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Mitotik hiicrelere (a) ve mitotik olmayan hiicrelere (b) ait 6rnekler,
mitotik hiicrelere benzer goriiniime sahip. (a)’da mavi kesik cizgiyle
cevrelenmig goriintli yamalari, anafaz veya telofaz asamasindaki mitotik

hiicreyi gostermektedir [9]. ... eecreeceeeceeecneeicssesssennane

Aday tespit 6rnegi. (a) RGB goriintiisii. (b) Mavi oranli goriintii. (c)
Tespit edilen adaylar [15]. . sesesene

Daire etiketi ve esmerkezli etiket. (a) Etiketle ilgili mitoz piksellerini

daire ic¢ine alin. (b) Tahmin edilmesi zor piksellere sahip es merkezli

CUKEL [LO0]. ottt see s s s ses bbb ssassassassassessesses
GLOBOCAN 2022 diinya genelinde kanser insidansi (A) ve mortalitesi

B) S ... N A
GLOBOCAN 2022 diinya genelinde kadin kanserleri insidans1 (A) ve

MOTtAlIteST (B) [1]. oottt sssessssesnsssnnes
GLOBOCAN 2022 Tiirkiye genelinde kadin kanserleri insidans1 (A) ve

MOItAliteSi (B) [1]. cveevireieeireeeereereecieretessesessessessesaessesess s sessessssasassassassenes

Dens memeye sahip olan hastanin mamografi goriintiileri (A, B)
bulunmaktadir. Primer timor, sol memede diizensiz bir kitle olarak
manyetik rezonans goriintiileme (MRG) ile (C, E) ve ultrason ile (D, F)

OSLETIIMEKLEIr [121]. et saseseees

Mitotik figlir OrneKIeri [128]. ....vvvveeeerreereerreseesreseiseiesisssseesessesaenes

Nottingham Dereceleme Sistemi ile degerlendirilen meme kanserinin
histolojik derecesi. (A) Normal meme, tiibiil olusumu (>%75), hafif
derecede niikleer pleomorfizm ve diisiik mitotik sayim gosteren iyi
diferansiye tiimor (derece 1). (B) Orta derecede diferansiye tiimor

(derece 2). (c) Belirgin derecede hiicresel pleomorfizm ve sik mitoz ve

tiibiil olusumu olmayan (<%10) zayif diferansiye (derece 3) timor [127].

H&E boyali meme kanseri WSI'larindan 40x biiyiitme ile elde edilen
mitoz fazlarinin goriintiileri. Cekirdeklerin yogun bir yi1gin seklinde
goriinlimii (profaz), hiperkromatik ¢ubuklar (metafaz), hiicrenin iki
kutbunda bulunan iki 6zdes kromozom kiimesi (anafaz) ve yeni olusan
hiicre zari ile ayrilmis iki ayr1 6zdes kromozom kiimesi (telofaz) olarak

gozlemlenmeKtedir [129]. .. ireeereeseereesesseeseiseeseisessssseeseeseseees
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Atipik mitoz ornekleri.(A, a) Tripolar mitoz—kromatin materyali ii¢
kutup kazanir. (B, b) Quadripolar mitoz—kromatin dort kutup kazanir.
(C, ¢) Multipolar mitoz—kromatin dortten fazla kutup kazanir. (D, d)
Lag tipi mitoz—ayrik, baglanmamis yogunlastirilmig kromatin. (E,
e) Polar asimetri—anafaz-telofaz kutuplarinin boyutunda asimetri. (F,
f) Anafaz kopriileme—iki iyi ayrilmis ve paralel kromozom grubunu
baglayan bir kromatin dizisi goriiliir. (G, g) Halka mitoz—hiicrenin
cevresine kaydirilmig halka seklindeki kromozomlar. (H, h) Daginik
mitoz—yogunlagsmis, dagilmis, yanlis ayrilmis kromozom pargalari
L1201 et sssse s

Mitoz benzeri yapilar. Apoptotik hiicreler (A-C), karyoreksis (D,E),
doku artefakti (F), hiperkromatik malign hiicreler (G-I), kopiikli

makrofajlar (J,K), karyorektik hiicreler (L-N), lenfosit (O) [129].................

Dijital patoloji ve yapay zeka siireci. Ilk olarak, doku numunesi
temel histolojik o©zellikleri vurgulamak i¢in boyanir, ardindan
tarayicilar kullanilarak ornekler yiiksek ¢oziiniirliiklii dijital goriintiilere
doniistiiriiliir. Daha sonra yapay zeka tabanli algoritmalar,
goriintiilerdeki ilgili 6zellikleri (tiimor infiltre lenfosit sayisi, stroma
ve tiimor) belirlemek ve 6l¢mek icin uygulanir. Son olarak, istatistiksel
analiz yoluyla belirlenen ozellikler ile hasta sagkalim sonuglar
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OZET

DONUSTURUCU MIMARILERI iLE MEME HISTOPATOLOJISI
GORUNTULERINDEN MITOZ TESPITI

FATMA BETUL KARA ARDAC

Diizce Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Bilgisayar Mithendisligi Anabilim Dali
Doktora Tezi
Danisman: Prof. Dr. Pakize ERDOGMUS

Mayis 2025, 165 sayfa

Meme kanseri kadinlarda en sik goriilen kanser tiiriidiir. Histopatolojik goriintii analizinde,
mitoz hiicrelerinin tespiti ve sayisi, kanser derecesinin ve saldirganliginin prognozunda
onemli bir biyo belirtectir. Mitozun patolog tarafindan manuel olarak tespit edilmesi
uzun ve zorlu bir siirectir. Derin 68renme mimarilerindeki gelismelerle birlikte, cok
sayida otomatik mitoz tespit yontemi Onerilmistir. Ancak ¢ogu mitoz tespit yontemi,
goriintii alanlar arasinda zayif genellestirme yeteneg8ine sahiptir. Bu tez ¢alismasinin
amaci, meme histopatolojisi goriintiilerinden mitoz tespiti sorunlarina ¢oziim getirecek,
yiiksek dogrulukta, objektif ve hizli sonuglar elde edilmesini saglayacak yeni bir yontem
gelistirmektir. Bu amagla son zamanlarda medikal alanda {iistiin basarilar gosteren
doniistiiriici mimarisine dayali ti¢ farkli otomatik mitoz tespit yontemi Onerilmistir.
Onerilen ilk model, mitozun tespiti icin DETR’in gelistirilmis bir versiyonudur ve
Mi-DETR olarak adlandirilmigtir. Mi-DETR modeli, CSPResNeXt omurgasi, katman
azaltma sctratejisi ve CloU kayip fonksiyonu ile optimize edilmistir. Onerilen ikinci
modelde, mitozun segmentasyonu i¢cin SegFormer mimarisi kullanilmistir. Deneylerde
kullanilan ICPR14 ve TUPACI16 veri setleri, mitoz segmentasyonu i¢cin SAM modeli
ile segmentasyon veri setlerine doniistiiriilmiistiir. Mitozun hassas segmentasyonu i¢in
MiT-B0’dan MiT-B5’e kadar farkli kodlayicilar denenmistir ve ince ayarlar yapilmistir.
Onerilen iiciincii model mitozun tespiti ve segmentasyonu icin DETR’in ve SegFormer’in
giiclii yonlerini birlestiren hibrit Mi-SegDeTr yontemi Onerilmistir. Tiim deneylerde
ICPR14 ve TUPAC16 meme histopatolojisi veri setleri kullanilmistir. Sonug olarak,
onerilen Mi-DETR modeli ile ICPR14 veri setinde 0,921 ve TUPACI16 veri setinde
0,950 F1-Skoru elde edilmistir. SegFormer modeli ile ICPR14 veri setinde 0,8962 ve
TUPACI16 veri setinde 0,8272 F1-Skoru elde edilmistir. Son olarak Mi-SegDeTr modeli
ile ICPR14 veri setinde segmentasyon icin 0,9044, tespit icin 0,9658 ve TUPAC16 veri
setinde segmentasyon icin 0,9189, tespit i¢in 0,9684 F1-Skoru elde edilmistir. Her iki veri
seti iizerinde elde edilen sonuglar, 6nerilen Mi-SegDeTr modelinin son teknoloji mitoz
tespit yontemleri ile yarisabilecek kadar iyi performans gosterdigini ortaya koymustur.

Anahtar sozciikler: DETR, Doniistiiriicii, Meme kanseri, Mitoz tespiti, SegFormer
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Breast cancer is the most common type of cancer among women. In histopathological
image analysis, the detection and count of mitotic cells serve as a crucial biomarker for
grading cancer and predicting its aggressiveness. Manual identification of mitotic cells
by pathologists is a time-consuming and challenging process. With advancements in
deep learning architectures, numerous automated mitosis detection methods have been
proposed. However, most mitosis detection methods have poor generalization ability across
image fields. This thesis aims to develop a novel method that addresses the challenges of
mitosis detection in breast histopathology images, providing high accuracy, objectivity,
and rapid results. For this purpose, three different automated mitosis detection methods
based on the transformer architecture, which has recently demonstrated remarkable success
in medical applications, have been proposed. The first proposed model is an enhanced
version of DETR for mitosis detection, referred to as Mi-DETR. The Mi-DETR model is
optimized with a CSPResNeXt backbone, a layer reduction strategy, and the CloU loss
function. In the second proposed model, the SegFormer architecture is utilized for mitosis
segmentation. The ICPR14 and TUPAC16 datasets used in the experiments were converted
into segmentation datasets with the SAM model for mitosis segmentation. Various
encoders, ranging from MiT-BO to MiT-B5, were tested and fine-tuned for precise mitosis
segmentation. The third proposed model, a hybrid method called Mi-SegDeTr, combines
the strengths of DETR and SegFormer for both mitosis detection and segmentation. All
experiments were conducted using the ICPR14 and TUPAC16 breast histopathology
datasets. As a result, the proposed Mi-DETR model achieved F1-scores of 0.921 on
the ICPR14 dataset and 0.950 on the TUPAC16 dataset. The SegFormer model yielded
F1-scores of 0.8962 on the ICPR14 dataset and 0.8272 on the TUPAC16 dataset. Finally,
the Mi-SegDeTr model achieved F1-scores of 0.9044 for segmentation and 0.9658 for
detection on the ICPR14 dataset, and 0.9189 for segmentation and 0.9684 for detection on
the TUPACI16 dataset. The results obtained on both datasets demonstrate that the proposed
Mi-SegDeTr model performs competitively with state-of-the-art mitosis detection methods.

Keywords: Breast cancer, DETR, Mitosis detection, SegFormer, Transformer
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1. INTRODUCTION

According to the GLOBOCAN 2022 cancer incidence and mortality data prepared by
the World Health Organization (WHO) International Agency for Research on Cancer,
approximately 19.9 million new cancer cases have been detected in the world and
approximately 10 million cancer-related deaths have occurred. In addition, breast cancer
is the most frequently diagnosed cancer after lung cancer with approximately 2.3 million
new cases, corresponding to 11.5% of all cancer cases seen in women and men. According
to the same report, 6.8% of cancer-related deaths in the world are caused by breast cancer.
It is known that among the types of cancer seen in women, breast cancer is the most
frequently diagnosed cancer in the world with a rate of approximately 24% and the cancer
with the highest mortality rate with a rate of 15%. According to the data, breast cancer
ranks first in terms of both incidence and mortality of female cancers in the world. 1 in 4
cancer cases and 1 in 6 cancer deaths in women are caused by breast cancer. In the vast

majority of countries, breast cancer is again the leading cause of incidence and mortality.

WHO recommends using the Nottingham Grading System (NGS) for tumor grading. NGS
is obtained by evaluating three main morphological features: nuclear atypia, mitotic count
and tubule formation. Of these, mitotic count is an important indicator of aggressiveness of
invasive breast carcinoma and therefore has great importance in diagnosis and treatment. In
the diagnostic phase, trained pathologists are needed to examine the high power fields (HPF)
of histology images at 40x magnification. However, manual annotation by histologists is
time-consuming and sometimes disagreements occur. Based on these problems, there is a
need to develop automatic detection methods to increase the efficiency and reliability of

mitotic counting.
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There are three reasons that complicate the task of automatic mitosis detection in breast
histology images. First, mitotic cells generally exhibit a similar appearance to non-mitotic
cells, as shown in Figure 1.1. Second, the shape and texture of mitotic cells are
characterized by a great diversity, which may be related to the diversity of biological
structures, staining methods, and image scanners. Third, the shape of mitosis changes
greatly in the four developmental phases, namely prophase, metaphase, anaphase, and
telophase, which further complicates the detection task. Furthermore, mitotic cells in
anaphase or telophase stage can often be misclassified as two mitotic cells instead of a

single mitotic cell.

The main purpose of this thesis is to overcome the difficulties encountered in mitosis
detection and to increase the detection performance. In this direction, it is aimed to
effectively eliminate the use of traditionally required hand-designed components in the
mitosis detection process. In this context, three different transformer architecture-based
methods have been developed and proposed for the detection of mitosis from breast

histopathology images.
2. MATERIAL AND METHODS

In this thesis study, 3 different models were developed for mitosis detection and
segmentation from breast histopathology images. All developed models were evaluated on
ICPR14 and TUPAC16 datasets. The first proposed model is named Mi-DETR and is based
on DETR architecture for mitosis detection. The Mi-DETR model developed for mitosis
detection was improved by adding various optimizations to the original DETR model.
Performance was increased by using CSPResNeXt-50 backbone, decoder layer reduction
strategy and CloU loss function. The second proposed model is based on SegFormer
architecture for segmentation of mitosis. Here, different SegFormer encoders from MiT-BO
to MiT-B5 were tested for precise segmentation of mitosis and best accuracy. The third
proposed model is based on a hybrid architecture for both detection and segmentation of
mitosis. The proposed hybrid model is named as Mi-SegDeTr. The Mi-SegDeTr model
is developed by combining the strengths of DETR and SeGFormer architectures. The

contributions of the Mi-SegDeTr model to this thesis can be listed as follows:

* In the literature review, it was seen that the existing methods used for mitosis
detection and segmentation in breast histopathology images generally perform well.
However, these methods still have some limitations in terms of efficiency and

especially the risk of missing small-sized mitoses is high. In this thesis, a hybrid
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transformer-based model, Mi-SegDeTr, which can perform mitosis detection and
segmentation simultaneously, was developed to overcome these problems.

* In order to increase the learning capacity of the model and enrich the diversity
of learned features, the multi-scale feature extraction structure of SegFormer was
integrated into DETR’s transformer encoder. This combined backbone provided
more effective detection of small mitoses and more precise determination of fine
details.

* DETR’s transformer decoder was adapted for both class and bounding box
estimation and segmentation mask estimation. Accordingly, segmentation-specific
modifications were added to the decoder. Mask estimation was performed for each
query by integrating the mask estimation header. Thus, object-specific masks were
created by utilizing DETR’s bounding boxes and the fine-grained segmentation
performance was increased by ensuring better capture of object details.

* Single-stage inference was performed with the proposed Mi-SegDeTr model.

3. RESULTS AND DISCUSSIONS

According to the evaluation with ICPR14 dataset, Mi-DETR model achieved 0.921
F1-Score, providing a performance increase of 39% compared to the original DETR
model. According to the evaluation with TUPAC16 dataset, Mi-DETR model achieved
0.950 F1-Score, providing a performance increase of 44% compared to the original DETR.
In addition, CIoU loss function has superiority over GIoU in terms of faster convergence

of bounding boxes and creation of correct bounding boxes.

According to the evaluation with ICPR14 dataset, SegFormer B4 model has performed
better compared to other encoders with F1-score of 0.8962. According to the evaluation
with TUPAC16 dataset, SegFormer B4 model has performed better compared to other
encoders with F1-score of 0.8272. SegFormer B4 model provided the highest success in

segmentation task, but SegFormer BS model attracted attention with its lower loss value.

The Mi-SegDeTr model combined detection and segmentation, achieving effective results
in both areas. According to the evaluations made with the ICPR14 dataset, the model with
the MiT-B3 backbone had the best detection performance with an F1-Score of 0.9658,
while the model with the MiT-B4 backbone had the best segmentation performance with
an F1-Score of 0.9044. According to the evaluations made with the TUPAC16 dataset,
the model with the MiT-B4 backbone had the best performance in both detection and
segmentation with 0.8586 and 0.9684, respectively.
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4. CONCLUSION AND OUTLOOK

As a result, the Mi-SegDeTr model (hybrid model) proposed in this thesis study has shown
superior performance in detecting and segmenting mitoses and determining finer details
compared to the other two proposed models. In addition, the Mi-SegDeTr model has
also shown superior performance to the studies conducted with ICPR14 and TUPAC16 in
the literature. The proposed Mi-DETR and Segformer B4 models have achieved success
close to the state-of-the-art methods on the TUPAC16 and ICPR14 datasets. Although
it has achieved superior performance compared to many CNN and YOLO-based studies
conducted with the ICPR14 and TUPACI16 dataset in the literature, there are problems such
as a few mitotic cells not fully emerging at the edge in the cell image and some mitotic cells
not being distinct. This has led to missed detections. In future studies, these limitations
mentioned above will be worked on. For example, different backbone networks and loss
functions can be tried in DETR. Training and testing can also be done on the MIDOG

dataset, but other changes are likely to be made to maintain computational efficiency.
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1. GIRIS

1.1. MOTIiVASYON

Diinya Saglik Orgiitii (DSO) Uluslararas1 Kanser Arastirmalar1 Ajansi tarafindan hazirlanan
GLOBOCAN 2022 kanser insidans1 ve mortalite verilerine gore, diinyada yaklasik 19,9
milyon yeni kanser vakasi tespit edilmis ve yaklasik 10 milyon kanser kaynakli 6liim
meydana gelmistir. Ayrica kadin ve erkeklerde goriilen tiim kanser vakalarinin %11,5’ine
tekabiil eden yaklasik 2,3 milyon yeni vaka ile meme kanseri, en sik teshis edilen kanser
olarak akciger kanserinden sonra gelmektedir. Ayni rapora gore diinyada kansere bagh
oliimlerin %6,8’ini meme kanserinin sebep oldugu 6liimler olusturmaktadir [1]. Kadinlarda
goriilen kanser tiirleri arasinda yaklasik %24’liik oranla diinyada en sik tan1 konulan
ve %15°1ik oranla mortalitesi en yiiksek olan kanser tiiriiniin meme kanseri oldugu
bilinmektedir. Verilere gore diinyada kadin kanserlerinin hem insidans1 hem de mortalitesi
acisindan meme kanseri birinci sirada yer almaktadir [1]. Kadinlarda goriilen 4 kanser
vakasindan 1°i ve 6 kanser 6liimiinden 1°i meme kanserinden kaynaklanmaktadir. Ulkelerin
biiyiik cogunlugunda da meme kanseri, insidans ve mortalite agisindan yine ilk sirada yer

almaktadir [2].

1.2. PROBLEM TANIMI

DSO, tiimor derecelendirmesi i¢in Nottingham Derecelendirme Sistemi (Nottingham
Grading System;NGS) kullanilmasinit énermektedir [3]. NGS, niikleer atipi, mitotik
sayim ve tiibiil olusumu olarak ii¢c ana morfolojik 6zelligin degerlendirilmesinden elde
edilir. Bunlardan mitotik say1 invaziv meme karsinomunun 6nemli bir saldirganlik
gostergesidir ve bu nedenle tan1 ve tedavide biiyiik onem tasir [4],[S]. Teshis asamasinda
histoloji goriintiilerinin 40x biiylitmede yiiksek giiclii alanlar1 (High Power Fields;HPF)
incelemek i¢in egitimli patologlara ihtiya¢ vardir. Bununla birlikte, histologlar tarafindan

yapilan manuel agiklama zaman alicidir ve bazen goriis ayriliklart goriilmektedir. Bu



problemlerden yola ¢ikarak, mitotik sayimin etkinligini ve giivenilirligini artirmak icin

otomatik tespit yontemlerinin gelistirilmesine ihtiya¢ duyulmustur.

1.3. SINIRLAMALAR

Meme histolojisi goriintiilerinde otomatik mitoz tespiti gérevini zorlastiran ti¢ neden vardir
[6]-[9]. Bunlardan birincisi mitotik hiicreler, Sekil 1.1°de gosterildigi gibi genellikle
mitotik olmayan hiicrelere benzer bir goriiniim sergiler. Ikinci olarak, mitotik hiicrelerin
sekli ve dokusu, biyolojik yapilarin, boyama yodntemlerinin ve goriintii tarayicilarin
cesitliligi ile ilgili olabilen biiyiik bir cesitlilikle karakterize edilir. Ugiinciisii, mitozun
sekli, tespit gorevini daha da karmagsik hale getiren dort gelisim fazinda yani profaz,
metafaz, anafaz ve telofaz biiyiik l¢iide degisir. Ayrica, anafaz veya telofaz asamasindaki
mitotik hiicreler genellikle tek bir mitotik hiicre yerine iki mitotik hiicre olarak yanlig

siniflandirilabilir.

1.4. AMAC

Meme histopatolojisi goriintiilerinde mitoz tespiti uzun ve zorlu bir siire¢ oldugundan
bu zorlugun iistesinden gelmek icin, son zamanlarda histopatolojik goriintiilerdeki
mitoz sayma gorevini gerceklestirmek icin bilgisayar destekli teshis (Computer-Aided
Diagnosis,CAD) sistemleri gelistirilmistir. CAD sistemleri Onceleri geleneksel goriintii
isleme yaklasimlar1 kullanilarak daha sonra cesitli derin 68renmeye dayali1 yaklagimlar
kullanilarak gelistirilmistir [10], [11]. Ilk gelistirilen CAD sistemlerinde meme
histopatolojisi goriintiilerinden mitozun otomatik tespiti i¢in belirleyici morfolojik
ozellikler geleneksel goriintii isleme teknikleri kullamilarak c¢ikarilmistir [11]-[15].
Sonralarinda evrigimsel sinir ag1 (Convolutional Neural Network;CNN) [15] ve yalmizca
bir kez bak (You Only Look Once;YOLO) [16] medikal alanda yaygin olarak kullanilmigtir
[17]-[20]. CNN ile mitotik hiicrelerin iist diizey morfolojik ozellikleri ¢ikarilmigtir ve
bu yontem ICPR 2012 [21] mitoz tespiti yarismasini kazanmistir [22]. Bu CNN tabanli
mitoz belirleyici, 2084x2084 boyutunda goriintii i¢in 8 dk’da tespit yapmaktadir. Bu da

hesaplama agisindan zorlu ve zaman alicidir. Dolayisiyla klinik kullanimi engeller. O



Sekil 1.1. Mitotik hiicrelere (a) ve mitotik olmayan hiicrelere (b) ait 6rnekler, mitotik
hiicrelere benzer goriiniime sahip. (a)’da mavi kesik cizgiyle cevrelenmis goriintii
yamalari, anafaz veya telofaz agamasindaki mitotik hiicreyi gostermektedir [9].

zamandan beri, hem ICPR 2012 veri setinde hem de ICPR 2014 [23] veri setinde mitoz

saptama sonuglarini [24]-[27] iyilestirmek i¢in ¢ok sayida CNN tabanli model Onerilmistir.

Doniistiiriicti (transformer) mimarisi, 2017 yilinda ortaya ¢ikmistir ve dogal dil isleme
(Natural Language Processing;NLP)’ye yoneliktir. Doniistiiriicii, ilk olarak dil ¢eviri
ve metin Ozetleme gibi uygulamalarda kullanilan bir derin 6grenme modelidir [28].
Doniigtiiriicii mimarisi, dikkat (attention) mekanizmasi adi verilen bir yap1 kullanarak,
girdi ve ¢ikt1 arasindaki bagimliliklar: 68renir [29]. Bu sayede, zamansal veya mekansal
bilgiye ihtiya¢c duymadan, paralel olarak islem yapar ve yiiksek performans sergiler.
Dongtiiriiciilerin NLP alaninda {istiin performans sergilemesinden esinlenerek bilgisayar

goriisii alaninada da uyarlanmistir ve goriintii doniistiiriicti (Vision Transformer;ViT) olarak



adlandirilmistir [30]. Dosovitskiy ve arkadaglarina gore [30], ViT in, bilgisayarli gérme
alaninda su anda en ileri teknoloji olan CNN’e alternatif olarak kullanilma potansiyeline
sahip oldugunu ve bu nedenle goriintii ile ilgili gorevlerde yaygin olarak kullanildigim
gostermektedir. ViT modelleri, hesaplama verimliligi ve dogrulugu agisindan mevcut
en son teknoloji olan CNN’i neredeyse dort kat agmistir. Bu iki mimarinin birlesimi,
performansi artirmak icin her iki modelin giiclii yonlerinden yararlanir. Bu nedenle nesne
tespiti icin CNN’leri ve doniistiiriiciiniin kodlayici-kod ¢6ziicii modellerini birlegtiren
[31] modeller gelistirilmistir. Bu ¢cok yonliiliigii kullanan ve her modelin en iyi 6zelligini
entegre etmeye ¢alisan DETR [32] , Deformable DETR [33] ve Dynamic DETR [34] gibi

mimariler ortaya ¢cikmistir.

