme ag analizorii Sekil 5.4°de gosterilmektedir. Uygulamada her ana

katmanin 3 alt katman icerdigi ve giris katmani ile toplam 10 katman olacagi 3 ana
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katman vardir. Ilk ana katman, evrisim katmani ve diizeltilmis lineer birim ve
maxpool'u icerir. Tkinci ana katman, evrisimli katman diizeltilmis birimini ve yer
degistiren evrisim katmani igerir. Son ana katman, evrisimli katman, SoftMax ve

siniflandirma katmanini igerir.

-\ Deep Leaming Metwork Analyzer - [m] X

net 108 0 00

Analysis date: 18-Oci-2019 16:34:40

ANALYSIS RESULT
Name

# |imageinput 1 imageinput Image Input 32%32x1

Convolution 32x3264 Meights 3x3x1=64
# sony, Bias 1x1%64
) RelLU 32x32x64
195 Max Pooling 16x16x54

Convolution 161664 Meights 3=3=G4x64
om Bias 1x1=64
' RelU 16x16%64

Transposed Convol. . | 32x32x64 Meights 4xdx64x64
1x1x6:

Sekil 5.4 Derin 6grenme ag analizorii
Tablo 5.8 Yontemin basarisinin diger ¢alismalarla karsilastirilmasi
Yontemler Dice Kesinlik | Duyarhhk
Double U-Net (Jha vd., 2020) 0,9133 0,9496 0,6407
0,285 0,502 0,385
U-Net (Jha vd., 2020)
Mask-RESA (Vuola vd.,
2018 Data 0,236 0,698 0,405
Science Bowl 2019)
_— . Topluluk modeli (U-Net ve
veri kiimesi
Maske-RESA; Vuola vd.. 0,289 0,586 0,442
2019)
MC-Net (You vd., 2020) 98,81 91,49 -
Onerilen yontem 0,96 0,97 0,96

2018 Data Science Bowl veri kiimesi iliskin literatiirdeki bir 6nceki c¢alismalar ile

karsilastirarak sonuglarin analizi Tablo 5.8’de gosterilmektedir. Tez calismasinda
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Onerilen yontem kesinlik ve geri ¢agirma degerleri acisindan yiiksek oranlar elde
edilmistir. Boylelikle 6nerilen yontemin bu veri setleri lizerinde basarisi ispat edilmis

olur.

5.3  Grafiksel Kullamci Arayiizleri

Programi1 degerlendirmek i¢in bu tezde grafiksel kullanici araylizii (GUI)
kullanilmistir. Bir GUI, uygulamalarin kullanimini kolaylastirmak i¢in bilgisayarin
grafik 6zelliklerini kullanan bir yazilim programlari toplulugudur. Bir GUI, bilgisayar1
ve yazilimi ¢calistirmak i¢in bir isaret¢i, isaretleme aygit1 ve arabirim 6geleri kullanir.

Sekil 5.5’de, uygulamanin agilis ekan goriintiisii verilmistir.

¥ TorripaTarhegn - o Es
B0 D| 8|2
1
1 Fancl
] Lead image
o8- 08
Run the Program
a5 Calculats the A
06- 0s Calculats the Accuracy
Calculate the Penmater
orr
04- 04 Anahyae Netwark
Raset
0
02: oz Exit
o 08
! - . o . - o
o 02 o4 o0& o8 1 (1] 0z a4 LR 0.8 1 oo
ATCUTECY
1 1 {14 Sanaithty
Specificity :
a8 08 05
0.8 06 Bz
0.4 o4
o1 r
0.2 &2z
o
0 {13 o4 0.8 oa 1
o 1

Sekil 5.5 Girig grafiksel kullanici arayiizii

Uygulama giris arayiiziinde gesitli meniiler bulunmaktadir. Ornegin; goriintii yiikle,
programi calistir, dogrulugu hesapla, ¢evreyi hesapla, analiz et, sifirla veya ¢ik
segenekleri vb. Kullanici goriintii yiikle butonunu se¢ip ardindan goriintiiyii sectiginde,

Sekil 5.6°daki ekran gdsterilmektedir.
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Bu sirada kisi goriintiiyii secer ve ardindan GUI’a yiikler.

gosterilmektedir.