Doniistiiriicli mimarileri tespit modellerinin yam sira, goriintii segmentasyonu alaninda da
etkili bir sekilde uygulanmistir. Bu baglamda, Mask2Former [35], Swin Doniistiiriicii [36],
SETR [37], SegFormer [38] ve SegViTv2 [39] gibi doniistiiriicli tabanli segmentasyon
modelleri, son yillarda giderek daha popiiler hale gelmistir [40], [41]. Ayrica
doniistiiriiciiler son yillarda medikal goriintiilerden kanser tespiti, beyin tomografilerinden

tiimor tespiti gibi ¢calismalarda da siklikla kullanilmaktadir [42]-[44].

Bu tez caligmasinin temel amaci, mitoz tespitinde karsilagilan zorluklarin tistesinden
gelmek ve tespit performansini artirmaktir. Bu dogrultuda, mitoz tespiti siirecinde
geleneksel olarak ihtiya¢ duyulan elle tasarlanmisg bilesenlerin kullanimini etkili bir sekilde
ortadan kaldirmak hedeflenmistir. Bu baglamda, meme histopatolojisi goriintiilerinden
mitozun tespitine yonelik olarak, doniistiirlici mimarisi tabanl ii¢ farkli yontem

gelistirilmis ve Onerilmistir.

1.5. KATKI

Bu tez calismasinda Onerilen ilk yontem, Mi-DETR olarak adlandirilan DETR’in
gelistirilmis bir versiyonudur. Calismada DETR mimarisinin temel alinmasinda ki neden
DETR’in mitoz gibi kii¢iik nesneler iizerinde gostermis oldugu tespit basaridir [32].
Onerilen Mi-DETR modelinin, 4 katkist vardir: (1) Bu tez calismasi, ICPR14 [23]
ve TUPACI16 [6] meme histopatolojisi veri setleri iizerinde mitoz tespiti icin DETR’i

uygulayan ilk c¢alismadir. Mitoz tespiti icin benimsenen yOntemler, derin 6§renme



modelleri kullanildiginda iyi performans gostermistir, ancak bunlarin verimliligi hala
bir zorluktur ve kiiciik boyutlu mitozlar1 gézden kacirma olasiliklart yiiksektir. Bu
calismada, DETR’in meme histopatolojisinde mitoz tespiti i¢in etkisi aragtirilmistir, (2)
Onerilen Mi-DETR modelinde, orjinal DETR’in omurgast CSPResNeXt-50 [45] ile
degistirilmistir. Bunun amaci 6zellik ¢cikariminda 68renme kapasitesini giiclendirmek
ve 0grenilen 6zelliklerin degiskenligini artirmaktir. Boylelikle bilgi kayb1 ve istenmeyen
gradyan akisinin oniine gegilmistir. (3) Kod ¢oziicii katmaninda, katman azaltma stratejisi
ile gereksiz model parametreleri filtrelenerek, modelin verimliligi artirilmig ve hesaplama
maliyeti azaltilmigtir. (4) Orijinal DETR’de kullanilan L1+GIoU kay1p fonksiyonunun
yerine CloU kayip fonksiyonu kullanilarak daha kararli bir model elde edilmistir. Bu
katkilar sayesinde Onerilen gelistirilmis Mi-DETR modeli DETR’in kii¢iik hedefleri tespit

etme yetenegini gelistirmistir.

Onerilen ikinci modelde, mitozun segmentasyonu icin SegFormer mimarisi kullanilmasi
onerilmistir. Mitozun hassas segmentasyonu i¢cin MiT-BO’dan MiT-B5’ kadar farkli

kodlayicilar denenmigtir ve ince ayarlar yapilmstir.

Onerilen iigiincii model, mitozun tespiti ve segmentasyonu gorevlerini birlestiren hibrit bir
yontem olarak tasarlanmis ve Mi-SegDeTr olarak adlandirilmigtir. Bu modelin sundugu
tic temel katki sunlardir: (1) Mi-SegDeTr modelinde, 6grenme kapasitesini artirmak ve
ogrenilen ozelliklerin ¢esitliligini giiclendirmek amaciyla SegFormer’in ¢ok dlcekli 6zellik
cikarma yapisi, DETR’in doniistiiriicii kodlayicisina entegre edilmistir. Bu birlesik omurga,
ozellikle kiiciik nesnelerin (mitozlarin) tespiti ve daha ince ayrintilarin belirlenmesi
acisindan 6nemli bir iyilesme saglamistir. (2) Modelde, SegFormer’in ¢ok olcekli 6zellik
birlestirme yapist korunmug ve DETR’in doniistiiriicii tabanl kod ¢oziiciisii hem sinif ve
smirlayict kutu tahmini hem de segmentasyon maskesi tahmini i¢in uyarlanmistir. DETR’in
kod ¢oziiciisiine maske tahmini i¢in 6zel bir baglik eklenmis ve sorgu bagina maske tahmini
gerceklestirilmistir. Bu yapi, nesneye 0zgii segmentasyon maskelerinin olusturulmasinda
DETR’in smirlayict kutularindan yararlanarak nesne ayrintilarinin daha hassas bir sekilde
yakalanmasina olanak tanimis ve ince ayrintili segmentasyon performansini iyilestirmistir.
(3) Mi-SegDeTr modeli, tek asamali bir ¢ikarim siireci sunarak hesaplama maliyetini
azaltmig ve ¢ikarim hizini artirmigtir. Bu yaklagim, modelin daha verimli ve uygulanabilir

hale gelmesine katki saglamistir.



Onerilen tiim yontemler, ICPR14 ve TUPAC16 meme histopatolojisi veri setleri iizerinde
degerlendirilmistir. Veri setindeki goriintiilerin kalitesini artirarak daha etkin bir sekilde
analiz edilebilmelerini saglamak i¢in her iki veri setine de veri 6n islemesi uygulanmustir.
Onerilen ii¢ model iizerinde de hiperparametre optimizasyonu yapilarak en basarili sonuglar
elde edilmigtir. Son olarak onerilen her modelin performansi literatiirdeki diger caligmalarla

karsilastirilmistir.

Elde edilen sonuclar, gelistirilen DETR’in orijinal DETR’e gore tespit dogrulugunu
arttirdigini ayrica bu alandaki son ¢ikan CNN ve YOLO tabanli caligmalara gore daha iyi
tespit performansi ve genelleme yetenegi sergiledigini gostermistir. SegFormer modelinin
MiT-B4 omurgasin her iki veri seti lizerinde en 1yi sonug¢ vermistir. Ayrica SegFormer B4
modelinin mitozlar1 dogru sekilde maskeledigi bazi kiiciik mitozlarda ise tespit yapamadigi
ve bir ka¢ mitoz iizerinde yanls tespit yaptig1 goriilmiistiir. Onerilen Mi-SegDeTR
moodelinin MiT-B4 omurgas1 hem segmentasyonda hemde tespitte en basarili sonuglari
vermistir ve tespit ve segmentasyon dogrulugu ve hesaplama hiz1 acisindan diger iki

modele kiyasla daha yiiksek performans gostermistir

Sonuglar, klinik olarak dogrulanmis temel gercege yakin, daha hassas ve kompakt
sinirlayict  kutular saglamugtir. Boylelikle o©nerilen modellerin dogrulugu ve
genellenebilirligi gosterilmistir. Her iki veri seti iizerinde elde edilen sonuglar, onerilen
modellerin son teknoloji derin 6grenme mimarileri ile yarigsabilecek kadar iyi performans

gosterdigini ortaya koymaktadir.



2. LITERATUR INCELEMESI

Bu bolimde, hematoksilen eozin (Hematoxylin& Eosin;H&E) ile boyanan meme
kanserinin patolojik kesitlerindeki mitoz tespitinde kullanilan yontemler incelenmistir.
Meme dokusunda otomatik mitoz tespiti i¢in Onerilen en eski yaklagimlar otuz yili agkin
bir siire 6ncesine dayanmaktadir [46]-[49]. Ancak bu yaklasimlarin, dénemin sartlar
geregi sinirli slayt sayisallagtirma teknolojisi ve mevcut hesaplama kaynaklar1 yetersizligi
nedeniyle performanslar1 ve potansiyel kullanimlar1 kisitlanmigtir. Tam slayt goriintiileme
(Whole Slide Imaging;WSI) tarayicilarinin artan kullanilabilirligiyle bu probleme yonelik
gelistirilen uygulamalara ilgi artis gostermistir [22], [S0], [51]. 2012 yilinda ayn1 problem
tizerinde MITOS yarigmasi [21] diizenlenmistir. Bu yarigsmaya ¢ok sayida yarismaci
katilmigtir ve mitozun otomatik tespiti problemine yonelik son teknoloji uygulamalar
gelistirilmigtir. Mitozun otomatik tespiti, geleneksel goriintii isleme yontemlerine dayali

ve derin 68renmeye dayali yontemler olarak 2 ayr1 baglik altinda incelenmistir.

2.1. GELENEKSEL YONTEMLERE DAYALI MITOZ TESPITI

Geleneksel yontemlerle goriintii isleme teknolojileri, 6zellikleri manuel olarak belirleyip,
secmek i¢in kullanilir. Secilen 6zellikler, patolojik kesitlerdeki mitotik olmayan hiicreleri
mitotik hiicrelerden ayirt etmek amaciyla siniflandiriciyr egitmek icin kullanilir. Genel
olarak, siire¢ segmentasyon ve siniflandirma olarak iki adima ayrilir. i1k adimda, tespit
araligin1 sabit aday bolgelere daraltmak icin aday bolgeler secilir ve boliitlenir. Bu
adim, mitoz cogunlukla cekirdekte gerceklestigi i¢in niikleer bolgenin taranmasini ve
segmentasyonunu saglamak icindir. Ikinci adim, simiflandiriciy1 egitmek igin kullanilan
aday hiicre ozelliklerinin ¢ikarilmasini iceren siniflandirmadir. Ardindan, adaylar egitilmis

siiflandirici tarafindan mitoz ve mitoz degil olarak siniflandirilir.

Geleneksel mitoz tespit yontemleri Oncelikle yapay gozlem icin patolojik dilimlere

odaklanir. Aday bolgelerin segmentasyonundan 6nce goriintiiler 6n isleme tabi tutulur



ve cikarilacak 6zellikler manuel olarak belirlenir. Verileri dengelemek veya ozellikleri
vurgulamak i¢in bir dizi 6n isleme islemine ihtiyac duyulur. Geleneksel yontemlerin ilk
adiminda, aday ¢ikarma genellikle maksimum olabilirlik tahmini (Maximum Likelihood
Estimate;MLE), esik segmentasyonu ve havza segmentasyonu ile gerceklestirilir. Ozellik
cikarimi i¢in, geleneksel yontemler genellikle onceki ve 6zel alan bilgisine dayali 6zellikler
tasarlar. Ardindan, mitoz 6zelliklerini temsil edecek en uygun 6zellikleri ve kombinasyon
modlarini segmek icin daha fazla 6zellik se¢cimi ve fiizyonu gergeklestirilir. Geleneksel
yontemlerin 6ne ¢ikan 6zelligi, egitim i¢in kullanilacak olan 6zelliklerin manuel olarak
belirlenmesidir. Bu da morfolojik 6zellikler, istatistiksel 6zellikler ve doku dzellikleri gibi

mitotik goriintiileri tanimak ve tanimlamak i¢in alanda profesyonel bilgi gerektirir.

Tashk ve dig. [12] toplanan goriintiileri 2B anizotropik difiizyonla 6n isleme tabi
tutmuglardir ve maksimum olabilirlik siniflandirmasini kullanarak piksel bilgilerini
cikarmiglardir. Tim potansiyel mitotik bolgeler piksel bilgisine gore sec¢ilmis ve
bu bolgelere nesne tabanli tamamlanmig yerel ikili model (Completed Local Binary
Pattern; CLBP) uygulanmustir. Destek vektor makinesi (Support Vector Machine;SVM)
siniflandiricisini egitmek i¢in doku 6zellikleri ¢ikarilmigtir. Tashk ve ekibi tarafindan 2015
yilinda doku, istatistiksel ve matematiksel 6zelliklere dayali bir tespit yontemi Onerilmistir
[52]. Doku 6zelligi ¢ikarma yontemi, CLBP kullanan 6nceki yonteme [12] benzerdir.
Istatistiksel 6zellikleri ¢ikarmak icin istatistiksel moment entropisi (Statistical Moment
Entropy;SME) kullanilmistir. Geometri, sekil ve diger 6zelliklerin birlesimini ¢ikarmak
icin sertlik matrisinin (Stiffness Matrix;SM) matematiksel modeli kullanilmig ve son olarak

gelismis bir siniflandirma etkisi elde etmek i¢in SVM siniflandiricisi kullanilmistir.

Nateghi ve dig. [11], [53] tarafindan mitoz hiicresinin segmentasyonu ve ¢ikarimi i¢in
oncelikle maksimum olasiliga dayali bir yontem kullanmiglardir. Daha sonra, yanlis
pozitif mitoz tespit oraninin azaltilmasiyla sonuglanan, ¢ikarilan mitoz olmayan adaylarin
sayisinl azaltmayi1 amaclayan yeni bir Maksimum Sinmiflar Arast Agirlikli Ortalama
(Maximized Inter-Class Weighted Mean;MIWM) yontemi Onerilmistir. Son olarak,
boliimlere ayrilmis adaylar, bir SVM siniflandiricist kullanilarak mitoz ve mitoz olmayan

siiflara siniflandirilmistir.



Pourakpour ve dig. [54] bir Gama-Gauss karisimi model kullanarak aday hiicre bolgeleri
cikarilmigtir. Daha sonra CLBP, GLCM ve bir Gabor filtresi araciliiyla istatistiksel
ozellikleri elde edilmistir. Son olarak siniflandirma i¢in SVM siniflandiricisi kullanilmastir.
A. Khan ve dig. piksel yogunlugunu modellemek ve mitotik bolgeleri diger bolgelerden
ayirmak i¢in bir Gama-Gauss karisimi model [55] kullanmislardir. Her gostergenin
sonuglarini, baglama duyarli son islemenin (Context-Aware Postprocessing;CAPP) modele
eklenip eklenmemesi durumuna gore karsilastirmiglardir. Sonuglar, CAPP kullanan
modiiliin pozitif numunelerin tespit oranini arttirdigini ancak hassasiyetin azalmasina

yol agabilecegini gostermistir.

Tek ve dig.’ nin yontemlerinde geleneksel renk 6zellikleri, sekil 6zellikleri, doku 6zellikleri
ve morfolojik ozellikler kullanilmistir [56]. Calismada 15 ayri renk ozelligi ve 19
sekil ozelligi kullamlmistir. Ayrica morfolojik 6zellikleri yakalamak icin bolgesel
parcacik Olciim yontemi kullanilmis ve doku o6zelliklerini yakalamak i¢in Laplacian
piramit yogunluk zayiflamasi hesaplanmistir. Son olarak simiflandirmayi gerceklestirmek
icin kademeli AdaBoost siniflandiricist kullanilmistir. Bu makalede deneysel sonuclar,
kademeli Adaboost smiflandiricimin tekli siniflandiriciya gore daha iyi sonuglar elde
ettigini, morfolojik ozelliklerdeki renk degisimi ve pargacik yapist 6zelliklerinin mitoz

tespitinde daha biiyiik rol oynadiini gostermistir.

Paul ve dig. [19] hiicre segmentasyonu i¢in bolgesel morfolojik dl¢ek alani kullanilmigtir.
Olgegi sinirlamak icin hiicre ile arka plan arasindaki bagil entropiyi maksimuma cikararak,
dogru hiicre boliimlendirmesini elde etmek i¢in 6lgek alani olusturulmustur. Mitoz ve
mitoz olmayanlari siniflandirmak i¢in rastgele orman (Random Forest;RF) siniflandiricisi
kullanilmigtir. Irshad ve dig. [15] Onerdikleri yontem en uygun doku ozelliklerinin
kombinasyonuna dayanir ve kirmizi-yesil-mavi (Red-Green-Blue;RGB) uzayinin farkli
kanallar1 arasindaki ayrilabilirligi incelemislerdir. Mavi oranli kanal, histopatolojik
goriintiilerde mitoz tespiti i¢in daha ayirt edici bilgi saglar. Birlikte olusma 6zellikleri,
uzunluk ozellikleri ve Olgekle degismez ozellik doniisiimii (Scale-Invariant Feature
Transform;SIFT) 6zellikleri ¢ikarilmis ve mitozun smiflandiriimasinda kullamlmstir. Ug
farkli siniflandirici: Karar agaci (Decision Tree;DT), dogrusal ¢cekirdek SVM ve dogrusal
olmayan ¢ekirdek SVM ile aday olan bolgenin mitoz olup olmadig: siniflandirilmistir.

Sekil 2.1, makaledeki aday hiicrelerin segmentasyon sonuglarin1 gdstermektedir. Nateghi



ve dig. [11] tarafindan yanls pozitif oranimi azaltmak i¢in Ogretme-Ogrenme Tabanl
optimizasyon (Teaching-Learning-Based Optimization;TLOB) yontemi kullanilmistir.

Daha sonra, SVM siiflandiricisin e8itmek icin birlikte olusum ve c¢alisma uzunlugu

matris 0zellikleri ¢cikarilmagtir.

L p o T il .
2.1. Aday tespit ornegi. (a) RGB goriintiisii. (b) Mavi oranli goriintii. (c) Tespit
edilen adaylar [15].

Sekil

Mitoz tespiti icin klasik ¢ok kanalli bir 6zellik ¢ikarma yontemi Irshad ve di8.
tarafindan Onerilmistir.  [53], [57]. Bu yontemde, mitozu arka plandan ayirt
etmek icin Laplacian’in Gaussian Laplacian (Laplacian of Gaussian Laplacian;LOG)
operatoriiniin meme kanseri goriintiisii iizerindeki tepkisi hesaplanmigtir. Bir esik
belirleyerek ve morfolojik isleme yaparak kiiciik alanlar kaldirilmig ve adaylarin
sinirlart aktif bir kontur modeliyle hassaslastirilmigtir.  Ozellik ¢ikarimi icin RGB,
renk tonu-doygunluk-deger (Hue- Saturation-Value;HSV), hafiflik-kirmizi/yesil-mavi/sar1
(Lightness-Red/Green-Blue/Yellow;Lab) ve Luv renk uzaylarina doniistiiriillmiistiir. RGB,
HSYV, Lab ve Luv renk uzaylarinda hedef alan ve arka plan alani histogram analizi ile
analiz edilmistir. Deneysel dogrulama yoluyla toplam 5 kanal se¢ilmistir. Yazarlar bu
kanallardan morfolojik ve istatistiksel 6zellikleri ¢ikarmiglardir. Bunlar arasinda morfolojik
ozellikler olarak esdeger kiiresel cevre, yuvarlaklik, uzama, alan ve ¢evre yer almaktadir.
Ortalama, medyan, varyans, basiklik ve carpiklik olmak iizere toplam 5 istatistiksel 6zellik
bulunmaktadir. Sonunda toplam 30 tek sirali istatistiksel 6zellik iiretilmistir. Irshad ve dig.
siiflandirma i¢in tiim 6zellikleri kullanmanin etkisinin ideal olmadigini kanitlamiglardir ve
bu nedenle bir DT siniflandiricisini egitmek icin 20 6zellik se¢gmislerdir. Son olarak mitotik
ve mitotik olmayan hiicrelerin siniflandirilmasint saglamak i¢in DT siniflandiricisini
kullanmiglardir. Geleneksel yontemlere dayali mitoz tespiti caligmalarina ait siniflandirma

sonuglar1 Cizelge 2.1°de yer almaktadir.
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Cizelge 2.1. Geleneksel yontemlere dayali mitoz tespiti ¢alismalarinin egitim sonuglart.

Yazar(lar) Yontem Veri Seti Hassasiyet | Duyarlilik | F1-Skoru
. P .. .. ICPR12-tarayict A |  0,6990 0,7200 0,7094
Tashk ve dig. [12] Ozellik ¢ikarimi i¢in CLBP ve smiflandirma i¢in SVM ICPR12-tarayict H 0.8243 0.6100 07011
- ™ - . - o - ICPR12-tarayict A | 0,8499 0,8065 0,8276
Tashk ve dig. [52] Ozellik ¢ikarimi i¢in SME ve siniflandirma i¢in SVM ICPR12-tarayici H 0.0654 0.0032 0.0333
Aday hiicre bolgesi ¢ikarimi icin Gama-Gauss modeli,
F. Pourakpour ve dig. [54] | ©zellik ¢ikarimi icin CLBP, GLCM ve bir Gabor ICPRI2-taraytet A | - 0,8947 0.9532 0,9231
filtresi ve siiflandirma i¢in SVM ICPR12-tarayict H 0,8818 0,9065 0,8941
Khan ve dig. [55] Aday hiicre bolgesi cikarim i¢in Gama-Gauss modeli ve | yopp 5 v A | 04600 | 05700 | 0,5130
siniflandirma i¢in CAP
Tek ve dig. [56] Aday hiicre bolgesi cikarmt icin Laplacian piramidi | yopp 15 v A | 06270 | 0,5400 | 0,5800
ve siniflandirma i¢in Adaboost smiflandiric
Paul ve dig. [19] Hiicre segmentasyonu igin bolgesel morfolojik ICPR14 0,8260 | 0,6600 | 0,7340
6lgek ve RF siiflandirict
Ozellik gikarimi icin SIFT ve siniflandirma icin
Irshad ve dig. [15] DT, dogrusal ¢ekirdek SVM ve dogrusal olmayan ICPR12-tarayict A 0,7500 0,7600 0,7600
SVM ICPR14 0,2800 0,8800 0,4130
. L Aday hiicre bolgesi ¢ikarimi i¢in LoG, siniflandirma S
Irshad ve dig. [58] icin R, dogrusal SVM ve dogrusal olmayan SVM ICPR12-tarayict A | 0,7000 0,7400 0,7200
Hiicre segmentasyonu i¢cin MLE, siniflandirma i¢in ICPR12-tarayict A - - 0,8840
Nateghi ve dig. [53] SVM ve yanlig pozitif oranini azaltmak igin 6nerilen AMIDA2013 - - 0,7530
MIWM yéntemi ICPR14 - - 0,8370
Aday hiicre bolgesi ¢ikarimi igin maksimum olasilik
Nateghi ve dig. [11] yontemi, dzellik ¢ikarimi icin GLCM, GRLM, Gabor | ICPR12-tarayict A |  0,8100 0,7420 0,7734
ve CLBP, siniflandirma i¢in SVM

2.2. DERIN OGRENME YONTEMLERINE DAYALI MiTOZ TESPITi

2012 yilinda diizenlenen ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Yarismasinda (ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge;ILSVRC) [59] derin 68renme yOnteminin
olaganiistii performansi, bilgisayarli gorme alaninda biiyiik gelismelere yol agmigtir. CNN
tabanli yontem, goriintii siniflandirma [60] ve nesne algilama [61] gibi bilgisayarli gérme
alaninin etkisini biiyiik 6lciide gelistirmistir [62]. Derin 6grenmenin giiglii 6zellik ¢ikarimi
ve kendi kendine 6grenme yetenegi nedeniyle derin sinir aglar1 tibbi goriintii isleme
alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir [63]-[65]. Bu boliimde derin 6grenmeye dayali
meme histopatolojisi goriintiilerinden mitoz tespit ve mitoz segmentasyon ¢alismalari 2

ayr1 baglik altinda incelenmistir.

2.2.1. Nesne Tespitine Dayal Yontemler

Mitoz tespiti ¢ok sayida calismada nesne tespit problemi olarak kabul edilmistir [17],
[66], [67]. Bu nedenle R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN ve YOLO vd. nesne tespit
algoritmalar: aragtirmacilar tarafindan mitoz tespit probleminde siklikla kullanilmigtir [17],
[66]-[68]. Genel adim, sinirlayici kutuyu isaretleyerek ilgi alanini (Region of Interest;ROI)
azaltmak ve ardindan dogru mitoz tespiti elde etmek i¢in cercevedeki goriintii 6zelliklerini

ogrenmek icin derin 6grenme yontemini kullanmaktir.
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Ciresan ve dig. [22] mitozu tespit etmek icin maksimum havuzlama ile bir CNN
ag1 kullanmiglardir. Calisma da kullanilan ag yapist basittir. CNN agini olusturmak
icin toplam bes konvoliisyon katmani ve maksimum havuzlama katmani kullanilmig
ve ardindan mitoz tespiti icin iki tam baglanti katmani kullanilmigtir. Calisma ile o
donemde yapilan diger ¢calismalara kiyasla en yiiksek dogruluk oranini elde edilmis ve 2012
ICPR mitoz tespit yarismasinda sampiyonlugu kazanmiglardir. Ancak, yarismadaki diger
yontemlerle karsilastirildiginda, CNN cok fazla hesaplama gerektirmektedir. Zerhouni
ve dig. [69] her bir pikseli siniflandirmak, her bir pikselin mitoz olasiligin1 hesaplamak,
olasilik haritasini olusturmak ve sonuglardaki giiriiltiiyii filtrelemek icin esigi ayarlamak
tizere piksel diizeyinde bir siniflandirici olusturmak amaciyla genis artik agin1 (Wide
Residual Network-WRN) [70] kullanmislardir. Cok kiictik bir alana sahip sekiller
filtrelenmis ve merkezin geri kalan1 algilama sonucu olarak dondiiriilmiistiir. Bogian
Wu ve dig. [71] birlestirilmis tam evrisimli sinir agin1 (Fused Fully Convolutional Neural
Network;FF-CNN) ve cok 0Olcekli birlestirilmis tam evrigimli sinir agim (Multi-Scale
Fused Fully Convolutional Neural Network; MFF-CNN) [72] 6nermislerdir. MFF-CNN,
diistik seviyeli aglardan ¢ikarilan 6zellikleri yiiksek seviyeli aglardan ¢ikarilan 6zelliklerle
birlestirir ve farkli 6l¢ceklerdeki 6zellikleri ¢ikarmak i¢in iki dal kullanilir. Wahab ve dig.
[73] ve Paeng ve dig. [74] mitoz ve mitoz olmayanlar1 CNN ile siniflandirmak i¢in iki

asamal1 bir yontem kullanmuslardir.

Wahab ve dig. [75] mitoz tespiti i¢in transfer 6grenme yontemi kullamilmuglardir. i1k
asamada, mitoz 6n egitimli CNN kullanilarak béliitlenmistir. Ikinci asamada, nihai sonucu
cikarmak icin hibrit CNN (Hybrid CNN;HCNN) kullanmiglardir. Chen ve dig. [24]
derin basamakli bir ag 6nermis ve birbirini basamaklandirmak i¢in iki CNN ag1 modeli
olusturmuglardir. Bu ¢alismada, aday hiicreleri nceden bulmak i¢in tam CNN agina dayali
kaba bir geri getirme modeli tasarlanmig ve ardindan lokalize edilmis aday hiicreler, mitotik
hiicrelerin ve ayirt edilemeyen hiicrelerin ayirt edilebilmesi i¢in ince ayrim modeline
beslenmistir. Ince ayrim modeline capraz alan bilgisi eklenmis ve mevcut CaffeNet
modelinin 6n egitim filtreleri ince ayrim modelini baglatmak i¢in kullanilmigtir. Caligsma
da, birka¢ ince ayrim modeli egitilmis ve T esigi capraz dogrulamadan gecirilmistir.
Son olarak, birka¢c modelin ortalama degeri nihai ¢ikt1 olarak alinmigtir. Beevi ve dig.
[76] mitoz tespiti i¢cin Derin bir inan¢ agina (Deep Belief Network;DBN) dayanan ¢oklu

siniflandirici bir sistem Onerilmiglerdir.
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Ma ve dig. [77] mitoz tespiti siirecinde dogrulugu etkileyen faktorleri analiz etmis ve ¢cok
olgekli ve benzerlik 6grenen ConvNets yontemini dnermislerdir. i1k asamada, 6grenme
icin ¢ok Olcekli parcalardan ilgili bilgileri ¢cikarmak iizere bir yanlig-negatif azaltma (False
Negative Reduction;FNR) modeli olusturmuslardir. Bu makalede geleneksel kare filtreler
ve benzersiz kare olmayan filtreler kullanilmigtir. Bu durumda, bir blob boyutundaki bilgi
mitoz olarak kabul edildigi siirece, bu bolge mitotik bir bolgeye boliinmiis ve bu da yanlig
negatif sonuclarmin sayisim etkili bir sekilde azaltmistir. Tkinci asamada, yanlis pozitif
azaltma (False Positive Reduction;FPR) modeli 6nceki asamada olusturulan aday kiimesini
orneklemigstir. FNR modelinin girdisi mitoz, mitoz olmayan ve sert mimiklerdi. Farklh
siniflar arasindaki benzerlik, mesafe hesaplanarak elde edilmis ve kisitlama esigi, mitotik

ve mitotik olmayan siniflarin boliinmesini gergeklestirmek icin ayarlanmugtir.

Li ve dig. [25] mitozu tespit etmek i¢in iic boliimden olusan Deepmitosis agini
tasarlamiglardir: derin segmentasyon agi (Deepseg), derin tespit ag1 (Deepdet) ve
derin dogrulama ag1 (Deepver). Deepseg, Tam Evrisimli Ag (Fully Convolutional
Networks;FCN) tarafindan uygulanan bir segmentasyon agidir. Bu asamada, Deepdet
modeli veri setini bolmiis ve ilgili sinirlayici kutuyu olusturmustur. Tespit asamasi,
Deepdet modelinin her konumda 6neriler olusturmak icin bir bdlge 6neri ag1 (Region
Proposal Network;RPN) ag1 kullandig1 ve ardindan siniflandirma i¢in bolge tabanli
bir siniflandirict kullandig1 tam metnin cekirdegidir. Iki ag, hesaplama maliyetinden
tasarruf edebilen konvoliisyon 6zelligini paylagsmiglardir. Bu adimda, mitotik bolgeyi ve
degerlendirilmesi kolay olan mitotik olmayan bolgeyi ve degerlendirilmesi zor olan mitotik
olmayan bolgeyi bolmek icin bir ¢capa ve zemin gercegi arasinda birlesim iizerindeki
kesisim (Intersection Over Union;loU) 6zelligi kullanilmistir. Deepver modeli ResNet
agia dayanmaktaidr. Bu asamada, zor-negatif ornekler, bunlar1 tanimlama yetenegini

ogrenmek icin giiglendirilmisgtir.

Lei ve dig. [18] mitozu tespit etmek i¢in iki agsamali bir yontem kullanmislardir. R-CNN
agim temel almiglardir ve omurga ag1 olarak VGG-16 kullanarak, goriintiilerin derin
ozelliklerini ve s1§ 6zelliklerini elde etmisler ve bunlar1 birlestirmislerdir. Birlestirilmis
ozellikler yukar1 orneklenmistir ve bir sonraki gelistirilmis R-CNN agina beslenmislerdir.
Aday oOneriler RPN ile elde edilmistir. Tespit dogrulugunu artirmak i¢in iki siniflandirma

dali tasarlanmistir. Birincisi, ROI havuzlama katmani araciligiyla sabit boyutlu 6zellikler
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olusturmak ve tahmin puanlar1 vermektir. Digeri ise konuma duyarli ROI havuzlama
katmanini kullanarak farkli konumlara gore ilgili konumlarin eglemesini olusturmak ve
puanlar1 elde etmek i¢in oylama mekanizmasini kullanmak ve iki puani nihai ¢ikti olarak
kapsamli bir sekilde degerlendirmektir. Ayn1 zamanda, yanlis pozitif degerlerini azaltmak

ve dogrulugu artirmak icin ¢evrimigi zor 6rnek madenciligi yontemi kullanilmistir.

Cai ve dig. [9] mitozu tespit etmek i¢in modifiye edilmis bir R-CNN kullanmiglardir.
Omurga ag1 olarak, ince 6zellik haritas1 elde etmek i¢in biiyiik ayrilabilir konvoliisyon
kullanan 6nceden egitilmis bir ResNet101 kulanmiglardir. Daha sonra, 6zellik ¢arpitma
icin konuma duyarli ROI’ye girilmistir. Bu nedenle, hesaplama karmagiklig1 biiyiik olciide
azaltilmig ve tespit hizi iyilestirilmistir. Mahmood ve dig. [78] daha hizli R-CNN agina ve
derin CNN’e dayanan ¢ok gorevli bir algilama modeli olusturmuglardir. Sebai ve dig. [79]
PartMitosis ad1 verilen kismen denetimli bir YOLOv5’e dayanan derin 6§renme c¢ercevesi
onermislerdir. 1ki paralel derin tam evrisimli aga dayali bir kismi denetim ¢ercevesi
tasarlanmistir. Biri egitim i¢in zayif etiketler kullanirken digeri egitim icin giiclii etiketler

kullanmis ve bir agirlik transfer fonksiyonuna sahip olmustur.

Subramanian ve dig. [80] mitoz tespiti i¢cin Faster R-CNN derin 6grenme modelinin
kullanilmasimi onermislerdir. Faster R-CNN egitimi ve testinde ICPR12, ICPR14 ve
TUPAC16 veri setlerini ayr1 olarak kullanmiglardir. Deneysel sonuglara gore Faster R-CNN,
ICPR12 veri setinde 0,8548, ICPR14’te 0,8146 ve TUPAC16’da 0,8215’lik bir basar1 elde
etmiglerdir. Yiicel ve dig. [16] mitotik hiicrelerin tespit performansini artirmak icin
YOLOVS ile doniistiiriicti modelini birlestirmislerdir. Siral1 dikkat (sequential attention)
ile modelin goriintiiniin ilgili bolgelerine odaklanmasini saglayarak mitotik hiicrelerin
tespitini saglamiglardir. Yogun 6diil fonksiyonu, egitim sirasinda modele daha bilgilendirici
geri bildirim saglayarak daha etkili 6grenmesini sagladig1 icin geleneksel seyrek odiil
fonksiyonlarindan farkli olarak, bu ¢alismada 6nerilen yogun 6diil fonksiyonlari, mitoz
tespitinin bir¢ok yoniinii dikkate alarak performansin artmasini saglamigtir. Onerilen
YOLOVS doniistiiriicii modeli 0,89 dogruluk, 0,68 duyarlilik ve 0,77 F1-Skoru ile mitoz

hiicrelerini tanimaktadir.

Lakshmanan ve dig. [81] DeepMitosisNet adin1 verdikleri yeni bir mitoz tespit ¢ercevesi

onermiglerdir. Yazarlar, ozellik ¢ikarimi i¢in 68retim 0grenme tabanli optimizasyon

14



(Teaching Learning-Based Optimizer;TLBO) yontemini tanitmglardir. TLBO, mevcut
CNN mimarisine dahil edilmis ve transfer 6grenme yoluyla DeepMitosisNet mitoz tespit
yontemini gelistirmiglerdir. Shihabuddin ve dig. [82] mitoz tespiti i¢in VGG16, ResNet-50
ve DenseNet201 onceden egitilmis aglar kullanilarak ¢coklu CNN c¢ergevesinin yararlili§ini
aragtirmiglardir. Deneylerde, ICPR14 ve TUPACI16 veri setleri kullanilmigtir. VGG16,
ResNet-50 ve DenseNet201 onceden egitilmis CNN modelleri sirasiyla %83,22, %73,67
ve %81,75 dogruluk saglamislardir. Bu 6nceden egitilmis CNN’lerin birlesimi ¢oklu CNN

cercevesini ve Onerilen yontemi olusturmustur.

Mikroskopi goriintiilerinden belirgin bolgeleri bulmak ve aday yama dizilerini ¢ikarmak
icin Krithiga ve dig. [83] Diisikk Dereceli Matris Kurtarma (Low-Rank Matrix
Recovery;LRMR) modelini formiile etmigslerdir; bu sayede, karmagik goriintiilerin
kalitesini artirmislardir. Yeni Seyrek Yama tabanli Mitosis El Yapimi Ozelligi (Sparse Patch
based Mitosis Handcrafted Feature;SPMHF) ¢cikarmislardir ve bu, mitoz ve mitoz olmayan
hiicre tespitinin daha iist diizey 6zelliklerini temsil eden XGBoost modelinin tam bagl
katmanina dogrudan beslenmistir. Son olarak tiimor proliferasyon skoru tahmin modiiliinii
tasarlamiglardir. Sonug olarak mitoz tespitinde XGboost ¢ercevesinin performansi 6nerilen

geleneksek 0zellik ¢ikarim metotlariyla artirilmistir.

Wang ve dig. [84] mitoz tespiti icin FoCasNet adli iki asamali bir kademeli ag onermislerdir.
Ik asamada, miimkiin oldugunca cok aday1 taramak icin bir tespit ag1 onerilmistir. Ikinci
asamada, ilk asamanin sonuglarini iyilestirmek icin ResNet-50 kullanilan bir siniflandirma
ag1 onerilmistir. Ek olarak, genel tespit performansin iyilestirmek icin dikkat mekanizmasi,
normalizasyon yontemi ve hibrit ¢apa dali siniflandirma alt ag1 olan konvoliisyonel blok
dikkat modiilii (Convolutional Block Attention Module;CBAM) tanitilmistir. Onerilen
yontem, ICPR 2012 veri setinde 0,888’lik mevcut en yiiksek F1 puanma ulagmustir.
Ayrica, aragtirma ekibi tarafindan ilk kez yayinlanan GZMH veri setinde Onerilen yontem
degerlendirilmistir ve en son tespit aglarindan da daha 1y1 olan 0,563’liik en yiiksek F1

puanina ulagmistir.

Martin ve dig. [85] ¢alismalarinda mitoz lokalizasyonu gorevi i¢in bilgilendirilmemis
ogretmen-68renci (Uninformed Teacher-Student;UTS) yontemini Onermislerdir. Bu

yontem, aciklamali mitozlarla yalnizca temiz, yakindan eslesen tahminleri belirlemek
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ve korumak icin bir 6gretmen modelini egiterek “zor” Ornekleri damitan bir egitim
yaklagimi kullanir. Bu iglem saflastirilmis bir egitim alt seti olusturur. S6z konusu
alt kiitme daha sonra bir dizi titiz goriintii doniisiimiine tabi tutulan bir 6grenci modelini
egitmek icin kullanilir. Bu siire¢, modelin odagini zorlamaya ve iyilestirmeye hizmet eder,
boylece genelleme yetenegini artirir. Ogrenci modeli, titiz bir giiriiltii azaltma ve alakasiz

degiskenlik minimizasyonu siirecine tabi tutulan damitilmis bir veri seti tizerinde egitilir.

Diger bir calismada [86] EfficientNet ve ResNet ile yeni hibrit bir mitoz tespit modeli
tasarlamiglardir. EfficientNet’i, modellerin derinlik, genislik ve ¢oziiniirliigiiniin bilegik
Olceklemesi dikkate alarak tasarlamiglardir. ResNet’1 ise dogru gradyan akisi ve bilginin
korunmasi i¢in tasarlamiglardir. Modelin egitim ve test asamalarinda MIDOG22 ve
TUPACI16 veri setleri iizerinde kapsamli deneyler yapmislardir. Deneysel sonuglara
gore tasarlanan hibrit model, sirasiyla MIDOG22 ve TUPACI16 veri setlerinde 0,87
ve 0,83 F1-Skoru elde etmislerdir. Keshvarikhojasteh ve dig. [87] mitoz tespiti
icin ¢ok bagh dikkat tabanli derin ¢oklu 6rnek 6grenme modeli olan MAD-MIL’i
tanitmiglardir. Doniistiiriiciiniin cok bagl dikkat mekanizmasindan esinlenen MAD-MIL,
model karmasikligin1 basitlestirmisti.  TUPAC16 veri seti iizerinde degerlendirilen
MAD-MIL modelinde 0,735 F1-Skoru elde etmislerdir. Raj ve dig. [88] el yapimi
(Handcrafted;HC) ve CNN Ogzelliklerinin bir araya getirildigi hibrit bir 6zellik ¢ikarimi
yontemi onermislerdir. Cikarilan 6zellikleri ise RF, SVM ve XGBoost’tan olusan bir
topluluk modeli ile meme kanseri histopatolojisi goriintiilerinde mitoz tespiti yapmiglardir.
Deneylerde ICPR 14 veri seti kullanmiglardir. Sonug olarak 0,98 hassasiyet, 0,961 duyarlilik
ve 0,96 F1-Skoru degerleri elde etmiglerdir.

Ammeling ve dig. [89] mitoz tespiti i¢in RetinaNet’i onceden egitilmis ResNetl8
omurgasinda MIDOG22 veri seti ile egitmislerdir. Deney sonuclarina gore RetinaNet
0,7135 F1-Skoru elde etmistir. Topuz ve dig. [90] mitoz tespiti icin YOLOV7 mimarisini
ve ConvNeXt mimarisini kullanan yeni bir iki asamali derin 6grenme yOntemi olan
CNMI-YOLO’yu 6nermislerdir. MIDOG?22 veri seti ile egitilen CNMI-YOLO modeli
0,795’1ik bir F1-Skoru elde etmistir. Mitoz tespiti i¢in Wilm ve dig. [91], Ammeling ve
dig. [89] ile aym1 yontemi ve ayni veri setini kullanarak 0,7183 F1-Skoru elde etmislerdir.
Kotte ve dig. [92] mitoz tespiti i¢in dOniistiiriicii tabanl1 bir nesne dedektoriinden ve ayri

bir simiflandiricidan gelen tahminleri birlestiren bir model énermislerdir. Onerilen model
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tespit icin ResNet50 omurgasinda DETR’i ve siniflandirma i¢in EfficientNet-B7°den olusur.
Model MIDOG?22 veri seti ile egitilmistir ve 0,7569’luk bir F1-Skoru elde etmislerdir.

Kondo ve dig. [93] meme histopatolojisi goriintiilerinde mitoz tespiti i¢in EfficientNet
V2-L omurgasinda EfficientDet modelinin kullanilmasini énermislerdir. Onerilen model
MIDOG?22 veri seti ile egitip test etmislerdir ve 0,671’lik bir F1-Skoru elde etmiglerdir.
Annuscheit ve dig. [94] mitoz tespiti i¢in YOLOvVS5 modelini yeni bir DAC varyanti
olan Radial-Prediction-DAC modelini 6nermislerdir. Ayrica, HED renk uzayinda leke
artirma kullanarak mevcut egitim verilerinin degiskenligini artirmiglardir. MIDOG?22 veri
seti kullanilan calismada 0,6658’lik bir F1-Skoru elde etmislerdir. Wang ve dig. [95]
RetinaNet’e dayanan ve ana iyilestirmelerin ii¢ boliimden olustugu ¢ok goérevli bir mitoz
tespit modeli dnermislerdir. Ik boliim, alt1 kategoriyi (prostat kanseri, lenfoma, akciger
kanseri, melanom, meme kanseri ve mast hiicresi tiimorii) iceren tiimorleri siniflandirmak
icin yardimei bir siniflandirma agindan olusur. Ikinci béliim, goriintiiniin mitoz igerip
icermedigini simiflandirmak icin yardimei bir siniflandirma agidan olusur. Uciincii
boliim ise modelin alan genelleme yetenegini gelistirmek ve farkli tiimor tiirlerinin (farkl
tarayicilar) mitotik hiicrelerini tespit etmek i¢in adata biiylitme doniisiimii kullanilarak
gelistirilmistir. Onerilen model MIDOG22 veri seti ile egitilip test edilmistir ve 0,6300
F1-Skoru elde etmistir. Khan ve dig. [96] ICPR14 veri setinde mitoz ve mitoz
olmayan hiicrelerin tespiti i¢cin SMDetector 6nermislerdir. SMDetector modeli, ResNet101
omurgasinda Faster R-CNN’den olugsmaktadir. Ayrica kii¢iik nesnelerin derin katmanlarda
kaybolmasini 6nlemek icin omurgada dilated layers kullanmiglardir. Onerilen SMDetector
modeli, ICPR14 veri setinde 0,6849 hassasiyet, 0,5986 duyarlilik ve 0,6388 F1-Skoru
degerlerine ulagmistir. Nesne tespitine dayali yontemlerin sonuglar1 Cizelge 2.2°de

raporlanmustir.

2.2.2. Segmentasyona Dayal Yontemler

Li ve dig. [100] mitoz tespit problemini semantik bir segmentasyon gorevi olarak ele
almistir. Zayif agiklamali veri kiimeleri i¢in ilk kez es merkezli kayip adi verilen yeni bir
kayip fonksiyonu Onerilmistir. Bu kayip fonksiyonunun ana fikri, tek piksellik etiketi disa
dogru esmerkezli bir daire etiketine genisletmektir. Sekil 2.2’de gosterildigi gibi, kiiciik

siyah daire i¢cinde neredeyse tiim pikseller mitotiktir. Sar1 ve siyah daireler arasindaki
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Cizelge 2.2. Nesne tespitine dayali mitoz tespiti calismalarinin egitim sonuclari.

Yazar(lar) Yontem Veri Seti | Hassasiyet | Duyarlilik | F1-Skoru
CNN Agr: 5 Konvoliisyon katmani+
Ciresan ve dig. [22] 1Maksimum havuzlama katmani+ ICPR12 0,8861 0,7000 0,7821
2 Tam baglant1 katmani

Zerhouni ve dig. [69] Genis artik ag1 TUPAC16 0,6750 0,6480
Wahab ve dig. [73] FF-CNN TUPAC16 0,7700 0,7130
Paeng ve dig. [74] CNN TUPACI16 - - 0,7310
Chen ve dig. [24] FF-CNN+CaffeNet ICPR12 0,8040 0,7720 0,7880
Albayrak ve dig. [17] CNN ICPR14 1,000 0,9400 0,9690
Albarqouni ve dig. [66] R-CNN AMIDAI13 0,4410 0,4330
Lopez-Tapia ve dig. [67] R-CNN ICPR14 - - 0,8260
Sohail ve dig. [68] Faster R-CNN + Deep CNN TUPAC16 0,8600 - 0,8600
. ICPR12 0,7760 0,7870 0,7810
Mave dig. [77] MSSN + FNR ICPRI4 | 03790 | 06170 | 04700
Li ve dig. [25] Mask R-CNN TUPAC16 0,8540 0,8120 0,8320
Lei ve dig. [18] R-CNN ICPR12 0,9200 0,7920 0,8510
. . TUPAC16 0,7600 0,7200 0,7360
Caive dig. [9] R-CNN ICPRI4 | 05300 | 06600 | 0,5850
Mahmood ve dig. [78] Faster R-CNN + Deep CNN ICPR12 0,8760 0,8410 0,8580
Sebai ve dig. [79] YOLOVS ICPR12 0,9210 0,8110 0,8630
Sebai ve dig. [97] Mask R-CNN ICPR14 0,4500 0,4240 0,4370
Yancey ve dig. [98] Faster R-CNN ICPR14 - - 0,5070
Ma ve dig. [99] Kadem;gusr;‘}‘;;;%;éi?“aded TUPAC16 | 0,8693 0,6681 | 0,7556
. L ICPR12 0,8000 0,9000 0,8500
Yiicel ve dig. [16] YOLES TUPACI6 | 08999 | 09060 | 0.8930
ICPR12 0,8548 0,8215 0,8891
Subramanian ve dig. [80] Faster R-CNN + YOLOVS ICPR14 0,8146 0,7652 0,8789
TUPAC16 0,8215 0,8169 0,8156
. . N VGG16 + ResNet-50 + ICPR14 0,9267 0,9010 0,9137
Shihabuddin ve dig. [82] DenseNet-201 + LinearSCV TUPACI6 | 09389 | 08400 | 0,8867
o . ICPR14 0,972 0,959 0,962
Krithiga ve dig. [83] SMHC + XGBoost TUPACIE 0.971 0.961 0.963

p . ICPR14 0,654 0,728 0,689
Martin ve dig. [85] uts TUPACI6 | 0.828 0,807 0,767

Farooq ve dig. [86] EfficientNet+ResNet TUPAC16 - - 0,83
Keshvarikhojasteh ve dig. [87] Deﬁﬁk&ﬁl‘l ‘3)‘1;11‘;‘12 3Z?§fme TUPAC16 - - 0.735
Wang ve dig. [84] Cascade Network + ResNet50 + CBAM ICPR14 - - 0,888

Raj ve dig. [88] HC + CNN + RF + SVM + XGBoost ICPR14 0,98 0,961 0,96
Khan ve dig. [96] Faster R-CNN + Degistirilmig ResNet101 ICPR14 0,6849 0,5986 0,6388
Ammeling ve dig. [89] Resnet18 + RetinaNet MIDOG22 - - 0,7135
Topuz ve dig. [90] YOLOV7 + ConvNeXt MIDOG22 - - 0,795
Wilm ve dig. [91] Resnet18 + RetinaNet MIDOG22 - - 0,7183
Kotte ve dig. [92] ResNet50 + DETR+EfficientNet-B7 MIDOG22 - - 0,7569
Kondo ve dig. [93] EfficientNet V2-L omurgasinda EfficientDet | MIDOG22 - - 0,671
Annuscheit ve dig. [94] YOLOVS MIDOG22 - - 0,6658
Wang ve dig. [95] RetinaNet MIDOG22 - - 0,6300
Kotte ve dig. [92] ResNet50+DETR MIDOG22 - - 0,7569

dairesel alan hem mitotik pikseller hem de mitotik olmayan pikseller icermektedir. Sar1

ve siyah daireler arasindaki dairesel alan hem mitotik pikselleri hem de mitotik olmayan

pikselleri icermektedir. Onerilen yontemi uygulamak icin derin, FCN kullanilmustr.