Sekil 5.6 Veri kiimesini yiikleme ekrani

Losd image
Run the Program
Calculate the Accuracy
Cakuiste the Permater
Anatysa Notwerk
Rasat

Ent

o] s o]

Bu durum Sekil 5.7’de

& TornaTarnegn
o DN

Original image

Fanel

r! Load imags i

N Run the Program ]
Calculata the. nuura‘cy

Calculate the Penmater

o 2 24 e

Ardindan “Programi Calistir”, bu diigmeyi sectikten sonra

0.2

.4 0.6 0.8 1

Sekil 5.7 Goriintii se¢imi ekrani

durum Sekil 5.8’de gosterilmektedir.
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Fanel

Load image
Run the Program
Calculate the Accuracy
Calculate the Penmater
Analyse Network
Reset
Exit
Fanel
Accuracy

Sengitity
Specificity

Tamiya Sad Anm

Ph.D. thesis /April 202

Fanel

Sekil 5.8 Anlamsal segmentasyon islem sonucu

Sekil 5.9°da gosterilmektedir.

4 TomyaZaraega

e

Original image

Performans: gostermek icin dogrulugu hesaplayan bir se¢enek vardir. Bu senaryo,

v
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Sementic Segmentation Result

Cevreyi gostermek icin ¢evre hesaplama secenegi sunulmustur.

5.10°da gosterilmektedir.

Fanel

Load image

Run the Program

Calculate the Penmater

Analyse Network

Reset
Ext
Fanel
Ac 87.3206 %
Sensitity 61,0733 %
Specificity - 60.5658 %

Tomiya Smd Avmad
Adhiser: Dr. Yasemis

astamany University
thesis /April 2020

Kas!
Ph.D.

Fanel

£
-

Sekil 5.9 Dogruluk degeri sonucu

Bu senaryo, Sekil
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Sekil 5.10 Programi ¢alistirma islemi

Ag analizini gbstermek i¢in, agin analizini gdsteren bir secenek vardir. Bu senaryo
Sekil 5.10 ve Sekil 5.11°de gosterilmektedir.
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4\ Deep Learning Metwork Analyzer - O X
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Sekil 5.12 islem sonucu
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6. SONUC VE ONERILER

Meme kanseri mamografide en popiiler olanidir ¢iinkii diinyada bir¢ok insan bu tiir
kanserden olmektedir. 8 kadindan 1 tanesi bu problemi yasamaktadir. Mamografi,
memenin rontgen goriintiisiidiir. Hastaligin hicbir belirti veya semptomu olmayan
kadinlarda meme kanserini kontrol etmek i¢in mamografi kullanilabilir. Bir yumru

veya bagka bir meme kanseri belirtiniz varsa da kullanilabilir.

Son zamanlarda, meme kanseri diinyadaki en biiyiik hastaliklardan biridir. Ayrica
diinyadaki cogu insan bu hastaliktan Sliiyor. Birlesik Devlet tip istatistik merkezi
olarak, hayatin1 kaybedenlerin yaklasik %81°1 kadinlar, diger yilizdeler erkektir (URL-
5, 2018). Bu tezin amaci, meme kanserinden alinan c¢ekirdek goriintiilerinin
segmentasyonu ve saptanmasidir. Bu tez i¢in derin 6grenme yontemleri kullanilmastir.
Bu tezin amaci, histoloji goriintiilerinde ¢ekirdek hiicrelerini tespit etmek ve boliimlere
ayirmaktir. Bu hiicrelerin tespiti ve segmentasyonu i¢in evrisimli sinir agini
kullanacagiz. Ayrica kafa karisikligir matrisi gibi kriterleri hesaplayacagiz ve diger
caligmalardan daha yiiksek dogruluk elde edecegiz. Bu tezde meme kanserinde
cekirdek hiicrelerin tespiti ve segmentasyonu i¢in ESA ile anlamsal segmentasyon
yontemi kullanilmistir. Onerilen ¢alismadaki ana islevlerden biri, meme kanseri
cekirdek merkezlerini tespit etmek, ardindan ilgilenilen bolgeleri (ROI) ¢ikarmaktir.
Bu adimin amacina ulagmak i¢in, ESA histolojik goriintiilere uygulanir. Her adimin

sonunda, temel gercek c¢ikarilan ROI ile karsilastirilir.

Bu tezde, meme kanseri goriintiilerinde cekirdek goriintii bolimleme ve tespiti
yapilmistir. Cekirdek goriintiilerinin  segmentasyonu i¢in evrisimli sinir ag1
kullanilimistir. islem sonras1 i¢in morfolojik islemler kullanilmistir. Evrisimli sinir ag1
icin anlamsal boliimleme uygulanmistir. Sonuglar, Onerilen yoOntemin diger

yontemlere gore yliksek dogruluga sahip oldugunu gostermektedir.

Gelecekteki caligmalar i¢in Python'u kullanabilir ve ¢ekirdek goriintiilerini boliimlere
ayirmak ve tespit etmek i¢in Sirali Evrisim Sinir Agin1 uygulayabiliriz. Ayrica,
hastanelerden alinan gergek verileri kullanabilir ve Onerilen yontemi bu veri

kiimelerinde test edebiliriz.
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