Dodballapur ve dig. [101] mitoz tespiti icin maske olusturma ve mitoz tespit olarak iki

asamal1 bir cerceve onermislerdir. Yazarlar maske olusturma asamasinda aday mitotik

hiicreleri tammmlamak ve segmentasyon maskeleri olusturmak i¢cin Mask R-CNN agim

kullanmiglardir. Mitoz tespit asamasinda ise dnceden egitilmis bir Xception ag1 kullanarak
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Sekil 2.2. Daire etiketi ve esmerkezli etiket. (a) Etiketle ilgili mitoz piksellerini daire i¢ine
alin. (b) Tahmin edilmesi zor piksellere sahip es merkezli etiket [100].

ogrenilmig derin 6zellikleri ve tespit edilen adaylarin etrafindaki yerel yamalar tizerinden
elle hazirlanmig 6zellikleri (morfolojik, yogunluk ve doku o6zellikleri dahil) cikarir.
Bu kombinasyon, hem 6grenilmis gosterimleri hem de alan-6zgii bilgiyi kullanarak
patologlarin mitotik hiicreleri tanimlama yaklagimini taklit etmeyi amacglamiglardir.
MitosisNet, Alom ve dig. [102] tarafindan Onerilmistir. Bu cerceve, alt boliimleme,
algilama ve segmentasyon modellerini iceren ugtan uca ¢cok gorevli bir 6grenme sistemidir.
Testte, genel algilama performansini iyilestirmek i¢in entegre bir ¢oklu yama referans

semasl ve yeni bir giiven analizi stratejisi tanitilmustir.

Maskmitosis, Sebai ve dig. [97] tarafindan Mask R-CNN’e dayali ¢ok gorevli bir derin
0grenme c¢ercevesi olarak onerilmistir. Cerceve iki boliime ayrilmistir: nesne algilama ve
ornek algilama. Yancey ve dig. [98] goriintiiyli boliimlere ayirmak i¢in U-net kullanmis ve

sonuclar iglenmek iizere daha hizli R-CNN’nin ¢ok akigh bir versiyonuna génderilmistir.

Razavi ve dig. [103] hem mitozlar1 hem de ¢ekirdekleri ayn1 anda segmente etmek i¢in
Kosullu Cekismeli Uretici Aga (Conditional Generative Adversarial Network;cGAN)
dayananan MiNuGAN yontemini 6nermislerdir. Yontem dengesiz mitoz sinifina dikkat
cekmek icin odak kaybinin eklenmesi diginda, temel pix2pixHD modeline dayanmaktadir.
Test sonuclari, TUPAC16’da hem mitozlar hem de cekirdekler icin segmentasyon

performansinin yiiksek oldugunu, 200 goriintii parcasi tizerinde mitozlar ve ¢ekirdekler
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icin ortalama DSC = 0,721 ve 0,784 ve 202 ICPR12 goriintiisii icin ortalama DSC = 0,782
oldugunu gostermektedir. Sigirci ve dig. [104] meme histopatolojisi goriintiilerinden
mitozun otomatik tespiti i¢in geleneksel yontemler olan CLBP, HOG, Haralick, LPQ,
SFTA, Statistics ve derin 6grenme tabanli olan CNN yaklasiminin, 6zellik ¢ikarma
performanslarinin kargilagtirmali degerlendirilmesine odaklanmislardir. ICPR14 veri seti
tizerinde 5-kat ¢apraz dogrulama uygulanarak gerceklestirilen deneylerde CNN tabanl

ozellik ¢ikarma yonteminin daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Nemati ve dig. [27] ICPR12 ve ICPR14 olmak iizere iki veri seti lizerinde ii¢ asamali
bir metodoloji onermislerdir. Ik asamada goriintiilerdeki renk varyasyonlarini azaltmak
icin Macenko normalizasyon teknigini kullanarak 6n igleme, ikinci asama da YOLOVS,
YOLOV8 ve UNet++ ile Mask R-CNN kullanarak mitoz tespiti ve son olarak Bulanik
Rastgele Orman (Fuzzy Random Forest;FRF), Bulanik K En Yakin Komsu (Fuzzy K
Nearest Neighbor;FKNN) ve Bulanik Min-Max (Fuzzy Min Max;FMM) dahil olmak
tizere bulanik tabanli siniflandiricilar kullanarak siniflandirma yapmiglardir. Deneysel
sonuglara gore, YOLOVS her iki veri setinde de hassasiyet acisindan diger algoritmalardan
genellikle daha iyi performans gostermistir. Bulanik siniflandiricilarin eklenmesi, dogru
siniflandirma i¢in kritik 6neme sahip olan yanlis pozitifleri azaltarak genel performansi
tyilestirir. Sonuglar, hibrit metodolojinin mitozun tespitini ve siniflandirmasini etkili bir
sekilde gelistirdigini gostermektedir, ancak performans genellikle daha zorlu ICPR 14 veri

setinde daha diisiiktiir.

Taskeen ve dig. [105] Mask R-CNN modeli kullanilarak meme histopatolojisi
goriintiilerinden mitoz tespiti i¢in bir cerceve gelistirmislerdir. Modeli GZMH veri
seti lizerinde egitmek ve degerlendirmek icin ROI tabanli bir yama ¢ikarma teknigi
kullanmiglardir. Onerilen cerceve, %63,33 duyarlilik, 0,589 mAP ve 0,67 AUC-PR ile
%67,36’1ik bir hassasiyete ulagarak GZMH veri setindeki diger son teknoloji modellerden
daha 1y1 performans gostermistir. Gulye ve dig. [106] mitotik hiicreleri tespit etmek i¢in
Ozellik Piramidi Ag1 (Feature Pyramid Network;FPN) omurgasina sahip bir ResNet50 ile
Faster R-CNN algoritmasini kullanan Detectron2 cercevesini TUPAC16 veri seti lizerinde
kullanmiglardir. Ek olarak, renk normalizasyonunun ve renk transfer tekniklerinin mitotik
hiicre tespiti iizerindeki etkilerini arastirmislardir. En iyi performansi gosteren model

0,6’lik bir hassasiyet ve 0,47°lik ortalama bir duyarlilik degeri gostermistir. Lijo ve dig.
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[107] U-Net ve modifiye edilmis VGG16 teknigi kullanilarak mitotik hiicrelerin tespiti
icin yeni bir model onermislerdir. ICPR12 veri seti lizerinde once leke normalizasyonu
ve iyilestirme yapmiglardir. Sonrasinda degistirilmig goriintiiler U-Net kullanilarak
segmente edildikten sonra segmente edilmis sonuclart siniflandirmak i¢in modifiye
edilmis bir VGG16 smiflandiric1 kullanmuslardir. Onerilen model %86 hassasiyet, %75
duyarhlik ve %80 F1-Skoru ile daha 1y1 performans gostermistir. MIDOG21 mitoz tespit
yarigmasinda 1.sirada yer alan Jahanifar ve dig. [108] otomatik mitoz tespiti i¢in iki
asamal1 bir derin 6grenme ¢ercevesi sunmuslardir. Onerilen derin 6grenme gercevesi hizli
tespit icin EUNet ad1 verilen hizli ve dogru bir model, potansiyel mitoz lokasyonlarim
verimli bir sekilde iiretmektedir. Yavasg iyilestirme i¢in ise daha derin ve daha karmagik
bir ag olan EfficientNet-B7, ilk sonuglar iyilestirerek gercek mitotik figiirleri benzer
yapilardan ayirmaktadir. Onerilen yontem MIDOG21 ve TUPAC16 veri setleri iizerinde
denenmigtir. Deney sonuglarina gore EUNet, MIDOG?21 veri setinde 0,695 hassasiyet,
0,824 duyarhlik ve 0,754 F1-Skor degerlerine ulasirken, TUPAC16 veri setinde 0,651
hassasiyet, 0,852 duyarlilik ve 0,738 F1-Skor degerlerine ulagsmistir. Kanadath ve dig.[109]
histopatolojik goriintiilerde mitoz tespiti i¢in doniistiiriicii tabanl bir segmantasyon yontemi
onermislerdir. Onerilen yontem NLP gorevleri icin tasarlanan doniistiiriiciilerin etkinligini,
U-Net mimarisinin verimliligiyle birlestirerek, doniistiiriicii tabanli bir U-Net modeli
gelistirmiglerdir. Yontem GZMH veri seti lizerinde egitilmisir ve literatiirdeki diger U-Net
tabanli yontemlere kiyasla daha basarili olmustur. Ayrica mitoz segmentasyonunda kanser
tespitinin ve prognozunun iyilestirilmesine katkida bulunmuglardir. Segmentasyona dayali

yontemlerin egitim sonuglar1 Cizelge 2.3’te raporlanmisgtir.
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Cizelge 2.3. Segmentasyona dayali mitoz tespiti ¢alismalarinin egitim sonuclari.

Yazar(lar) Yontem Veri Seti | Hassasiyet | Duyarlilik | F1-Skoru
Li ve dig. [100] FCN ICPR14 - - 0,562
. ICPR12 0,93 0,80 0,87
Dodballapur ve dig. [101] Mask R-CNN ICPR14 0.62 0.67 0.64
. . ICPR14 0,740 0,782 0,759
Alom ve dig. [102] Recurrent Residual U-Net (R2U-Net) ICPRI2 0.870 0.888 0878
. . ICPR12 - - 0,863
Sebai ve dig. [97] Mask R-CNN ICPR14 - - 0475
Yancey ve dig. [98] FCRPN + Faster R-CNN ICPR14 - - 0,507
ICPR12 - - 0,851
Razavi ve dig. [103] cGAN ICPR14 - - 0,847
TUPACI16 - - 0,872
. .y ICPR12 0,932 0,894 0,913
Nemati ve dig. [27] YOLOV8+FRF ICPR14 0.887 0.869 0878
Sigirci ve dig. [104] K-Means ICPR14 0,9678 0,7942 0,8697
Taskeen ve dig. [105] Mask R-CNN GMZH 0,6736 0,6333 -
Gulye ve dig. [106] FPN+ ResNet50 + Faster R-CNN+Detectron2 | TUPAC16 0,6 0,47 -
Lijo ve dig. [107] U-Net ve Modifiye edilmis VGG16 ICPR12 0,86 0,75 0,80
e . - MIDOG21 0,695 0,824 0,754
Jahanifar ve dig. [108] U-Net+EfficientNet-B7 TUPACTE 0.651 0.852 0.738
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3. MEME KANSERI

3.1. MEME KANSERI EPIDEMIiYOLOJiSi

DSO, Uluslararas1 Kanser Arastirmalar1 Ajansi tarafindan hazirlanan (GLOBOCAN) 2022
kanser insidans1 ve mortalite verilerine gore, diinyada yaklasik 19,9 milyon yeni kanser
vakasi tespit edilmig ve yaklasik 10 milyon kanser kaynakli 6liim meydana gelmistir. Ayrica
kadin ve erkeklerde goriilen tiim kanser vakalarinin %11,5’ine tekabiil eden yaklasik 2,3
milyon yeni vaka ile meme kanseri, en sik teshis edilen kanser olarak akciger kanserinden
sonra gelmektedir. Ayni rapora gore diinyada kansere bagli 6liimlerin %6,8’ini meme
kanserinin sebep oldugu oliimler olusturmaktadir [1]. Sekil 3.1’de goriildiigi iizere,
kadin ve erkeklerde goriilen kanser vakalar birlikte degerlendirildiginde diinyada kanser
insidanslart akciger, meme, kolorektum, prostat, mide ve karaciger kanseri seklinde
siralanirken; kanser tiirline gore mortaliteler ise akciger, kolorektum, karaciger, meme,

mide ve pankreas kanseri olarak siralanmaktadir [1].

PRV R [P PR

Sekil 3.1. GLOBOCAN 2022 diinya genelinde kanser insidansi (A) ve mortalitesi (B) [1].

Kadinlarda goriilen kanser tiirleri arasinda yaklasik %24’liik oranla diinyada en sik tam
konulan ve %15’lik oranla mortalitesi en yiiksek olan kanser tiiriiniin meme kanseri oldugu
bilinmektedir. Sekil 3.2°de goriildiigii iizere diinyada kadin kanserlerinin hem insidansi
hem de mortalitesi acisindan meme kanseri birinci sirada yer almaktadir [1]. Kadinlarda
goriilen 4 kanser vakasindan 1’1 ve 6 kanser oliimiinden 1’1 meme kanseri kaynaklidir.
Ulkelerin biiyiik cogunlugunda da meme kanseri, insidans ve mortalite agisindan yine ilk

sirada yer almaktadir [2].
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Sekil 3.2. GLOBOCAN 2022 diinya genelinde kadin kanserleri insidans1 (A) ve
mortalitesi (B) [1].

Sekil 3.3’'te GLOBOCAN 2022 Tiirkiye verileri verilmisti. GLOBOCAN 2022
Tiirkiye verileri incelendiginde, kadin kanserlerinin %23,5’ini olusturan meme kanserinin
kadinlarda en sik goriilen kanser tiirii oldugu goriilmektedir. Tiirkiye icin kadin
kanserlerinde mortalite verilerine bakildiginda ise %15,6’lik bir oranla meme kanserinden

kaynakl1 6liim yine ilk sirada yer almaktadir [1].

s i

Sekil 3.3. GLOBOCAN 2022 Tiirkiye genelinde kadin kanserleri insidansi (A) ve
mortalitesi (B) [1].

3.2. MEME KANSERI ETIiYOLOJiSI VE RiSK FAKTORLERI

Meme kanseri icin yapilan arastirmalara gore yas, cinsiyet, aile oykiisii, obezite, alkol
ve sigara tiiketimi, genetik yatkinlik, ¢cevresel faktorler, etnik koken, 6strojen, menopoz,
dogum yasi, hormon tedavisi, radyasyon maruziyeti, fiziksel aktivite, sosyo-ekonomik
durum gibi ¢ok sayida risk faktorii bulunmaktadir [110], [111]. Meme kanseri, cogunlukla
50 yas iistii kadinlarda teshis edilmektedir ve artan yagla birlikte meme kanseri riski
artmaktadir [2]. GOzetim, Epidemiyoloji ve Nihai Sonug¢ Veritabani (The Surveillance,
Epidemiology, and End Results Database; SEER) verileri, bir kadinin meme kanserine
yakalanma olasiliginin 50-59 yas arasinda %?2,4, 60- 69 yas arasinda %3,5, 70 yas ve

tizerinde ise %7 oldugunu gostermektedir [112]. Kadinlarin meme kanserine yakalanma
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olasilig1, erkeklere gore yaklasik 100 kat daha yiiksektir. Bunun baglica nedeni, kadinlarda
Ostrojen ve progesteron hormonlarinin daha yiiksek seviyelerde bulunmasidir [113].
Bununla birlikte yapilan aragtirmalar 6zellikle genetik ve kalitsal faktorlerin meme kanseri
gelisiminde onemli rol oynadigini ve birinci derece yakinlikta ki akrabasinda meme kanseri

Oykiisii bulunan bir kadinin meme kanseri riskinin iki katina ¢iktigini gostermektedir [114].

3.3. MEME KANSERI TANI YONTEMLERI

Meme kanseri tanisi, klinik muayene, radyolojik inceleme, biyopsi ve tiimor belirteclerinin

degerlendirilmesi gibi standart bir protokol izlenerek konulmaktadir.

3.3.1. Klinik Muayene

Klinik meme muayenesinde belirgin veya baskin semptomlarin varligi biiyiik 6nem
tasimaktadir. Muayene sirasinda memede hissedilen kitleler ve asimetri durumlari
dikkatlice degerlendirilmektedir. Memede bulunan Kkitleler, belirgin veya siipheli
olabilecegi gibi, farkli yogunluklarda, hareketli, dokuya yapisik, agrili ya da agrisiz,
diizenli veya diizensiz sinirlara sahip olabilir. Ayrica, derideki degisiklikler, meme akintisi,
meme ucunda ¢ekilme, memede kizariklik ve 6dem gibi belirtiler de gozlemlenebilir.
Fizik muayene bulgulari, kitlenin benign veya malign olup olmadigim belirlemek icin
yeterli degildir. Siipheli durumlarda, ileri tetkik olarak radyolojik degerlendirme ve biyopsi

yapilmas1 gerekmektedir [115], [116].

3.3.2. Radyolojik Degerlendirme

Meme kanseri ve diger meme hastaliklarinin tanisinda kullanilan yontemler arasinda
mamografi, ultrasonografi (USG), duktoskopi, duktografi, manyetik rezonans goriintiileme
(MRG), bilgisayar destekli tan1 ve radyoniiklid goriintiileme gibi teknikler bulunmaktadir
[117]. Mamografi, meme kanserinin erken teshisi i¢in en yaygin tarama yontemi olup,
meme kanseri nedeniyle 6liim oranlarini azaltmada 6nemli bir katki saglamaktadir. Bir
aragtirma, MRG taramasinin meme kanseri hastalarinin mortalite oranin1 %30-40 oraninda

diisiirebilecegini ortaya koymaktadir [118].
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Meme Goriintilleme Raporlama ve Veri Sistemi (Breast Imaging Reporting and Data
Systems;BI-RADS), bir¢ok iilkede mamografi raporlarinda kullanilan bir sistemdir. Meme
goriintiilerindeki bulgulara dayanarak, BI-RADS kategorileri 0’dan 6’ya kadar toplam 7
grupta siniflandirilmaktadir. BI-RADS kategorisi 0 olan bir mamogram, ek inceleme
gerektirdigini belirtirken, 1 olan bir kategori, bulgularin malignite agisindan negatif
oldugunu gosterir. Kategoriler 2 ve 3 ise sirasiyla benign lezyon ve biiylik olasilikla
benign lezyonu ifade eder. BI-RADS kategorisi 4, siipheli bulgulari, 5 ise yiiksek ihtimalle
malign lezyonu isaret eder. Kategori 6 ise biyopsi ile kanitlanmis malign lezyonu temsil

etmektedir [119].

40 yas altindaki hastalarda tani amaciyla ilk tercih edilen goriintiileme yOntemi
USG olup, mamografideki lezyonlarin tanimlanmasinda da kullanilmaktadir. Fizik
muayenede hissedilen kitlenin solid veya kistik olup olmadigin1 ayirt etmede de faydalidir.
USG esliginde hastalardan biyopsi alinabilece8i gibi, apse ve kistlerin drenaji da
gerceklestirilebilmektedir [120]. USG, tiimor dokularmin morfolojisini ve varyasyonlarini
gbzlemlemenin yan sira, lezyonlarin yerini dogru bir sekilde tespit etmeye de yardimei
olmaktadir. Ses dalgalar ile goriintii olusturmasi ve radyasyon icermemesi nedeniyle insan

sagligina zarar vermemekte ve her yas grubunda giivenle kullanilabilmektedir [120].

MRG, hastanin yasi, meme yogunlugu veya risk durumu gozetmeksizin meme kanseri
tanmist icin kullanilmaktadir. MRG, meme kanseri teshisi konulan kadinlarda tiimor
boyutunu 6l¢gmek ve memedeki diger tiimorleri tespit etmek amaciyla kullanilmaktadir.
Meme kanseri riski yiiksek olan kadinlar i¢in, yillik mamografi taramasiyla birlikte MRG
onerilmektedir [117], [121]. Sekil 3.4 mamografi, MRG ve USG goriintii 6rnekleri yer

almaktadir.

3.3.3. Biyopsi Yontemleri

Meme kanseri tanisinda kullanilan biyopsi yontemleri arasinda vakum yardimli biyopsi,
insizyonel ve eksizyonel biyopsi, ince igne aspirasyon biyopsisi (IIAB) ve kalin igne
biyopsisi (kor biyopsi veya "tru-cut") bulunmaktadir [122]. Ultrason rehberliginde
gerceklestirilen IIAB, meme hastaliklarinin tan1 ve taramasinda hizli ve maliyet etkin

bir ilk patolojik yontem olarak 6ne ¢ikmaktadir. Ancak, bu yontemin yalnizca sitolojik
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Sekil 3.4. Dens memeye sahip olan hastanin mamografi goriintiileri (A, B) bulunmaktadir.
Primer tiimor, sol memede diizensiz bir kitle olarak manyetik rezonans goriintiileme
(MRG) ile (C, E) ve ultrason ile (D, F) gosterilmektedir [121].

degerlendirme yapmasi nedeniyle meme kanseri teshisi icin her zaman yeterli olmayabilir

[120].

Kor biyopsi, histopatolojik tan1 ve immiinohistokimyasal degerlendirme icin yeterli ornek
elde edilmesine olanak taniyan bir yontemdir. Bu yontem, invaziv kanser ile karsinoma in
situ ayrimini yapma ve cesitli meme tiimorlerinin tanisinda IIAB’ye alternatif olarak tercih
edilmektedir. Kor biyopsi, neoadjuvan tedavi dncesinde meme kanserinin kesin teshisini

saglamak amaciyla yaygin olarak kullanilan bir doku biyopsisi teknigidir [122].

Vakum yardimli biyopsi, IIAB ve kor igne biyopsisinden daha yeni bir tekniktir
ve goriintiileme rehberliginde uygulanan bir biyopsi yontemidir. Bu teknik, meme
dokusundaki hasar1 en aza indirerek kii¢iik meme lezyonlarinin tamamen ¢ikarilmasina
olanak tanir. Patolojik tan1 icin yeterli doku 6rnegi saglamakta ve meme kanserinin erken

teshisinde ile benign lezyonlarin eksizyonunda yaygin olarak kullanilmaktadir [122].

3.3.4. Tiimor Belirtecleri

Kanser teshisi icin kullamilan goriintiileme ve biyopsi yontemlerine kiyasla, kan
dolasimindaki belirteclere dayanan kan testleri, sonuclarin hizli bir sekilde elde edilmesi,
uygun maliyetli olmalari, tekrarlanabilirlikleri ve invazif olmamalar1 gibi avantajlar sunar.

Kanser hiicreleri tarafindan iiretilen ve kan dolagiminda bulunan spesifik proteinlerin
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analizi, kanserin tespitinde onemli bir yontemdir. Bu proteinler, hiicrelerin ¢cogalmasi,
invazyonu, metastazi, agresifligi, anjiyogenez, onkojenik sinyallesme ve tiimor hiicrelerinin
immiin diizenlenmesi ile iligkilidir. Bu nedenle, bazi proteinler kanserin tespitinde
biyobelirte¢ olarak kullanilma potansiyeline sahiptir. Meme kanserinde, CA15-3,
CA27-29, CA-125, karsinoembriyonik antijen (CEA), doku polipeptit antijeni (TPA),
doku polipeptidine 6zgii antijen (TPS) ve HER2 gibi serum karsinom protein belirte¢leri
tanimlanmugtir. Bu belirtegler genellikle hastaligin ilerlemis evresindeki hastalarda tedaviye
yanitin izlenmesinde kullanilmaktadir. Ancak, meme kanserinin erken evrede teshisi i¢in,
diisiik tanisal duyarhilik veya ozgiilliik eksikligi nedeniyle, bu belirteglerin higbiri tek

bagina tarama amaciyla kullanilmamaktadir [123].

3.4. MEME KANSERININ DERECELENDIRILMESI

Invaziv meme kanserlerinin derecelendirilmesi, tiibiil formasyonu, niikleer pleomorfizm ve
mitotik aktivite gibi parametreler temel alinarak ilk kez Bloom ve Richardson [124]
tarafindan gelistirilmistir. Bu sistemin objektifligini ve tekrarlanabilirligini artirmak,
ayrica nicel bir hale getirmek amaciyla Elston ve Ellis [125] tarafindan revize edilmistir

Nottingham Derecelendirme Sistemi olarak da bilinen (Scarff-Bloom-Richardson)
derecelendirme sisteminin Nottingham (Elston-Ellis) modifikasyonu, DSO ve Amerikan
Kanser Ortak Komitesi (American Joint Committee on Cancer ;AJCC) gibi uluslararasi
meslek kuruluglar tarafindan invaziv meme karsinomunun derecelendirilmesi i¢in Onerilen
bir sistemdir ve rutin patoloji siireclerinde kullanilmaktadir [126]. NGS, yaygin
olarak invaziv duktal karsinom i¢in kullanilsa da, diger invaziv meme karsinomlarinin

derecelendirilmesinde de uygulanabilmektedir.

NGS’nin meme kanseri prognozu ve sag kalim tizerindeki 6nemi, ¢esitli arastirmalarla
kanitlanmis ve bu nedenle WHO tarafindan patoloji raporlarinda belirtilmesi zorunlu
hale gelmistir [126]. Histolojik derece, temel olarak tiimor hiicrelerinin normal meme
hiicrelerinden ne olciide farklilastigini ifade eder. NGS, tiibiil formasyonu, niikleer
pleomorfizm ve mitotik aktivite gibi ii¢ parametrenin yar1 nicel bir degerlendirmesini
sunar. NGS’yi olusturan her bir parametre 1, 2 veya 3 puanla degerlendirilir ve bu

puanlarin toplami, meme kanserinin histolojik derecesini 1, 2 veya 3 olarak belirler
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[127]. Nottingham derecelendirme sistemi kriterleri, skorlar1 ve tanimlar1 Cizelge 3.1°de

verilmistir.

Cizelge 3.1. Nottingham derecelendirme sistemi parametreleri [126]

Kriterler Skor Tanim

1 Tiimoriin cogunlugu-yiiksek (>%75)

Tiibiil Formasyonu Tiimoriin cogunlugu-orta derece (%10- %75)

Tiimoriin cogunlugu-kiiciik yada yok (<%10)

Niikleus sekil ve boyut farki hafif derecede

Niikleus sekil ve boyut farki belirgin derecede

Mitotik Aktivite 1t0Z say1s1 =

2
3
1
Niikleer Pleomorfizm 2 Niikleus sekil ve boyut farki orta derecede
3
1
2

Mitoz sayist 8-15

(Mikroskop alan1 0,212 mm? igin)

3 Mitoz sayis1 = 16
3-5 Derece 1
Histolojik Derece 6-7 Derece 2
8-9 Derece 3

Tiibiill olusumu, tiibiller veya glandiiller asiner bosluklarin yilizdesine gore
siniflandirilmaktadir.  Bu smiflama su sekildedir: %75’ten fazla olanlar 1 puan,
%10-75 aras1 2 puan, %10’dan az olanlar ise 3 puan alir. Burada yalnmizca polarize
hiicrelerle ¢evrili belirgin merkezi limenlere sahip yapilar dikkate alinir. Mikropapiller
invaziv karsinomun i¢ten disa dogru polarizasyon 6zellikleri, tek basina tiibiil olusumu
olarak degerlendirilmez; ancak bu tiir kanserler, tiibiil olarak kabul edilen mikropapiller

gruplarin i¢inde tiibiil olusumuna sahip olabilir [128].

Timor hiicrelerinin niikleer boyut ve sekil acisindan biiyiikliik ve degiskenlik derecesini
tanimlayan niikleer pleomorfizm, tiimoriin en az farklilasmis bolgesinde degerlendirilir.
Niikleer boyutun diizenliligi, cevredeki normal epitel hiicrelerinin sekliyle karsilagtirilarak
incelenir. Puanlama sisteminde, 1 puan, normal epitel hiicrelerine benzer boyutlarda,
yalnizca minimal pleomorfizm gosteren ve niikleolleri ile kromatin desenleri genellikle
belirgin olmayan tiimor hiicrelerine verilir. 2 puan, epitel hiicrelerden 1,5-2 kat daha biiyiik
cekirdekleri olan, orta diizeyde pleomorfizm sergileyen ve hala belirsiz niikleollere sahip
timor hiicrelerine tahsis edilir. 3 puan ise, ¢ekirdekleri boyut olarak 2 katindan daha biiyiik,
onemli ol¢iide degiskenlik gosteren ve vezikiiler kromatin ile siklikla belirgin niikleoller

iceren tiimor hiicrelerine verilir [128].
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Mitotik aktivite, timoriin en hizli biiyliyen bolgesinde, genellikle en yogun kisimlarinda
ve genellikle tiimoriin ¢evresinde gozlemlenir. 1-3 arasi bir puan, belirli bir tiimor alaninda
veya mikroskop alaninda tespit edilen belirgin mitotik figiirlerin sayisina dayanir ve kesme
noktalari, yiliksek biiyiitme alan1 cap1 kullanilarak degerlendirilen alan boyutuna baglidir
[128]. Mitotik hiicre sayiminda kullanilan puan esikleri Cizelge 3.2’de sunulmustur. Iyi

tanimlanmig mitotik figiirlerin 6rnekleri ise Sekil 3.5’te gosterilmistir.

Cizelge 3.2. Mitotik sayimlar i¢in puan esikleri [128]

Mikroskop alan ¢cap1 (mm) | Alan (mm?2) éi(frnil: 1(§111{10troglam mgﬁgrsiym
0,40 0,126 <4 5-9 =10
0,41 0,123 <4 5-9 =10
0,42 0,138 <5 6-10 >11
0,43 0,145 <5 6-10 >11
0,44 0,152 <5 6-11 >12
0,45 0,159 <5 6-11 =12
0,46 0,166 <6 7-12 >13
0,47 0,173 <6 7-12 >13
0,48 0,181 <6 7-13 =14
0,49 0,188 <6 7-13 =14
0,50 0,196 <7 8-14 >15
0,51 0,204 <7 8-14 =15
0,52 0,212 <7 8-15 =16
0,53 0,221 <8 9-16 >17
0,54 0,229 <8 9-16 >17
0,55 0,237 <8 9-17 >18
0,56 0,246 <8 9-17 >18
0,57 0,255 <9 10-18 >19
0,58 0,264 <9 10-19 =20
0,59 0,273 <9 10-19 =20
0,60 0,283 <10 | 1120 >21
0,61 0,292 <10 | 11-21 >22
0,62 0,302 <11 12-22 >23
0,63 0,312 <11 12-22 >23
0,64 0,322 <11 12-23 >24
0,65 0,332 <12 | 13-24 =25
0,66 0,342 <12 | 13-24 =25
0,67 0,352 <12 | 13-25 =26
0,68 0,363 <13 | 14-26 =217
0,69 0,374 <13 | 14-27 >28

Genel olarak, ii¢ dereceli bilesenlerin degerleri toplanarak 3 ile 9 arasinda bir toplam

puan elde edilir. Bu puan, nihai dereceye gore kategorize edilir. 3-5 puan araligi, iyi
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Sekil 3.5. Mitotik figiir 6rnekleri [128].

farklilasmis derece 1 tiimorlerini; 6-7 puan araligi, orta derecede farklilagmis derece 2
timorlerini; 8-9 puan arali1 ise zayif farklilagsmig derece 3 tiimorlerini temsil eder. NGS
ile degerlendirilmis meme kanserinin histolojik derecesini gosteren ornekler Sekil 3.6’da

verilmisgtir.

(A) Derece 1 (B) Derece 2 (©) Derece 3
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Sekil 3.6. Nottingham Dereceleme Sistemi ile degerlendirilen meme kanserinin histolojik
derecesi. (A) Normal meme, tiibiil olusumu (>%75), hafif derecede niikleer pleomorfizm
ve diisiik mitotik sayim gosteren iyi diferansiye tiimor (derece 1). (B) Orta derecede
diferansiye tiimor (derece 2). (c) Belirgin derecede hiicresel pleomorfizm ve sik mitoz ve
tiibiil olusumu olmayan (<%10) zayif diferansiye (derece 3) tiimor [127].

3.5. MITOZ TESPITI

3.5.1. Hiicre Dongiisii Evreleri ve Mitozun Morfolojisi

Hiicre dongiisii, bir hiicrenin iki hiicreye boliinmesini saglayan olaylar zinciridir. Mitoz,
hiicre dongiisiiniin interfaz (G1, S ve G2) ile duragan faz (G0) arasinda yer alan dort ana
asamadan biridir. Mitotik faz, hiicre dongiisiiniin kisa bir donemidir. 24 saatlik bir hiicre
dongiisiinde, interfaz asamasi genellikle 18 ila 22 saat siirerken, mitoz yaklasik 2 saat siirer.
Hizla yayilan kanserlerde, gecikmis fiksasyon, bir¢cok hiicrenin mitozu tamamlamasina
ve G1 fazina gegmesine olanak tanidigindan, numune mikroskobik olarak incelendiginde

mitoz tespit edilemeyebilir. Bu nedenle, ¢ikarilan patolojik numunelerin hizli ve etkili bir
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sekilde fiksasyonu, mitotik aktivitenin dogru bir sekilde degerlendirilmesi acisindan son

derece onemlidir [129].

Mitoz, cesitli evrelerine 0zgii 6zelliklerle tanimlanirken, klinik uygulamalarda bu evrelerin
bagimsiz olarak tanimlanmasi hedeflenmektedir. Mitotik figiirlerin belirlenmesi, rutin
uygulamalarda taninmalarini ve morfolojik taklitcilerden ayirt edilmelerini saglamak
acisindan onemlidir. Atipik mitozlar, anormal 6zellikler gostererek patolojik boliinmenin
ve malignitenin bir gostergesi olarak kabul edilir. Mitozun dort ana fazi olan profaz,

metafaz, anafaz ve telofaz Sekil 3.7°de gosterilmistir.

3.5.1.1. Profaz

Mitozun ilk fazi olan profazda hiicre, kromozomlarin kalinlagsmasi ve kivrilmasiyla
boliinmeye hazirlanir. Niikleolus kiigiiliir ve kaybolur. Sentriyol ciftleri, hiicrenin
her iki kutbuna dogru hareket ederek ig ipliklerini olusturmaya baglar. Bu hareket
sirasinda, sentriyoller, yi1ldiz benzeri 1sinlar seklinde yayilan tiibiillerden olusan mikrotiibiil
kiimeleriyle cevrelenir. Sonrasinda, mikrotiibiillerin olusumu gerceklesir ve bunlar,
kopyalanmis kromozomlarin sentromerlerine baglanir; bu durum, diizensiz dis hat
tizerinde tily benzeri cikintilarin goriinmesine yol acar. H&E kesitlerinde, profaz
asamasindaki mitotik hiicreler, niikleer zar kaybolmus olmasina ragmen yuvarlak niikleer
konturunu koruyan, merkezi bir hiperkromatik yogunlagmis kromatin kiitlesi sergiler.
Profazdaki mitotik hiicrelerin, tipik olarak yuvarlak ve yogun niikleer materyal gosteren
apoptotik hiicreler ve lenfositlerden ayirt edilmesi bazen zor olsa da, profazdaki hiicrelerin
karakteristik olarak diizensiz dig hatlar ve tiiy benzeri ¢ikintilar gdstermesi, tanimlamalarini

kolaylastirmaktadir [129], [130].

3.5.1.2. Metafaz

Metafaz, kromozomlarin yogun bir sekilde kivrilarak hiicrenin orta hatti boyunca diiz
bir cizgi olusturdugu fazdir. Histolojik olarak, niikleer zar kaybolur ve kromozomlar,
hiicrenin uzun eksenine dik bir sekilde diizenlenmis hiperkromatik c¢ubuklar olarak
sitoplazmada gozlemlenir. Metafazdaki mitozlar, piiriizsiiz dis konturlar1 sayesinde,
homojen bozulmus DNA kiitlesinden olusan apoptotik hiicreler ve lenfositlerden daha

kolay ayirt edilebilir; ancak bu mitozlar, mitoz benzeri uzun koyu renkli hiperkromatik

32



Sekil 3.7. H&E boyali meme kanseri WSI’larindan 40x biiyiitme ile elde edilen mitoz
fazlariin goriintiileri. Cekirdeklerin yogun bir y18in seklinde goriiniimii (profaz),
hiperkromatik cubuklar (metafaz), hiicrenin iki kutbunda bulunan iki 6zdes kromozom
kiimesi (anafaz) ve yeni olusan hiicre zari ile ayrilmis iki ayr1 6zdes kromozom kiimesi
(telofaz) olarak gozlemlenmektedir [129].

cekirdeklerle karistirilabilir. Ayrica, malign hiicrelerin ezilme artefaktlar ve 6zellikle kotii
fiksasyon bolgelerindeki uzun stromal hiicreler, metafaza benzeyen diger yaniltict yapilari
olusturur. Metafazi tanimlamanin ve mitoz benzeri figiirlerden ayirt etmenin en kesin yolu,
yiizeyinde ¢ikint1 yapan kromozom c¢ubuklari ve diizensiz ana hattin incelenmesidir [129],

[131].
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3.5.1.3. Anafaz

Anafaz hiicre dongiisiiniin en kisa siirede gerceklesen fazidir. Anafaz, metafazdan gelen tek
bir kromozom halkasinin iki esit kardes kromozom grubuna boliinmesiyle meydana gelir.
Her bir boliinmiis sentromer, bagh kardes kromatitlerle birlikte 1§ ipliginin zit kutuplarina
dogru hareket eder. Kardes kromatitler ¢ekilirken V seklini alabilir. Bu siire¢, ayn1 hiicrede
goriilen iki paralel hiperkromatik cubugun olusumuyla sonuclanir. Anafaz, kendine 6zgii
morfolojisi sayesinde WSI’da tanimlanmasi en kolay mitotik faz olarak kabul edilebilir.
Anafaz1 kromozom geriligi, polar asimetri ve kopriilleme mitozu gibi diger atipik mitotik
figiirlerden ayirt etmek zor olsa da, bu durum faz veya tipiklikten bagimsiz olarak mitotik

figlirlerin taninma yeteneklerini etkilemez [129], [131].

3.5.1.4. Telofaz

Mitozun son fazi olan telofazda, kromozomlar kromatine doniismeye baslar, ig yapilar
parcalanir ve niikleer zarlar ile niikleoller yeniden olusur. Ana hiicrenin sitoplazmasi, her
biri ayn1 sayida ve tiirde kromozom iceren iki yavru hiicre olusturacak sekilde boliiniir. Bu
asamada hiicre, zarla ayrilmig iki yogun kromatin kiitlesi olarak goriiniir. Histolojik
olarak en az belirgin mitotik fazdir ve bazi1 patologlar tarafindan iki metafaz olarak
yanlig yorumlanabilir. Ancak bu asamada iki kromatin kiitlesinin yakinlig1 ve genel
morfolojisi dikkate alinmalidir. Sonug olarak, telofazin karakteristik morfolojisi sayesinde
tanimlanmasi kolaydir. Sitokinez, sitoplazmik bilesenlerin iki yeni hiicreye fiziksel olarak
ayrilmasidir ve telofazdan sonra gergeklesir. Sitokinez eksikligi, ¢cok cekirdekli hiicrelerin

olusmasina yol acabilir [129], [131].

3.5.2. Atipik Mitoz

Tiim hiicre dongiisii asamalari, hiicre boliinmesini yoneten ve anormal mitozu engelleyen
cesitli proteinler tarafindan titizlikle diizenlenir. Bu kontrol noktalari, hiicrelerin bir

asamadan digerine gecisine olanak tanir [129].

Bu kontrol noktalarindan herhangi birinin islevini yitirmesi, anormal mitotik aktiviteye
yol acar. Atipik mitozlarin morfolojik varli1, normal mitozun belirgin agamalarindan

sapmalar1 temsil eder [129].
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Atipik mitozlara sahip tiimorlerin cogu, bir tiir kromozomal instabilite sergiler ve genellikle
yiiksek proliferatif ve agresif tiimorlerde goriiliir; ayrica sistemik kemoterapi sonrasi da
tespit edilebilir. Pratikte, atipik mitozlarin taninmasi, iyi huylu ve kotii huylu tiimorleri

ayirt etmede onemli bir rol oynamaktadir [129].

Atipik mitozlarin morfolojik 6zelliklerini tanimak kritik bir oneme sahiptir. Ciinkii bunlar
klinik agidan 6nemli olup, apoptotik ve karyorhektik ¢ekirdekler gibi ayirt edilmesi gereken
farkli mitotik olmayan hiicre taklit¢ileriyle karigabilir. Tarihsel olarak, atipik mitotik
figiirlerin tiimoriin merkezinde daha fazla, periferinde ise daha az bulundugu bildirilmistir;
ancak tiimor kiitlesindeki mitotik dagilimi degerlendiren daha giincel ¢alismalara ihtiyac
vardir [129]. Atipik mitozlar farkli mekanizmalardan kaynaklanir ve bu nedenle Sekil

3.8’de gosterildigi gibi cesitli morfolojiler gosterebilir.

3.5.3. Mitoz Tespitinde Karsilasilan Zorluklar

Meme kanserinde mitoz tespitinin degerlendirmesinin giivenilirligini etkileyen birkag
faktor vardir. Bunlar arasinda mitotik taklit¢ilerin varligi, degerlendirme metodolojisinin

netligi ve doku isleme ve uygulama ile ilgili faktorler yer almaktadir.
3.5.3.1. Mitotik Taklit¢iler

Meme kanserinde mitoz degerlendirmesinin giivenilirligini etkileyen mitoz benzeri yapilar
bulunmaktadir. Sekil 3.10°da goriilen apoptotik hiicreler, lenfositler, koyu boyanmis
cekirdekler, ezilmis hiicreler ve doku artefaktlar: gibi ¢esitli hiicresel morfolojik 6zellikler,
histolojik kesitlerdeki mitotik figiirlerle karistirilabilir. H&E ile boyanmis preparatlardaki
mitotik figiirler, belirgin karakteristik 6zelliklere sahip olsalar da, onlar1 taklit eden
benzer yapilardan ayirmak zor olabilir. Bu nedenle, patologlarin bu yapilar1 dikkatlice

degerlendirmeleri gerekmektedir [129].
3.5.3.2.  Mitotik Intratiimér Heterojenligi

Meme kanserinde, tiimor i¢indeki heterojenlik nedeniyle farkli alanlarda mitoz oranlarinda
onemli degisiklikler gbézlemlenmektedir. Mitoz sayiminda sicak noktalarin se¢imi,

gozlemciler arasinda diisiik tekrarlanabilirlige yol agmaktadir. Bu nedenle, heterojenligi
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Sekil 3.8. Atipik mitoz drnekleri.(A, a) Tripolar mitoz—kromatin materyali ti¢ kutup
kazanir. (B, b) Quadripolar mitoz—kromatin dort kutup kazanir. (C, ¢) Multipolar
mitoz—kromatin dortten fazla kutup kazanir. (D, d) Lag tipi mitoz—ayrik, baglanmamis
yogunlastirilmis kromatin. (E, e) Polar asimetri—anafaz-telofaz kutuplarinin boyutunda
asimetri. (F, f) Anafaz kopriileme—iki iyi ayrilmis ve paralel kromozom grubunu
baglayan bir kromatin dizisi goriiliir. (G, g) Halka mitoz—hiicrenin ¢evresine kaydirilmis
halka seklindeki kromozomlar. (H, h) Daginik mitoz—yogunlagmis, dagilmis, yanls
ayrilmig kromozom parcalar: [129].

dikkate almak ve oOrnekleme hatalarin1 6nlemek icin mitozlarin daha biiyiik doku
kesitlerinde sayilmasi onerilmektedir. Gal ve dig. [132], tiimoriin en aktif mitotik
alaninda 2 mm?’lik bir dikdortgen ¢izilmesini onermistir; bu yontemle yapilan sayimlar
arasinda degiskenligin azaldig1 bulunmugtur. Ancak bu yontem zaman alicidir ve pratikte
yaygin olarak kullanilmamaktadir. Ayrica, mitoz sayiminin tek bir gézlemci tarafindan
yapilmasi, gozlemciler arast uyumsuzlugu artirabilir. En yiiksek mitoz alanlarinin
belirlenmesi, patologun deneyimine ve raporlama hizina baghdir, bu da uyumsuzlugu

kismen agiklamaktadir [129].
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Sekil 3.9. Mitoz benzeri yapilar. Apoptotik hiicreler (A-C), karyoreksis (D,E), doku
artefakti (F), hiperkromatik malign hiicreler (G-I), kopiiklii makrofajlar (J,K), karyorektik
hiicreler (L-N), lenfosit (O) [129].

3.5.3.3.  Doku Isleme ve Uygulama ile Ilgili Faktérler

Meme kanserinde mitoz tespitini etkileyen bir diger faktor ise kesit alma ve boyama
kalitesidir. Tiimoriin dogru bir sekilde temsil edilebilmesi ve tiimor i¢indeki mitotik
heterojenligin dikkate alinabilmesi i¢in yeterli briit kesit alinmas1 6nemlidir. Ayrica, 5
um’den kalin kesitlerin, daha yiiksek bir mitotik sayiya yol agma potansiyeli tasidigi
ve bu durumun yiiksek bir tiimor hiicre hacmi ile iligkili olabilecegi de g6z Oniinde
bulundurulmalidir. Boyama kalitesinin, mitozun diger yapilardan ayirt edilmesi i¢in
gerekli olan hassas kromatin yapilarin goriiniirliigiinii etkileyebilecegi de unutulmamalidir

[131].

3.6. DIJITAL PATOLOJI VE BILGISAYAR DESTEKLI MIiTOZ TESPITI

Dijital patoloji , mikroskop altinda incelenen cam slaytlar tizerindeki doku kesitlerinden
yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler olusturma islemidir. Bu islem i¢in yeni karmagik
goriintiileme sistemleri ve WSI tarayicilar kullanilmaktadir. WSI tarayicilari , dakikalar
icinde ¢ok sayida tam kesitli goriintii yakalayarak tiimor mikrocevresindeki karmasik
uzaysal iligkilerin dijital degerlendirmesine olanak tanir. Ek olarak, dijital goriintiiler,
gercek zamanli analiz i¢in hastaneler ve arastirma laboratuvarlari arasinda paylasilabilir,

boylece 1s akig1 verimliligi 6nemli 6l¢iide artirir [133], [134].
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Bilgisayar destekli mitoz tespiti, 0zellikle kanser teshisinde 6nemli bir rol oynar. Mitoz
aktivite, kanser teshisinde 6nemli bir prognostik faktordiir. Bu siire¢, mikroskop altinda
mitotik ¢ekirdeklerin sayilmasini icerir, ancak bu iglem zaman alic1 ve zordur. Giinlimiizde,
makine 6grenmesi, derin 0grenme ve yapay zeka kullanilarak mitoz tespiti daha hizli
ve dogru hale getirilmeye baslanmistir. Ayrica, makine 68renmesi ve derin 68renme
algoritmalari, gorsel alginin 6znel dogasini, veri biitiinlestirmedeki insan hatalarin1 ve
gozlemciler aras1 goriisii sinirlandirarak goriintiileri hesaplamali olarak degerlendirmek
icin dijital patoloji is akislarina basariyla dahil edilmistir. Ayrica, yapay zekanin dijital
patolojide uygulanmasi, klinik parametrelerin entegrasyonuna olanak tanir ve bu da meme
kanseri hastasinin prognozunu ve tedavi etkinligini tahmin etmek ic¢in goriintii tabanli
biyobelirtecler gelistirme firsati sunar. Bu tiir teknolojiler, patoloji laboratuvarlarinda
dijital patolojinin benimsenmesini hizlandirabilir ve klinik ortamlarda daha yaygin hale

gelebilir.

Ozellik Cikarimu

Doku numunesi ™,

| - -

Boyama Tiimér infiltre Stroma Timdér
lenfosit

[statistiksel modelleme
yoluyla prognostik
* * degerlendirme

Ozellik ve isaretleyici segimi

Tarama

Sekil 3.10. Dijital patoloji ve yapay zeka siireci. 11k olarak, doku numunesi temel
histolojik 6zellikleri vurgulamak icin boyanir, ardindan tarayicilar kullanilarak ornekler
yiiksek ¢oziiniirliiklii dijital goriintiilere doniistiiriiliir. Daha sonra yapay zeka tabanlt
algoritmalar, goriintiilerdeki ilgili 6zellikleri (tiimor infiltre lenfosit sayisi, stroma ve
tiimor) belirlemek ve 6l¢mek i¢in uygulanir. Son olarak, istatistiksel analiz yoluyla
belirlenen 6zellikler ile hasta sagkalim sonuclar1 arasindaki iligki degerlendirilir. [133].
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4. CALISMA ARKA PLANI

4.1. CNN

CNN mimarisi Krizevsky ve arkadaglar1 tarafindan [62] 2012 yilinda, derin 6grenme
alaninda, 6zellikle goriintii siniflandirma ve tanima gorevleri i¢in gelistirilmistir. Bu
agin adi, konvoliisyon filtresini kullanarak karmagik islemleri gerceklestirmenin kolay bir
yolu olan konvoliisyon isleminden gelmektedir [62]. CNN’lerin mimarisi Sekil 4.1°de
gosterildigi gibi tipik olarak konvoliisyon katmanlari, havuzlama katmanlar1 ve tam
baglantili katmanlar dahil olmak iizere birden fazla katmandan olusur. Konvoliisyon
katmanlar, veri icindeki temel kaliplar1 ve yapilar1 yakalayan 6zellik haritalar1 olugturmak
icin girig goriintiisiine filtreler uygular. Havuzlama katmanlari ise 6zellik haritalarinin
uzamsal boyutlarini azaltir, boylece hesaplama yiikiinii azaltir ve bir tiir oteleme
degismezligi saglayarak asir1 uyumu azaltmaya yardimci olur [135]. Katman sayisini
ifade eden ag derinliginin, simiflandirma dogrulugu ile pozitif korelasyon gosterdigi
gosterilmistir. Ornegin, Simonyan ve arkadaslar daha derin aglarin (19 katmana kadar)
ImageNet yarigsmasinda sunulanlar gibi biiytik 6l¢ekli goriintii siniflandirma gorevlerinde

son teknoloji performansa ulasabilecegini gostermistir [136].

CNN mimarilerindeki son gelismeler, performansi daha da artirmak igin cesitli
modifikasyonlar getirmistir. Ornegin, tarafindan 6nerilen DenseNet, katmanlar arasinda
yogun baglanti modellerini kullanarak, daha az parametre ile daha iyi performansa yol
acabilecek gelismis gradyan akis1 ve 6zellik yeniden kullanimina izin verir [135]. Ayrica,
ResNet gibi mimarilerde artik baglantilarin entegrasyonu, kaybolan gradyan sorununu ele
alarak cok derin aglarin egitimini kolaylastirmis ve bdylece yiizlerce katmana sahip aglarin
olusturulmasina olanak saglamistir. Bu yenilikler, belirli gorevler icin CNN performansini

optimize etmede mimari tasarimin dneminin altim ¢izmektedir.

Dahasi, CNN’ler geleneksel goriintii siniflandirmanin otesinde ¢esitli alanlarda

olaganiistii yetenekler gostermistir. Ornegin, tip alaninda, CNN’ler cilt lezyonlarin
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dermatologlarinkiyle karsilastirilabilir bir dogrulukla simiflandirmak ic¢in kullanilmis
ve teshis uygulamalarindaki potansiyellerini gostermistir [137], [138].  Video
siniflandirmasinda, CNN’lerin zamansal Ozellikleri etkili bir sekilde yakalayabildigini,
ancak tek kare modellerin sasirtic1 derecede iyi performans gosterebildigini ve yerel
hareket ipuclarinin daha 6nce diistintildiigii kadar kritik olmayabilecegini 6ne siirdiiklerini
belirtmiglerdir [139]. CNN’lerin farkli veri ve gorev tiirlerine uyarlanabilirligi, cok

yonliiliiklerini ve saglamliklarini vurgulamaktadir.

Sonug olarak, katmanli yapilar1 ve yenilikg¢i tasarim degisiklikleri ile karakterize edilen
CNN’lerin mimarisi, derin 6grenme alaninda devrim yaratmistir. Verilerden karmagik
Oriintiileri 6grenme yetenekleri, onlar1 goriintii ve video analizinden tibbi teshise kadar
cesitli uygulamalarda bir kose tasi teknolojisi haline getirmistir. Arastirmalar gelismeye
devam ettikce, CNN mimarilerinde daha fazla gelistirmenin ortaya ¢ikmasi ve cesitli
alanlarda daha da biiyiik performans iyilestirmeleri saglamas: muhtemeldir. Asagida ki

boliimlerde CNN’in konvoliisyon, havuzlama ve tam baglanti katmanlar: agciklanmagtir.

Giris Konviilasyon Havuzlama
Goriintiisi

[]
[]
000000

o]

aglant

Tam

.

T T
Ozellik Cikarimi Siniflandirma

Sekil 4.1. Temel CNN mimarisi.
4.1.1. Konvoliisyon Katmam

Konvoliisyon katmant CNN mimarisinin temelini olusturan en énemli katmandir [140].
Bu katman da giris goriintiisii ve matristen olusan bir filtre konvoliisyon islemine tabi
tutularak yeni matrisler elde edilmektedir. Olusturulan bu yeni matrislere 6zellik haritasi

adi verilmigtir. Denklem (4.1)’de konvoliisyon iglemi goriilmektedir

J
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Denklem 4.1°de, Il-l konvoliisyon iglemi sonrasinda olugan ¢ikis matrisini temsil eder, ®
konvoliisyon iglemini temsil eder, w;; konvoliisyon uygulayan 6zellik matrisini, bl’. bias
degerini, f ise aktivasyon fonksiyonunu temsil etmektedir. Konvoliisyon isleminde, 6zellik
haritalar olarak adlandirilan matrisler goriintii tizerinde kaydirilir ve 6zelliklerin paylasimi
saglanir. Bu sayede agin toplam parametre sayisi azalmaktadir. Konvoliisyon islemi ile

ozellik haritas1 ¢cikarilmasi Sekil 4.2°de goriilmektedir.

4*1 5*0 3*1 8 4 1 0 -1 4 -19 -6

3*1 3*0 4*1 8 4 1 0 -1 [ :::’ 2 -7 -1

‘”4.."é""z":::?::::i: _____________ 10| 21510
S R Filtre Ozellik Haritasi

Giris Goriintiisii

Sekil 4.2. Giris goriintiisiine konvoliisyon islemi uygulayarak 6zellik haritasi elde
edilmesi.

Bir CNN modelinde birden ¢ok 6zelligi tespit etmek i¢in cok sayida konvoliisyon katmani
kullanilabilir. Yani bir CNN birden fazla konvoliisyon katmanindan meydana gelebilir.
Goriintiiye birden fazla filtre uygulandiginda ise 6zellik haritasinin girig goriintiisiinden
kiiciik oldugu goriiliir. Bu sorun i¢in de ortaya dolgu (padding) kavrami ¢ikar. Dolgu,

goriintiiniin orijinal boyutunu korumak icin filtrelenmis goriintiiye sifir degerlerini ekler.

4.1.2. Havuzlama (Pooling) Katmam

Havuzlama katmaninin gorevi matrislerdeki en 6nemli 6zelliklerin se¢ilmesi ve goriintiiniin
kayma boyutunu, ag icindeki parametreleri ve hesaplama sayisini azaltmay1 saglamaktir
[141]. Havuzlama katmaninda egitilmesi gereken parametre sayisi azaltilmaktadir.
Egitilmesi gereken parametre sayisinin azalmasi egitim siiresinin kisalmasini ve daha
az ornek ile daha gii¢lii bir 68renme saglanmasina olanak vermektedir. Boylelikle agin
ezberleme probleminin 6niine gegmektedir. Havuzlama isleminde giris goriintiisiinde
bulunan parametrelerin hepsi kullanilmamaktadir. Havuzlama tipine gore bir islem
yapilmaktadir ve havuzlama matrisinin boyutlarina gore bu islemdeki parametre sayisi
belirlenmektedir. Siklikla kullanilan havuzlama teknikleri olarak maksimum havuzlama ve
ortalama havuzlama 6rnek verilebilir. Maksimum ve ortalama havuzlama yonteminde yine

bir pencere boyutu belirlenmektedir. Fakat bu pencereler herhangi bir parametre icermez.
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Bu sadece giris matrisinde igslem yapilacak olan parametre sayisinin belirlenmesi i¢in
kullanilir. Daha sonra bu pencere altinda kalan pikseller icerisinden maksimum havuzlama
icin en yiiksek degere sahip olan piksel secilir, ortalama havuzlama icin ise bu alanin
aritmetik ortalamasi alinir. Belirlenen degerler ise bir sonraki katmana aktarilir. Ornegin
3 x 3 komsuluk degerine sahip olan bir pencere belirlenirse, maksimum havuzlama i¢in
bu pencere altinda kalan 9 piksel degeri igcerisinden maksimum degere sahip olan pikselin
degeri alinir. Sadece bu pikselin degeri ¢ikisa tek piksel olarak taginir. Geriye kalan 8
piksel silinmig olur. Bu iglem sonunda, matris boyutu oldukga kiiciilmiis olur. Bu kiiciiltme
isleminin en onemli avantaji, matris boyutlarinin kii¢iilmesine ragmen 6nemli 6zelliklerin
korunmasidir. Boylece herhangi bir bilgi kayb1 yasanmaz. Sekil 4.3’te ornek bir girig
matrisi izerinde maksimum havuzlama yontemi uygulanarak ¢ikis matrisi elde edilmesine
iliskin 6rnek verilmistir. Sekil 4.3’te ki 6rnekte 2 x 2’lik havuzlama matrisi ve 2 adim
(stride) degeri kullanilarak yapilan maksimum havuzlama isleminde giris matrisi {izerinde
en yiiksek deger secilerek yeni 2 x 2’lik bir ¢ikt1 elde edilmistir. Boylelikle kiiciiltme

islemi gerceklestirilmistir.

7 2 3 3

4 3 2 8 i 8

3 1 4 7 8 7

418172 Havuzlama Cikis
Matrisi Matrisi

Giris Matrisi

Sekil 4.3. Ornek bir giris matrisi iizerinde maksimum havuzlama y6ntemi uygulanarak
cikis matrisi elde edilmesi

4.1.3. Tam Baglanti Katmani (Fully Connected Layer; FCL)

Tam baglant1 katman1 CNN’in son ve en 6nemli katmanidir. Bu katman da, ag icerisinde
matrisler seklinde ilerleyen tiim yapilarin tek bir 6zellik vektorii haline gelmesi ve bu 6zellik
vektorii ile 6grenme islemini gerceklestirerek simiflandirma yapilmasini saglamaktadir
[141]. CNN modeline verilen girig goriintiisii ag icerisinde ilerlerken iki boyutlu matrisler
biciminde islenmektedir. Her katman cikisindaki 6zellik haritalart matrisler seklinde elde
edilir. Tam baglanti katman1 girisinde ise tiim bu matrisler icerisindeki degerler alt alta

dizilerek tek sutiindan olusan bir 6zellik vektorii haline doniistiiriiliir. Tam baglanti katmani
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cikistaki sinif sayisina gore ayarlanan bir yapay sinir ag1 modelidir. Tam baglant1 katmani

icin 6rnek bir iglem Sekil 4.4 ’te goriilmektedir.
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Sekil 4.4. Tam baglant1 katman1 yapisi.

4.2. DONUSTURUCU

Doniigtiiriicli, Vaswani ve arkadaslar1 [28] tarafindan 2017 yilinda onerilen, baslangicta
makine cevirisi gorevleri icin kullanilan ve daha sonra NLP’de biiyiik basar1 elde
eden dikkat mekanizmasina dayali bir mimaridir [29]. Doniistiiriiciiniin basarisi, temel
tasarimi 6z-dikkate (Self-Attention) dayananan Kodlayici-Kod Coziicii (Encoder-Decoder)
mimarisinden gelmektedir. Sekil 4.5°de gosterildigi gibi doniistiiriicii cok bagh dikkat
(Multi-Head Attention;MHA), konumsal kodlama (Pozitional Encoding;PE) ve ileri
besleme ag1 (Feed Forward Network;FFN) olarak ii¢ ana bloktan olugur. Doniistiiriictiniin

yapisi kodlayici-kod ¢oziiciiye dayanmaktadir. MHA blogu ve FEN blogu kodlayici ve

43



kod ¢oziicliniin ana modiilleridir. PE, tiim doniistiiriicli varyantlar1 i¢in hayati bir modiildiir

ve giris dizisine konum bilgisinin eklenmesinden sorumludur.

Gikt Olasiliklan
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Gommeleri Gommeleri
Girdiler Ciktilar

Sekil 4.5. Doniistiiriicti model mimarisi [28].

Oz dikkat (Self-Attention) mekanizmasi, doniistiiriiciiniin paralel hesaplama sinirlamasini
asmasini ve hesaplama verimliligini artirmasini saglar. CNN ile kargilastirildiginda, kendi
kendine dikkat mekanizmasi kiiresel bir algisal alana sahiptir. 1ki konum arasindaki iliskiyi
hesaplamak icin gereken islem sayist mesafeyle artmaz. Bu nedenle kendi kendine dikkat
mekanizmasi, tim girig 68eleri arasindaki iliskiyi 0grenme konusunda daha giiclii bir
yetenege sahiptir. Ek olarak, doniistiiriicii genel bir modelleme yetenegine de sahiptir.
Bu nedenle, doniistiiriicliniin genel modelleme yetenegine dayanarak cesitli bilgisayarl
gorme gorevlerinde kullanilmaktadir. Goriintiiler ve metin arasindaki boyut farkliliklar
dikkate alindiginda, goriintiiler dizilere doniistiiriiliir ve daha sonra isleme icin modele
girilir. Asagidaki boliimlerde doniistiiriiciiniin mimarisinde yer alan mekanizmalar detayll

olarak anlatilmigtir.
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4.2.1. Oz Dikkat

Dikkat mekanizmasi, bir sorgu (Query;Q) ve bir dizi anahtar (Key;K) deger (Value;V)
ciftini bir ¢iktiya esleme islemi yapar. Dikkat fonksiyonunda, Q, K, V ve cikt1 birer
vektordiir. Cikti, her bir V’ye atanan agirlik, Q’nun ilgili K ile uyumluluk fonksiyonu
tarafindan degerlerin agirlikli bir toplami olarak hesaplanir. Kendi kendine dikkat
mekanizmas1 Olceklenmis Nokta Carpimu Dikkati (Scaled Dot-Product Attention) ve
MHA modiillerinden olusmaktadr.

4.2.1.1. Olceklenmis Nokta Carpimi Dikkati

Olgeklenmis nokta carpimi dikkat mekanizmasi, girdi, Dy boyutunda sorgular ve anahtarlar
ile D, boyutunda degerlerden olusmaktadir. Sorgunun tiim anahtarlarla nokta ¢carpimlari
hesaplanir, her biri /Dy’ ya boliiniir ve degerler iizerindeki agirliklari elde etmek i¢in bir
softmax iglemi uygulanir. Dikkat fonksiyonunu bir dizi sorgu iizerinde ayn1 anda hesaplanir
ve bir Q matrisinde bir araya getirilir. Anahtarlar ve degerler de K ve V matrislerinde bir

araya getirilir.

Dikkat(Q, K, V) = softmax (Q—KT) 1% 4.2)
B vDi '

Denklem (4.2)’de V%T Olcekleme faktoriidiir. Dikkat agirliklari, tiim K i¢in Q’nun nokta
carpiminin hesaplanmasiyla elde edilir. Dikkat agirliklar1 daha sonra olcekleme faktoriiyle
normallestirilir ve softmax katmani. Cikis agirliklari, son dikkat matrisini elde etmek icin

V’nin kargilik gelen elemanlarina atanir.
4.2.1.2. Cok Bash Dikkat

Tek bir dikkat kafasi (single attention head) girdi dizisindeki tiim Onemli bilgileri
yakalamak icin yeterli olmayabilir ve modelin ifade giiclinii sinirlar. Cok basl dikkat
mekanizmasi, tek kafali dikkatin zayifliginin iistesinden gelir. MHA’nin ag mimarisi, her
biri kendi verileri {izerinde dikkati hesaplayan birden fazla 6l¢eklenmis nokta ¢arpimi

dikkati icermektedir. MHA’ nin hesaplama islemi Denklem (4.3)’te verilmistir:
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Qi =XWE Ki = XWX v, = xwY
head; = Attention (Q;,K;,V;), i=1,2,.....h 4.3)
MultiHead(Q,K,V) = Concat (head;, . . . .,head),) W°

Denklem (4.3)’de WiQ, WlK , WiV € RImodelxd WO € Ridv*dmodel parametre matrisleridir ve
0;,K;,V; sirastyla i’inci dikkat kafasi i¢in sorgu, anahtar ve deger vektorlerine kargsilik gelir.
Bu vektorler, girig verisi 0zelliklerinin korelasyonlarini farkli perspektifierden ¢ikaran farkl
ozellik uzaylarinda tek kafali dikkat Q;, K;, V;’nin farkli boliinmeleri olarak goriilebilir.
K’mci dikkat kafas1 ¢iktilart birlestirilir ve bilgileri birlestirmek ve daha kapsamli ve

ayrintili bir 6zellik temsili elde etmek icin bir birlestirme (Concat) katmanindan gecirilir.

4.2.2. Konumsal Kodlama

Oz dikkat CNN ve RNN’den farkli olarak, kelime siras1 bilgisini kaybederken paralel
hesaplamanin avantajin1 getirir. Bu nedenle, modele konumsal bilgi saglamak icin
pozitional encoding kullanir. Ayrintili olarak, modelin kelimelerin sirasini dahil etmesine
yardimci olmak i¢in her giris dizisi i¢in her kelime yerlestirmeye konuma bagh bir sinyal
eklenir. PE’nin ciktisi, yerlestirme (embedding) katmaniyla ayni boyuta sahiptir. Bu
nedenle dogrudan yerlestirme iizerine yerlestirilebilir. Her belirtecin konumsal bilgisi ve
anlamsal bilgisi (yerlestirme) tamamen entegre edilir ve sonraki katmana gecirilir. Yazarlar
doniistiiriiciide, Denklem (4.4) gosterildigi gibi konumsal kodlama i¢in siniis ve kosiniis

fonksiyonlarim kullanmiglardir.

PE(p0s72i) = sin (pOS/lOOOOZi/dmodel> ,

: (4.4)
PE(pos,zlur]) = COS (pOS/lOOOOZl/dmodel>

Denklem (4.4)’te pos konumsal bilgiyi temsil eder, d,,,q.; giris ile ayn1 boyuta sahiptir ve
girig dizisi i¢cindeki her bir elemanin konumunu kodlamak i¢in kullanilir. PE’nin ¢ift ve tek

boyutlari 2i,2i + 1 ile temsil edilir.
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4.2.3. Pozisyon Bazhh FFN

MHA mekanizmasinin ¢iktist FFN’e beslenir. FFN, ReLLU aktivasyonu ve iki dogrusal
doniisiimden olusur. FFN’nin ciktisi, Denklem (4.5)’de gosterildigi gibi ifade edilebilir.

FFN(x) = max(0,xW; +b1)Wa + b 4.5)

Denklem (4.5)’te W) ve W, iki ki tam bagh katmanin agirlik matrislerini temsil eder.

4.3. NESNE TESPITI

Nesne tespiti, son birkag yilda hizli gelismeler gosteren bir bilgisayarla gorme gorevidir.
Bir dizi nesne sinifi mevcutken, gérevin amaci bir goriintiideki bir nesnenin tiim 6rneklerini
bulmak ve bunlar1 siniflardan birine kategorize etmektir [142]. Nesne tespiti, 6rnegin bir
siirlayici kutu veya bir segmentasyon maskesi seklinde ¢ikt1 olarak veren bir tespit modeli
tarafindan gerceklestirilir. Nesne tespiti gorevinde, yalnizca nesnenin konumunu degil,
ayn1 zamanda nesnenin biiyiik olasilikla ait oldugu sinifi temsil eden bir sinif etiketini
tahmin eden sinirlayici kutular ve nesnenin giiven degeri tahmin edilmektedir [142], [143].
Sekil 4.6’de, geleneksel yontemler ve derin 6grenme altinda tek asamali CNN tabanli, iki
asamali CNN tabanli ve doniistiiriicii modellerini i¢eren klasik nesne tespit algoritmalarinin
zaman cizelgesi gosterilmistir. 2000’11 yillarin basinda, nesne tespiti algoritmalarinin ¢ogu
el yapimu Ozelliklere dayanarak olusturulmustur [143]. Geleneksel nesne tespiti iic ana
adimdan olugsur [144]: (1) Daha fazla hedef nesne i¢in girig goriintiisii kayan pencerelerle
taranir; (2) Cikarma yontemlerini se¢erek anlamsal 6zellikler ¢ikarilir; (3) Siniflandirma

yapmak icin secilen 6zellikler ve simiflandiricilar kullanilir.

Geleneksel nesne tespiti algoritmalar: gelistirilme yillarina gore: (1) Viola Jones Dedektorti;
(2) Yonlendirilmis Gradyanlar Histogrami (Histogram of Oriented Gradients;HOG) ; (3)
Deforme Edilebilir Parca Tabanli Model (Deformable Part-Based Model;DPM) olarak
siralanabilir. Viola Jones Dedektorii [145], Paul Viola ve Michael Jones tarafindan
2001 yilinda tanitilan Viola-Jones nesne algilama algoritmasi, goriintiilerdeki nesneleri

hizli bir sekilde tespit etmek i¢in gelistirilmistir Siklikla yiiz algilama icin kullanilir
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Sekil 4.6. Nesne tespiti alanindaki bazi klasik algoritmalarin zaman cizelgesi.

[146]. Bu algoritma, basit dikdortgen Haar benzeri 6zelliklere, ozellikleri verimli bir
sekilde hesaplamak i¢in integral goriintiilere ve giiclii bir siniflandirici icin AdaBoost
algoritmasina dayanir. Nesneleri ger¢ek zamanli olarak algilamak icin verimli bir reddetme

mekanizmasina sahip bir siniflandirict kademesi kullanir [145].

Dalal ve Triggs [147] tarafindan 2005 yilinda tanitilan HOG dedektorii, nesne tespiti igin
bilgisayarla gérme alaninda kullanilan bir algoritmadir. Bir goriintiiniin alanlarindaki
yonelimlerin dagilimini analiz ederek calisir. HOG tanimlayicilari, nesnelerin hem sekil
hem de doku ayrintilarin1 yakalar ve bu da nesneleri kenar ve doku desenlerine gore
tanimlamalarin1 saglar. Bu dedektor, yaya algilama ve karakter tanima gibi alanlarda
uygulanmustir. Felzenszwalb ve arkadaslar1 [148] tarafindan 6lgek, poz ve farkliliklar
gosteren nesneleri algilamak i¢in 2008 yilinda HOG dedektoriiniin bir uzantisi olarak DPM
tanmitilmistir. Nesneleri bir grup parca olarak temsil eder. Her parcanin kendine 6zgii bir
dizi 6zelligi ve kendisiyle iligkili deformasyon modeli vardir. Bu modeller, parcalarin
nesnelerdeki farkli goriinlimlere uyum saglamasini sa8layarak, deforme edilebilir
dogalarimi etkili bir sekilde yakalayabilir. VOC-07, -08 ve -09 tespit yarismalarinin
kazanani olan DPM, geleneksel nesne tespit yontemlerinin 6ziidiir [143]. 2010’larin
basindaki paradigma degisiklikleri, CNN’ler tarafindan tetiklenmistir. Krizhevsky ve
arkadaslar1 [62] tarafindan gelistirilen AlexNet, 2012 yilinda ImageNet Biiyiik Olcekli

Gorsel Tamima Yarigsmasi’nda biiyiik bir basar1 elde ederek derin 6grenme alaninda
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bir doniim noktast olmustur. AlexNet ile 6rneklendirilen CNN mimarilerinin tanitima,
otomatik 0zellik 6grenmesini saglayarak nesne tanima gorevlerindeki performansiyla

devrim yaratmistir.

Derin 6grenme son birka¢ yilda hizla gelisme gostermis ve daha karmagik ozellikleri
o0grenme kapasitesi artmistir [143], [144], [149], [150].Nesne tespiti i¢in derin 6grenme
yaklagimlar1 s6z konusu oldugunda kullanilan bir¢ok yontem vardir. Derin 6grenmeye
dayali nesne tespit algoritmalar1 tek asamali CNN, iki asamali CNN ve doniistiiriicti
dedektorler olmak iizere iic ayr tiir olarak kategorize edilebilir. Tek asamali CNN
tespit algoritmalarinda, nesne tespiti dogrudan ¢ok sinifli bir tahmin ile elde edilir [150].
Bu algoritmalara ornek olarak YOLO, SSD, RetinaNet ve CenterNet verilebilir. Tki
asamali CNN tespit algoritmalarinda, nesne tespiti islemi bir bolge onerme igleminin
gerceklestirildigi ve ardindan her bolgenin nesne siniflandirmasinin yapildigi geleneksel
boru hattina dayanmaktadir [144]. Bunlara 6rnek olarak R-CNN, SPPNet, Fast R-CNN,
Faster R-CNN ve Mask R-CNN verilebilir. Déniistiiriicii tabanli algoritmalar, uzun
menzilli bagimlhiliklar1 yakalayarak, nesneler arasindaki baglam ve iligkileri tahmin
eder. Doniistiiriicii tabanl algoritmalara 6rnek olarak ViT, DETR ve Swin Doniistiiriicii
verilebilir. Bu boliimde, literatiir incelemesinde (Boliim 2)’de siklikla kullanilmis olan
nesne tespit yontemleri kisaca acgiklanmistir ve bu calisma da meme histopatolojisi

goriintiilerinden mitoz tespiti icin kullanilan DETR algoritmasi detayli olarak anlatilmigtir.

4.3.1. R-CNN

Girshick ve arkadaslar1 [151], 2014 yilinda se¢ici arama ve CNN’in bir kombinasyonu
olan R-CNN’i 6nermislerdir. R-CNN, dort ana modiilden olusur. Ik modiil, her bolgedeki
hedef alanlar1 iceren tespit alanlarini belirlemek i¢in segici arama yontemini kullanarak
aday bolge onerileri iiretir. ikinci modiil, her bolge 6nerisinde 227 * 227 piksel sabit
boyutta 4096 boyutlu bir 6zellik vektorii ¢cikarmayr amaglar. Bu model, 6zellik ¢ikarmayi
destekleyen bes evrisimsel katman ve iki tam bagl katmandan olusur. Ugiincii modiil,
cikarilan 6zellikleri SVM ile bir siniflandiriciya girer. Ozetle bu modiil, secilen bolgenin
hedef icerip icermedigini ve hangi hedefin ait oldugunu belirlemek i¢in siniflandirici
olarak gorev yapar. Secilen bolgenin kalitesini saglamak ve daha az 6nemli 6zellikleri

filtrelemek icin, maksimum olmayan bastirma (Non Max Surpression;NMS) bu modelde
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kullanilir.  Son modiil, hedef nesnenin daha dogru bir sekilde konumlandirilmasin
saglamay1 amaclayan sinirlayici kutu regresyon modiiliidiir [151]. R-CNN’nin mimarisi

Sekil 4.7°de gosterilmistir.

ﬁl aeroplane? hayir

person? evet

tvmonitor? hayir

1.Giris 2. Bolge 6nerileri 3. CNN ozelliklerini 4. Bolgeleri
goriintiisii  ¢ikarma (~2K) hesaplama smiflandirma

Sekil 4.7. R-CNN mimarisi [151].

4.3.2. Fast R-CNN

Fast R-CNN, R-CNN’nin hesaplama eksikliklerini gidermek i¢in Girshick tarafindan 2015
yilinda gelistirilmistir [152]. Fast R-CNN’de tam goriintii, yliksek kararli evrisimli bir
Ozellik haritasi tiretmek i¢in bir CNN’ye girdi olarak verilir. Fast R-CNN, bolge Onerileri
icin se¢ici arama kullanan R-CNN’in aksine, her bolge onerisi i¢in 0zellik haritasindan
sabit boyutlu 6zellik vektorlerini etkili bir sekilde ¢ikarmasini saglayan bir Ilgi Alan
(Region of Interest;Rol) havuzlama katmanina dayanir. Bu, hesaplama yedekliligini azaltir
ve siireci hizlandirir. Fast RCNN’nin avantaji, evrisimsel 6zellik haritas1 kullanmaktir,
ancak secici arama, siire¢ icin hala darbogaza sebep olmaktadir [152]. Fast R-CNN

mimarisi Sekil 4.9’te gosterilmistir.
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Gzellik haritass vektoril
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Sekil 4.8. Fast R-CNN mimarisi [152].
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4.3.3. Faster R-CNN

Faster R-CNN, Ren ve arkadaglar tarafindan 2015 yilinda Fast R-CNN’den hemen
sonra Onerilmigtir [61]. Faster-RCNN’nin temel katkis1 bolge Onermek i¢in segici
arama algoritmasini kullanmak yerine bolge 6neri ag1 (Region Proposal Network;RPN)
kullanilmasidir. Bu sayede islem yiikii azaltilmistir ve maaliyet azaltilmustir. Onceki
RCNN versiyonlarina kiyasla daha hizlidir. RPN evrisimsel bir sinir agidir. Bolge
onerirken herhangi bir boyuttaki aldig1 girdiyi nesne puanina gore ait olabilecegi nesneler
ile dikdortgen bir teklif olusturur. Oneri, evrisim katmaninca olusturulan 6zellik haritas
tizerindeki kiigiik bir agin kaydirilmasi ile olur. Sonrasinda iiretilen hesaplamalar Fast
RCNN mimarisine verilir. Burada nesnenin sinifi ve sinirlayici kutular ile de yeri tahmin

edilir [61]. Faster R-CNN mimarisi, Sekil 4.9’te gosterildigi gibidir.
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Sekil 4.9. Faster R-CNN mimarisi [61].

4.3.4. YOLO

Redmon ve Divvala tarafindan 2015 yilinda gelistirilen YOLO nesne tespiti yaklagimi,
gercek zamanli nesne algilamada dikkate deger hiz1 ve dogrulugu ile bilinen bir yontem
olmustur [153]. YOLO, nesne algilamay1 bir regresyon problemi olarak ele alarak, R-CNN

tabanli mimarilere kiyasla farkli bir yaklagim benimser. Bir goriintiiyii bir 1zgaraya bolmek
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icin derin bir sinir ag1 kullanir ve tek bir geciste her 1zgara hiicresi i¢in nesne sinirlayici
kutularini ve siif olasiliklarini tahmin eder. Boylelikle sinir agindaki tiim asamalari igeren
birlesik bir model olusturmuslardir [153]. Bu sayede islem yiikii ve maaliyet azaltilmig
olup hiz agisindan performans iyilestirilmistir. YOLO modeli, Sekil 4.10’te gosterildigi
gibidir.

Sunf olasilik haritast

Sekil 4.10. YOLO modeli [153].

2015’te YOLOv!’in gelistirilmesinin ardindan yiiksek hiz1 ve dogruluguyla popiilerlik
kazanmistir. Bu nedenle ¢ok sayida YOLO versiyonu gelistirilmistir. 2016’da piyasaya
stiriilen YOLOV2, toplu normallestirme, baglant1 kutular1 ve boyut kiimelerini dahil ederek
orijinal modeli gelistirilmistir [154]. 2018’de piyasaya siiriilen YOLOv3 ile daha verimli bir
omurga ag1, coklu capalar ve uzamsal piramit havuzlama kullanarak modelin performansi
daha da artirilmistir [155]. YOLOvV4, mozaik veri artirimi, yeni bir ¢apasiz algilama bagligi
ve yeni bir kayip fonksiyonu gibi yenilikler getirerek 2020’de piyasaya siirtilmiistiir [156].
YOLOVS ile modelin performansi daha da gelistirilmistir ve hiperparametre optimizasyonu,
entegre deney izleme ve popiiler disa aktarma formatlarina otomatik disa aktarma gibi yeni
ozellikler eklenmistir [157]. YOLOv6, 2022 yilinda endiistriyel seviyede optimizasyonlar
sunmustur ve hizli algilama ile birlikte daha diisiik gecikme siireleri saglamigtir [158].
YOLOV7, genisletilmis verimli katman toplama ag1 (Extended Efficient Layer Aggregation
Network;E-ELAN) mimarisi kullanarak daha iyi performans ve daha diisiik model boyutu
saglamistir [159]. YOLOVS, 2023 yilinda tespit, segmentasyon ve izleme gorevlerini
destekleyen gelismis performans, esneklik ve verimlilik icin yeni dzellikler ve iyilestirmeler
sunmustur [160]. YOLOVY, programlanabilir gradyan bilgisi (Programmable Gradient
Information;PGI) ve genellestirilmis verimli katman toplama ag1 (Generalized Efficient

Layer Aggregation Network; GELAN) gibi yenilik¢i yontemler sunarak gelistirilmigtir
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[161]. YOLOvVI10, NMS gereksinimlerini ortadan kaldirarak, uctan uca baglik sunarak
gercek zamanli nesne algilamada yeni gelismeler saglamistir [162]. Son olarak YOLO11,
en son ¢cikan YOLO versiyonudur. YOLOvV11, tespit, segmentasyon, poz tahmini, izleme
ve siniflandirma dahil olmak iizere birden fazla gorevde en son teknoloji performans

sunmustur [163].

4.3.5. Goriintii Doniistiiriicii

Goriintii doniistiiriicii, dogal dil isleme alaninda biiyiik basarilar elde eden doniistiiriicii
mimarisi goriintli isleme icin uyarlanmistir [30]. Temel olarak ViT mimarisi 4
ana modiilden: (1) Parca yerlestirme (Patch Embedding) ve konumsal kodlama, (2)
Doniigtiiriicti kodlayic1 katmani, (3) Siniflandirma token’t (CLS Token) ve (4) Cikis
katmani ve tahminden olusur. Sekil 4.11 ViT mimarisi gosterilmistir. Asagidaki boliimlerde

ViT’in modiilleri agiklanmisgtir.
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Sekil 4.11. ViT mimarisi [30].

4.3.5.1. Parca Yerlestirme ve Konumsal Kodlama

Sekil 4.11 gore ViT nin ilk modiilii parga (patch) yerlestirmedir. Giris goriintiisii ViT de
sabit boyuttaki parcalara boliiniir. Ornegin, 224x224 boyutundaki bir goriintii 16x16 piksel
boyutunda parcalara boliiniir. Matematiksel olarak, bir goriintii x € R”>*W*C boyutunda
(yiikseklik, genislik, kanal sayis1) ise, bu goriintiiden N = % X % adet parca olusturulur.
Her bir parca P x P x C boyutundadir. Sonra, parcalarin her biri diisiik boyutlu vektore

dogrusal olarak yerlestirilir [30]. Parca yerlestirmeleri, konumsal bilgilerini muhafaza
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etmek i¢in konumsal yerlestirmeler kullanilir. Yerlestirmeden modele verilen konumsal
bilgi, goriintiilerden dogrudan mekansal bilgi yakalanamamasi nedeniyle nesnelerin
mekansal diizenlemesini yorumlamak i¢in kullanilir. Denklem (4.6) d-boyutlu bir vektoriin

matematiksel olarak ifadesi verilmistir.

20 =E X} ea + Epos (4.6)

Denklem (4.6) gore E parcalari temsil eden 6grenilebilir yerlestirme matrisini, Epo ise

pozisyonel yerlestirmeleri ifade eder.
4.3.5.2. Doniistiiriicii Kodlayici

ViT, dogal dil islemede kullanilan doniistiiriicii kodlayic1 mimarisini benimser. ViT in
kodlayici mimarisi, birkag FFN katmanina ve ¢ok bash dikkat mekanizmasina sahiptir
[28]. ViT, ¢ok bash 6z-dikkat mekanizmasi sayesinde parcalar arasindaki kiiresel ve yerel
baglantilar1 kaydedebildiginden, goriintiilerdeki uzun menzilli bagimliliklar1 toplamada

etkilidir [30].
4.3.5.3.  Swuflandirma Jetonu

Doniistiiriicliniin girisine, goriintii pargalarinin yani sira ek bir siniflandirma jetonu (token)
eklenir. Bu jeton, gOriintiiniin tamaminin 6zetini 0grenir ve nihai siniflandirma icin
kullanilir. Modelin ¢iktisindaki CLS jeton, son olarak siniflandirma katmanina beslenir ve

sinif tahminleri elde edilir [30].
4.3.5.4. Cikis Katmani ve Tahmin

CLS jeton, son kodlayici katmanindan ¢iktiktan sonra, tam baglantili bir siniflandirma

katmanina (genellikle softmax) gdnderilir ve nihai sinif tahminleri tiretilir [30].

4.3.6. DETR

Carion ve arkadaslar tarafindan onerilen DETR, NMS gibi el yapimi son islemler

gerektirmeyen, doniistiiriicii mimarisine dayanan ugtan uca bir nesne algilama yaklagimidir
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[32]. DETR, CNN ve doniistiiriiciiniin kodlayici-kod ¢oziicli mimarisini birlestiren basit
bir mimari kullanir. Nesne tespitini bir kilme tahmin problemi olarak ele alir ve iki parcali

eslestirme yoluyla benzersiz tahminleri zorlayan kiime tabanl bir kiiresel kayip sunar [32].

DETR, onceki tespit yontemlerinden farkli olarak, tahmin edilen sonuclar1 gercek
nesnelerle dogru sekilde hizalamak icin ikili bir eslestirme kayb1 fonksiyonu kullanir.
Tahmin edilen nesnelerin siralamasi sabit olup, modelin sirali tiretim gerektirmeden ¢ikti
iretimini paralellestirmesine olanak tanir. DETR, tahmin edilen ve gercek sinirlayici
kutular arasinda benzersiz bir eslesme saglayan set tahminlerini dogrudan gerceklestirir
[164]. Basarili bir eslesme elde edildiginde model, tahmin edilen kutunun puani, kategorisi,
merkez koordinatlar1 ve boyutlar1 da dahil olmak iizere cesitli nitelikleri icin kayip

degerlerini hesaplar.

DETR’in ayirt edici 6zellikleri arasinda 6zel katmanlarin bulunmamasi, ikili eslestirme
kayip fonksiyonunun kullanilmasi ve doniistiiriiciilerin paralel kod c¢6zme ile
kombinasyonu yer alir. Bu 6zellikler, onu diger gercevelere uyarlanabilen, verimli bir
nesne algilama algoritmasi haline getirir. DETR’in ii¢ ana bilesenini iceren basitlestirilmis
genel mimarisi, Sekil 4.12°da gosterilmistir : CNN omurga ag diyagrami, kodlayici-kod
coziicii yapis1 ve basit bir ileri beslemeli ag. DETR’in mimarisi basliklar halinde agsagida

detayl olarak anlatilmigtr.
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Sekil 4.12. DETR’in genel mimarisi. Sar1 ve kirmiz1 kutu tespit edilen nesneleri
gostermektedir [32].

4.3.6.1. Omurga

Yazarlar tarafindan sunulan [32] orjinal DETR mimarisinde, omurga ag1 olarak ResNet-50
ve ResNet-101 aglar1 ayri olarak kullanilmigtir. ResNet-50 ve ResNet-101 aglarinin mimari
detaylar1 4.5.1°de detayl olarak anlatilmigtir. ResNet birden fazla artik blok (residual

block) istifleyerek derin ag egitimi uygular. ResNet agi, DETR modelinin uygulanmasinda,
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girdiyi islenmek iizere kodlayic1 modiiliine ileten girig goriintiisiiniin 6zellik haritasin

cikarmak icin kullanilir.

4.3.6.2. Kodlayici

Sekil 4.12°da gosterildigi gibi , DETR modelinin Kodlayict modiilii, birden fazla (N tane)
kodlayici blogundan olusur. Sekil 4.5°te her kodlayici, 6z dikkat katman1 ve FFN katmani

olmak iizere iki alt katmana daha ayrilabilir.

Déniistiirticii modeli, dikkat mekanizmasina dayali derin 68renme modelidir.  Girig
dizisindeki 6geleri sirasiz bir kiime olarak igler ve 6gelerin sirasini ve konum bilgilerini
dogrudan yakalayamaz. Bu nedenle, DETR hedefin giris dizisindeki konumunu temsil
etmek i¢in konum kodlamasini tanitir. Konumsal kodlama bir vektor kiimesidir. Her vektor
girig dizisindeki bir konuma karsilik gelir. Kodlayici ve kod ¢oziiciide, positional encoding
girigleri vardir. Bu vektorler hedef konumu hakkinda bilgi saglamak icin girig dizisinin

ozellikleriyle birlestirilir.

Cok bagli 6z dikkat, doniistiiriicii modelinde bir dikkat mekanizmasidir. Tek bir dikkat
basinin yapamayacag farkl tipteki girig dizilerini yakalamak i¢in birden fazla single dikkat
kafas1 kullanir. Giris dizisini dogrusal olarak doniistiirerek birden fazla farkli gosterim
elde eder ve ardindan her dikkat kafas1 agirlig1 bagimsiz olarak hesaplar ve giris dizisinin
agirlikli bir toplamin1 gerceklestirir. Son olarak, tiim dikkat kafas1 ¢iktilar1 bir araya
getirilir ve son dikkat ¢iktisini iretmek i¢in bagka bir dogrusal doniisiime tabi tutulur. Her
dikkat kafas1 kendi parametreleri ve 6grenme yetenekleri vardir ve giris dizisinin farkl
boliimlerine ve iligkilerine farkli perspektiflerden odaklanabilir, boylece daha kapsamli bir

gosterim yetenegi saglar.

FEN, her bir konum veya 6zelligin dogrusal doniisiimii ve dogrusal olmayan aktivasyonu
icin kullanilan DETR’deki bir diger 6nemli bilesendir. FEN genellikle, dogrusal olmayan
doniisiim i¢in ortada bir aktivasyon fonksiyonu (ReLU gibi) eklenmis iki fully connected
layerdan olusur. FFN’nin rolii, karmagik 6zellikleri daha iyi temsil etmek ve islemek i¢in

modelin dogrusal olmayan yetenegini artirmaktir.
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Kalan baglant1 ve katman normalizasyonu elde etmek i¢in her alt katman tutarh giris/cikis
boyutlarini korumak i¢in Add&Norm islemlerini gerceklestirir. Bu yapi, bilgileri korumaya,
gradyan akisimi iyilestirmeye ve modelin temsil yetenegini ve egitim kararlilifini
gelistirmeye yardimci olarak bilginin etkili bir sekilde iletilmesini ve temsil 6grenimini

saglar.

4.3.6.3. Kod Coziicii

Kod c¢oziicii ve kodlayic tipik olarak benzer yapidadir. Kod c¢oziiciide, kodlayicinin
girisinden 6nceki bilesen bir 6grenme ve egitim islevi goriir ve bu islem ihmal edilebilir.
Kod ¢oziicii, kod ¢oziicii ve kodlayict arasinda bir capraz dikkat mekanizmasini temsil
eden cok kafali bir dikkat modiilii i¢erir. Bu bilesenler arasinda, kodlayicidan gelen K ve
V vektorleri dikkati hesaplamak i¢in kullanilirken, kod ¢oziiciiden gelen Q vektorii sorgu

icin kullanilir.

Kodlayici ve kod ¢oziicii arasindaki bir diger fark da maskelenmis ¢oklu kafa dikkatinin
kullanilmasidir. Bu iglem, cikti dizisindeki daha onceki konumlardan, ozellikle de
mevcut konumdan 6nceki konumlardan gelen bilgilere odaklanir. Bu yaklasim, mevcut
kelime sonraki kelimelerden habersiz oldugundan ve bu nedenle gelecekteki bilgilerin
maskelenmesini gerektirdiginden, kod ¢oziiciiniin kelimeleri teker teker ¢cikarmasi olarak

kabul edilebilir.

4.3.6.4. Tahmin Kafast

Kod ¢oziiciiniin ¢ikisi, sitmiflandirma ve sinirlayict kutu tahmini i¢in FFN’leri kullanan
algilama kafasina beslenir. Tahmin i¢in kullanilan FFN’ler ii¢ katmanli bir algilayici
(ReLU aktivasyon fonksiyonu ve gizli boyut d ile) ve bir dogrusal projeksiyon katmanindan
olusur. Amaglari, nesnenin normallestirilmis merkez koordinatlarini, sinirlayici kutunun
yiiksekligini ve genigligini tahmin etmektir. Bu baglamda normallestirme, koordinatlarin 0
ile 1 arasinda bir araliga 6l¢geklendirilmesi anlamina gelir. Bununla birlikte, nihai tahmin
sonuclar1 daha sonra bir 6lgek doniisiimii yoluyla orijinal goriintiiniin boyutlarina geri
eslenir. Ayrica, dogrusal katman sinif etiketlerini tahmin etmek i¢in SoftMax fonksiyonunu

kullanir.
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DETR modelindeki kayip hesaplamasi, tahmin edilen sonuglar ile gercek hedef arasindaki
tutarsizlig1 hesaplayarak modelin parametrelerini optimize etmek icin kullanilir. Model,
egitim, geriye yayillma ve model performansinin degerlendirilmesi amaciyla kullanilir.
Modelin hedef konumlarimi ve kategorilerini dogru bir sekilde tahmin etmesine yardimci
olur ve dogrulugu artirmak i¢in egitim siireci boyunca parametreleri siirekli olarak

ayarlamasi icin modele rehberlik eder.

Ik adim eslestirme siirecidir. Macar algoritmasi, tahmin edilen her bir hedefe en yakin
gercek hedef sinirlayici kutusunu belirlemek icin DETR tarafindan kullanilir. Tahmin
edilen her sinirlayici kutu tek bir gercek hedef sinirlayici kutuyla iligkilendirilir. Her yer
gercegi (Ground Truth;GT) sinirlayici kutusu en iyi sekilde eglestirildikten sonra, en kiigiik

kayb1 sergileyen bir permiitasyon kiimesi belirlenir. Ifade asagidaki gibidir:

N
6= arg Illlll’l Linatch ())l})’}\o(i)) 4.7
océN

Denklem (4.7)’de y sembolii, gercek hedeflerin sayisindan ¢ok daha biiyiik olan, bilinen
GT degerlerinden olusan bir deger kiimesini temsil eder. Bu GT deger kiimesi, hi¢bir
nesnenin mevcut olmadigini belirtmek i¢in @ sembolii ile doldurulur. y, N boyutunda
bir tahmin edilen degerler kiimesini temsil eder. Lyq s, yi temel gercek degeri ile js ;)
tahmini arasindaki eslesme kayb1 degerini temsil eder. o, N tahmin edilen degerlerin
permiitasyonunu ve kombinasyonunu temsil eder. Lmatch (yi 9o(;)) asagidaki formiildeki

gibi tanimlanabilir:

=

LHungarian (yv)» = [_ logﬁc(i) (Ci) + l{ci;«éO}Lbox (bi7[;(5(i))] (4.8)

1

~

Denklem (4.8)’de, GT deger kiimesinin elemanlar1 y; = (¢;,b;) olarak kabul edilebilir;
burada c¢; hedef kategori etiketidir ve b; sinirlayict kutuya iligkin bilgileri iceren vektor
elemamdir. Dizin 0; i¢in, ps(;) (¢;) kategori tahmininin ¢; olma olasihigini temsil etmek

icin kullanilir.
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Modelin amaci, tahmin edilen her sirlayict kutu icin belirli bir nesneyle iligkili
siniflandirma ve yerellestirme kayiplarin1 optimize etmektir. Kayip, yalnizca modelin
islemlerinin ilk agamasinda en uygun eslesmeyi saglayan tahmin edilen sinirlayici kutu icin
hesaplanir. Bu yaklasim, hedefle hizalanan sinirlayici kutular1 optimize etmeye odaklanir.
Nesneye 6zgii kayiplar1 en iyi sekilde eslestirme ve optimize etme stratejisi, modelin
tahmin edilen sinirlayici kutuyu daha hassas bir sekilde 6grenmesini ve ayarlamasini
kolaylastirir, boylece onu gercek hedefin konumuna yaklastirir. Bu, modelin hedefe gore

algilama ve konumlandirma dogrulugunu artirabilir.

4.4. SEMANTIK SEGMENTASYON

Semantik segmentasyon, bir goriintiiniin her bir pikselini onceden tanimlanmig kategorilere
siniflandirmay1 iceren ve boylece sahnenin ayrintili bir sekilde anlamlandirilmasin
saglayan bir bilgisayarla gorme gorevidir [165]. Bu gorev, otonom siiriis, tibbi goriintiileme
ve uzaktan algilama gibi ¢esitli alanlardaki uygulamalar1 nedeniyle biiyiik ilgi gdrmiistiir.
Semantik segmentasyon tekniklerinin gelisimi, biiyiik ol¢ciide segmentasyon modellerinin
hem dogrulugunu hem de verimliligini artiran derin 68renmedeki ilerlemeler tarafindan

yonlendirilmistir.

Derin 6grenme mimarileri, ozellikle de CNN’ler, semantik segmentasyonda devrim
yaratmigtir. FCN, genellikle bu alandaki sonraki gelismeler icin zemin hazirlayan oncii
bir model olarak gosterilmektedir [166]. Bunu takiben, yiiksek ¢oziiniirliiklii 6zellikleri
korurken baglami yakalama yetenegi nedeniyle biyomedikal goriintii segmentasyonu i¢in
ozellikle etkili olan U-Net ve dogruluktan 6diin vermeden gercek zamanli performans
elde etmeyi amaclayan ELANet [167] gibi cesitli mimariler ortaya ¢cikmustir [168].
Bu gelismeler, 6zellikle otonom siiriis gibi hizli islem gerektiren senaryolarda, pratik
uygulamalar i¢cin modelleri optimize etmeye yonelik devam eden egilimi vurgulamaktadir
[169]. Ayrica NLP alaninda oldukga iyi performans sergileyen doniistiiriiciiler goriintii
segmentasyonuna da uygulanmistir. Mask2Former [35] , Swin Doniistiiriicii [36], SETR
[37], SegFormer [38], SegViTv2 [39] gibi doniistiiriiciiye dayali olan segmentasyon

modelleri son yillarda popiiler olarak kullanilmaya baglanmistir [41]. Bu boliimde, bu tez
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calismasinda meme histopatolojisi goriintiilerinden mitozun segmantasyonu i¢in kullanilan

yontem olan SegFormer detayli olarak aciklanmagtir.

4.4.1. SegFormer

Xie ve arkadaglar1 [38] doniistiiriicii mimarisini, hafif Cok Katmanl Algilayic1 (Multi
Layer Perceptron;MLP) kod coziiciileriyle birlestiren basit, giiclii ve etkili bir semantik
segmentasyon ¢ercevesi olan SegFormer’1 onermislerdir. SegFormer’1in mimarisi hiyerarsik
bir doniistiiriicii kodlayici ve hafif bir tim-MLP kod ¢6ziicii kafasindan olusur. SegFormer,
konumsal kodlamaya ihtiya¢ duymadan c¢ok olgekli 6zelliklerin ¢iktisint almak iizere
tasarlanmistir; bu da farkli girdi ¢oziiniirliiklerine uyarlanabilirligini artirir ve cesitli
gorevlerde performansi iyilestirir. Ayrica SegFormer’da karmagik kod ¢oziiciilerden
kacinilmistir. SegFormer’da 6nerilen MLP kod coziicii, farkli katmanlardan bilgi toplar ve
bdylece hem yerel dikkati hem de kiiresel dikkati birlestirerek giiclii gdsterimler olugturur
[38]. Sekil 4.13 SegFormer mimarisini gostermektedir. SegFormer’in mimarisi bagliklar

halinde asagida detayli olarak anlatilmigtir.
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Sekil 4.13. SegFormer’1in genel mimarisi [38].

4.4.1.1. Kodlayict

Segformer’da yazarlar, ayn1 mimariye ancak farkli boyutlara sahip MiT-BO’dan MiT-B5’e
kadar bir dizi Karigtk Doniistiiriici Kodlayict (Mixed Transformer Encoder;MiT)

tasarlamiglardir. MiT-BO hizli ¢ikarim i¢in hafif model, MiT-B5 en iyi performans i¢in en
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biiytik modeldir. MiT i¢in tasarim kismen ViT den esinlenmistir. Ancak segmentasyon
icin uyarlanmis ve optimize edilmistir [38]. Sekil 4.14’te SegFormer’1n kodlayicisinin

mimarisi gosterilmistir.
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Sekil 4.14. SegFormer’1n kodlayict mimarisi [38].

SegFormer kodlayici 4 farkli 6l¢ekten 6zellik haritalart ¢ikarir. Her olgek icin, 6zellik
haritasinin boyutu giris goriintiisiiniin k=4, 8, 16 ve 32 ile azaltilmis boyutudur ve C’nin
gomiilii boyut oldugu (H / k, W / k, C) boyutunda dort 6zellik haritas1 elde edilir. Bunun
nedeni, doniistiiriiciilerin, 6z dikkat mekanizmasi nedeniyle, erken katmanlarda yerel
ozellikleri ve sonraki katmanlarda global 6zellikleri 6grenme egiliminde olmasidir. Daha
sonra, Segformer’lar bu ¢iktilar1 segmentasyonda yerel ve global bilgileri 6grenmek icin
kullanir. Segformer’in her blogu, asagidakilere sahip daha kiiciik bloklardan olusan bir

dizidir:

1. Verimli Oz Dikkat: Segformer’da , doniistiiriiciiniin 6z dikkat mekanizmasinin
goriintiiler tizerinde ki hesaplama karmasikligim1 ve maliyeti onlemek icin Wang ve
dig. tarafindan Onerilen dizi indirgemesi [170] islemi kullanilmistir. Bu islem, dizinin

uzunlugunu azaltmak icin asagidaki gibi bir azaltma orani R kullanir:

K = Reshape(¥,C.R)(K)
K = Linear(C.R,C)(K)

4.9

Denklem (4.9)’de K indirgenecek dizidir, Reshape(¥,C-R)(K) K’y1 ¥ x (C- R) seklinde
yeniden sekillendirmeyi ifade eder ve Linear(Cj;,Cou)(-) Cin boyutlu bir tensorii girdi

olarak alan ve C,,; boyutlu bir tensorii ¢ikti olarak tireten dogrusal bir katmani ifade eder.
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Sonug olarak, iki matris carpiminin zaman karmasiklig1 R kat1 kadar azalir. Dolayisiyla,

6z dikkat mekanizmasinin karmagikligt O(N?)’den 0(%2)’ye dusiirtilmusgtiir.

2. Kanisim-FFN: ViT, konum bilgisini tanitmak icin konumsal kodlama kullanir. Ancak
konumsal kodlamanin ¢oziiniirliigii sabittir. Test ¢oziiniirliigiiniin egitim verileriyle ayni
olmasi sorun olusturmaz. Fakat, test ¢oziiniirliigii egitim ¢oziiniirliigtinden farkli oldugunda,
konumsal kodun enterpole edilmesi gerekir ve bu genellikle dogrulugun diismesine neden
olur. SegFormer’da, bu sorunu azaltmak icin konumsal kodlama yerine transformator
icin kosullu konumsal kodlama (Conditional Positional Encoding for Transformer;CPVT)
[171]’de oldugu gibi FFN’de, dogrudan bir 3 x 3 Conv kullanarak sifir dolgunun konum
bilgisini sizdirma etkisini dikkate alan Mix-FFEN kullanilmistir. Mix-FFN su sekilde

formiile edilebilir:

Xour = MLP(GELU(Convs.3(MLP(Xin)))) + Xin (4.10)

Denklem (4.10)’a gore xin, 0z dikkat modiiliinden gelen 6zelliktir. Mix-FFN, her FFN’ye

bir 3 x 3 konvoliisyon ve bir MLP karistirir.

3.Ust Uste Binen Parca Birlestirme: ViT goriintiilere dikkat cekmek icin goriintiileri
ayr1 parcgalara boler ve ardindan bunlar1 6zellik haritalarinda yeniden birlestirir. Fakat
bu birlestirme islemi, bu parcalarin etrafindaki yerel siirekliligi koruyamaz. Bu nedenle
Segformer’da, ortiisen bir parca birlestirme iglemi kullanilmigstir. Xie ve dig. bu amacla, K,
S ve P’yi tammlamiglardir; burada K parca boyutu, S iki bitisik parca arasindaki adim ve P
dolgu boyutudur. Deneylerde, K=7,S=4,P=3ve K=3,S =2, P =1 degerlerini iist iiste
binmeyen islemle ayni boyutta dzellikler iiretmek iizere iist iiste binen parca birlestirme

gerceklestirmek icin ayarlamiglardir.
4.4.1.2. Kod Coziicii

SegFormer, yalnizca MLP katmanlarindan olusan hafif bir kod ¢oziicii icerir ve bu, diger
yontemlerde tipik olarak kullanilan el yapimi ve hesaplama acisindan zorlu bilesenlerden

kacinir. Bu kadar basit bir kod ¢oOziiciiyii miimkiin kilmanin anahtari, hiyerarsik
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doniistiiriici kodlayicinin geleneksel CNN kodlayicilardan daha biiyiik bir Etkin Alict
Alana (Effective Receptive Field;ERF) sahip olmasidir [38].

Onerilen AII-MLP kod ¢oziicii dort ana adimdan olusmaktadir. Ilk olarak, MiT
kodlayicidan gelen ¢ok seviyeli F; 6zellikleri, kanal boyutunu birlestirmek i¢in bir MLP
katmanindan gecer. Ardindan, ikinci bir adimda, 6zellikler 1/4 oraninda yukari 6rneklenir
ve bir araya getirilir. Uciincii olarak, birlestirilmis F ozelliklerini birlestirmek igin bir

MLP katmani kullanilir. Son olarak, bagka bir MLP katmani, segmentasyon maskesi M’yi

H

T X % X Ngs ¢Ozliniirliigii ile tahmin etmek i¢in birlestirilmis 6zelligi alir; burada N,

kategori sayisidir. Bu, kod ¢oziiciiyii su sekilde formiile etmemizi saglar:

F; = Linear(C;,C),V;

F; = Upsample(¥ x ¥)(F;),V,

F = Linear(4C,C)(Concat(E)),V,
M = Linear(C,N.)(F),

(4.11)

Denklem (4.11)’da M tahmin edilen maskeyi, Linear(Cj,, Cour ) () ise Cin Ve Cpyy sirastyla

girig ve ¢ikis vektor boyutlart olan dogrusal bir katmani ifade eder.

4.5. OZNITELIK CIKARIMI

Oznitelik ¢ikarimu, verilerdeki anlamli ve ayirt edici 6zelliklerin ¢ikariimasi ve kullanilmast
stirecidir. Geleneksel yontemlerde, verilerden Ozellikler elle ¢ikarilir ve model egitiminde
kullanilird1 [172]. Derin 6grenmeye dayali yontemlerde ise ayirt edici ozellikler sinir aglari
tarafindan otomatik olarak ¢ikarilir ve daha sonra bu 6zellikler model egitiminde kullanilir
[173]. Aga verilen ham veriler, 1lk katmanlarda basit 6zellikler olarak ¢ikarilirken, daha
derin katmanlarda daha karmasik ve soyut 6zellikler 68renilir. Bu hiyerarsik 6grenme
yapisi, derin 6grenme modellerinin goriintiilerdeki nesneleri, metinlerdeki anlamlar1 veya
seslerdeki belirgin oriintiileri otomatik olarak tespit etmesine olanak tanir [62]. Goriintii
isleme alaninda, CNN’ler kullanilarak 6zelliklerin otomatik olarak c¢ikarilmasi, nesne
tanima, yiiz tanima ve tibbi goriintii analizinde devrim niteliginde sonuclar dogurmustur

[60]. Ornegin, ResNet gibi derin aglar, cok katmanli yapilari sayesinde goriintiilerdeki
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karmasik nesneleri yiiksek dogrulukla tanimlayabilmektedir [174]. Bu tez ¢caligmasinda

ozellik omurgada 6zellik ¢ikarimi i¢in kullanilan mimariler detayli olarak agiklanmisgtir.

4.5.1. ResNet

ResNet (Residual Networks), [174] derin sinir aglarinin egitiminde karsilasilan bozulma
problemini ¢bzmek i¢in gelistirilmis bir mimaridir. Derin sinir aglarinin egitimi esnasinda,
ag derinlestikce yani katman sayis1 arttik¢a egitimi zorlastiran bozulma problemi meydana
gelir. Bu durum, agin derinlesmesiyle performansin doygunluga ulasip sonra diismesiyle
sonuglanir. Bu problemi ¢dzmek icin gelistirilen ResNet, derin aglarin 6grenme yetenegini
artiran artik baglantilar (residual connections) kullanarak performans kaybini onler [174].
ResNet birden fazla artik baglantilari istifleyerek derin ag egitimi uygular. DETR modelinin
uygulanmasinda, ResNet agi, girdiyi islenmek iizere kodlayict modiiliine ileten girig
goriintiisiiniin 6zellik haritasim ¢ikarmak icin kullanilir [32]. Bu calismada kullanilan

ResNet-50 ve ResNet-101 ag mimari detaylar Cizelge 4.1’de verilmistir.
4.5.1.1. ResNet-50 Mimarisi

ResNet-50 mimarisi, 50 kath bir derin sinir agidir. Bu modeldeki katmanlar sirasiyla
girdi katmani, ilk konvoliisyon ve maksimum havuzlama katmanlari, ardindan {i¢
adet artik bloktan olusan Conv2_x, Conv3_x,Conv4_x ve Conv5_x katmanlan sekilde
gosterilmektedir. Her bir blok igerisinde farkli sayida tekrarlanan 1x1, 3x3 konvoliisyonlar
yer almaktadir. Son olarak, bir ortalama havuzlama (AvgPool) katman1 ve tam baglantili

katman ile 1000 sinifl1 ¢ikt1 iiretilir.
4.5.1.2. ResNet-101 Mimarisi

ResNet-101 mimarisi, 101 katli bir derin sinir agidir. ResNet-101 mimarisinin yapisi su

sekilde olugmaktadir:

e Convl: Ik olarak, 7x7 boyutunda 64 filtreli bir konvoliisyon katmani bulunur.
* Max Pooling: 3x3 boyutunda bir maksimum havuzlama katman yer alir.
* Conv2_x: 1x1, 3x3 ve 1x1 boyutunda konvoliisyonlardan olusan rezidiiel blok, bu

blok 3 defa tekrarlanir.
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Cizelge 4.1. ResNet-50 ve ResNet-101 aglarinin mimari detaylari.

Katman Ciku ResNet-50 ResNet-101
Boyutu
convl 112x112 7x7,64,stride 2
3x3 max pool, stride 2
[ 1x1,64 [ 1x1,64
conv2_x | 56x56 3x3,64 | x3 3x3,64 | x3
| 1x1,256 | | 1x1,256 |
[1x1,128] [1x1,128]
conv3_x | 28x28 3x3,128 | x4 3x3,128 | x4
| 1x1,512 ] | 1x1,512 ]
[ 1x1,256 ] 1x1,256 |
convd_x | 14x14 3x3,256 | x6 3x3,256 | x23
| 1x1,1024 1x1,1024 |
[ 1x1,512 ] 1x1,512
convS_x 7x7 3x3,512 | x3 3x3,512 | x3
| 1x1,2048 | 1x1,2048
FLOPs 1x1 average pool, 1000-d fc, softmax
3.8x109 \ 7.6x109

* Conv3_x: Yine 1x1, 3x3 ve 1x1 boyutunda konvoliisyonlardan olusan rezidiiel blok,
bu blok 4 defa tekrarlanir.

e Conv4_x: Bu katman, en derin katmanlardan biridir ve 23 defa tekrarlanan artik
bloklardan olugur.

e Conv5_x: 3 defa tekrarlanan artik bloklar bulunur.

¢ Ortalama havuzlama: Sonunda bir ortalama havuzlama katmani vardir.

FC Katmani: Son olarak tam baglantili katman ile 1000 simfl1 bir ¢iktr tiretilir.

4.5.2. CSPResNeXt

CSPResNeXt, CSPNet (Cross-Stage Partial Networks) yapisin1 ResNeXt mimarisi
ile birlestirerek, daha diisiik hesaplama maliyetleri ile yiiksek dogruluk elde etmek

amaciyla gelistirilmistir [45]. ResNeXt, cardinality ad1 verilen kavrami kullanarak, farkl

65



gruplandirilmis evrigimleri ayn1 anda calistirir. Bu yontem, klasik ResNet mimarilerinde
oldugu gibi modeli genisletmek yerine, paralel evrisimlerle modelin kapasitesini artirir ve
daha fazla 6zelligi ¢ikarmaya olanak tanir. ResNeXt, karmagiklig1 ve parametre sayisini
artirmadan modelin performansin yiikseltir [175]. CSPNet ise, derin aglarda gradyan bilgi
akigin iyilestirmek ve hesaplama yiikiinii azaltmak i¢in tasarlanmigtir. CSPNet’in temel
yaklagimi, girig 0zellik haritasini ikiye bolmek ve bunlardan sadece bir kismini islemeye
almak, ardindan diger kismui ile birlestirmektir. Bu sayede hem gradyan kaybi azalir hem
de bellek ve hesaplama maliyetleri diigser [45]. Bu baglamda, CSPResNeXt mimarisi ile
ResNeXt mimarisinin giiciinii CSPNet ile birlestirerek, daha verimli ve gii¢lii bir yap1
olusturulmustur. Bu kombinasyon, hem agin derinliini hem de genisligini artirarak, daha

karmagik gorevlerde bile basarili sonuclar elde edilmesini saglar [176], [177].

Yukarida da bahsedildigi gibi CSPResNeXt, ResNeXt ve CSPNet mimarilerinin
birlesiminden olusmustur. CSPResNeXt’in mimarisinin 3 ana ozelligi vardir. (1)
Kardinalite: Model, birden fazla gruplandirilmis evrisim katmani kullanarak 6zellik
cikarimini paralel olarak gerceklestirir. (2) Boliinmiis yap1: Giris verileri ikiye boliinerek,
bir kismi iglemlere tabi tutulurken diger kismi1 daha sonraki asamalarda birlestirilir. Bu,
gradyan akisini optimize eder ve daha derin aglarda bile 68renme siirecini iyilestirir.
(3) Diisiik hesaplama maliyeti: CSPResNeXt, hesaplama verimliligi acisindan optimize
edilmistir. Bu sayede daha az bellek ve islemci giicii gerektirirken, dogruluk seviyesini

yiiksek tutmay1 basarir [176]—-[178]. Sekil 4.15 CSPResNeXt in mimarisi gosterilmistir.

CSPResNeXt = Stem T Conv BN  Sigmod Conv BN Sjgmé‘&w Coneat

» Conv BN S@nﬂd' I

|

Sekil 4.15. CSPResNeXt mimarisi [178].
CSPResNeXt, hem hesaplama verimliligi hem de model performansi acisindan c¢esitli
avantajlar sunar. Bunlardan ilki hesaplama verimliligidir. CSPNet’in boliinmiis yap1
stratejisi, gradyan akisini iyilestirir ve hesaplama yiikiinii azaltir. Bu sayede CSPResNeXt,
derin ag yapisina sahip olmasina ragmen bellek ve islem giicii agisindan daha verimli

calisir. CSPResNeXt’in ikinci avantaji ise model kapasitesinin artirtlmasidir. ResNeXt’in
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kardinalite kavrami, agin parametrelerini artirmadan kapasitesini genisletir. Bu, daha fazla
ozelligin ayn1 anda ¢ikarilmasina olanak tanir. CSPResNeXt’in iigiincii ve son avantaji ise
yiiksek dogruluk saglamasidir. CSPResNeXt, gradyan kaybini en aza indirerek daha 1y1
ogrenme saglar. Bu da ozellikle biiyiik veri setlerinde daha yiiksek dogruluk seviyeleriyle

sonuglanir [176]-[178].

4.6. OPTIMIZASYON ALGORITMALARI

Optimizasyon algoritmalari, modelin parametrelerini 0grenme siirecinde maliyet
fonksiyonunu minimize ederek en iyi performansi elde etmeyi amaclar [179]-[181].
Optimizasyon siirecinde dogru algoritmanin secimi, modelin egitiminin verimliligini,
dogrulugunu ve hizim1 6nemli Olgiide etkiler. Bu tez calismasinda, modellerin
optimizasyonu icin kullanilan optimizasyon algoritmalar1 agsagidaki boliimlerde detayl

olarak agiklanmistir.

4.6.1. SGD Algoritmasi

Stokastik gradyan inis (Stochastic Gradient Descent;SGD), kayip fonksiyonunu model
parametrelerini gradyanin ters yOniinde yinelemeli olarak giincelleyerek bir kayip
fonksiyonunu en aza indirmek i¢in kullanilan en basit optimizasyon algoritmalarindan
biridir. Standart gradyan inisi algoritmasinda, kayip fonksiyonunun tiim veri kiimesi
tizerinde hesaplanan gradyanina gore parametreler giincellenir. Ancak biiyiik veri
kiimeleriyle calisirken bu iglem oldukca maliyetli olabilir. SGD, her iterasyonda yalnizca
tek bir ornek veya kiiciik bir mini-batch iizerinden gradyan hesaplayarak bu maliyeti azaltir
[179]. Bu yaklasim, parametrelerin daha sik giincellenmesine olanak taniyarak dgrenme

stirecini hizlandirir. SGD’nin giincelleme kurali Denklem (4.12) verilmistir.

0=0—a-VeJ(0;x" y1) (4.12)

Denklem (4.12) SGD’nin giincelleme kuralim1 ifade eder. Bu kurala gore 6 model
parametrelerini temsil eder. o 68renme orani, VgJ (Q;x(i),y(i)) kayip fonksiyonu J(6),

0’nin, tek bir egitim 6rnegi kullanilarak hesaplanan gradyanidir.
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4.6.2. SGDM Algoritmasi

Momentumlu stokastik gradyan inis (Stochastic Gradient Descent with Momentum;SGDM)
algoritmasi, SGD algoritmasinin bir genislemesidir ve 6zellikle yerel minimumlara
daha hizli yakinsama saglamak ve salinimlar1 azaltmak amaciyla gelistirilmistir. Bu
algoritma, gradyan bilgisine ek olarak bir momentum terimi kullanarak parametre
giincellemelerini diizenler. SGDM algoritmasinda momentum Onceki adimlardan gelen
hizlanmay1 modellemek ic¢in kullanilir. Momentumun hesaplanmasi Denklem (4.13)

verilmisgtir.

v=PBv+(1—B)-VeJ(6) (4.13)

Denklem (4.13)’e gore v, momentumun hizini, f, momentum katsayist (0 < f8 < 1)
genellikle 0,9 secilir ve VgJ(0), (0) i¢in kayip fonksiyonunun gradyanidir. Momentumun

etkisiyle parametre giincellemesinin hesaplamasi Denklem (4.14) verilmistir.

0=0—qa-v (4.14)

Denklem (4.14)’e gore 6, model parametrelerini, o grenme orani ve v o anki momentum

hizini ifade eder.

4.6.3. Adagrad Algoritmasi

Adagrad, SGD temelli bir optimizasyon algoritmasidir.  Standart gradyan inisi
algoritmalarinda, tiim parametreler icin tek bir 6grenme orani kullanilir. Ancak Adagrad,
her parametre i¢in 6grenme oranini gradyanlarin tarihcesine gore ayri ayri giincelleyerek
bu sinirlamay1 asar [182]. Bu, 6zellikle seyrek verilerin ve yiiksek boyutlu veri kiimelerinin
yer aldig1 dogal dil isleme ve bilgisayarla gorme gibi uygulamalarda faydalidir. Adagrad’in

giincelleme kurali Denklem (4.15) verilmistir.
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t+1,i 1,1 \/m +e t, ( )
Denklem (4.15) giincelleme kuralina goére 6 parametreleri, o 6grenme oranini, G gradyan
birikim terimini ve € sayisal kararlilik icin kiigiik bir sabiti temsil eder. Adagrad’in temel
fikri, yliksek gradyana sahip parametreler icin 6grenme oranini zamanla kiiciiltmek ve
diisiik gradyana sahip parametreler i¢in sabit tutmaktir. Bu, modelin daha hizli ve kararl

bir sekilde yakinsamasina yardimci olur [182].

4.6.4. RMSProp Algoritmasi

Kok ortalama kare yayilimi (Root Mean Square Propagation;RMSprop), Adagrad
algoritmasini gelistirmek amaciyla ortaya ¢ikmistir. Her parametre i¢in ayr1 bir hareketli
ortalama kullanarak, 6grenme hizin1 dinamik olarak ayarlar. Bu sayede, Adagrad’in
o0grenme hizinin ¢ok kiigiilmesi sorununu ¢ozmeyi amaglar [183]. Karesel gradyan
ortalama giincellemesi Denklem (4.16) ile ve parametre giincellemesi Denklem (4.17) ile

hesaplanir.

s=B-s+(1-B) (VeJ(6)) (4.16)

o

0=0—
Vs+e

-VgJ(0) 4.17)

Denklem 4.16’e gore s kareli gradyanlarin hareketli ortalamasini, § bozunma oranini
(genellikle 0,9 ayarlanir), € sifira boliinmeyi 6nlemek i¢in kiigiik bir sabittir (genellikle

10~%).

E [gz]t gradyanlarin karesinin listel hareketli ortalamasini, 17 6grenme hizini, g; t zamaninda

gradyan1 ve € sayisal kararlilik i¢in kiiciik bir say1y1 ifade eder.
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4.6.5. Adam Algoritmasi

Adam (Adaptive Moment Estimation) algoritmasi, gradyan inisi, momentum ve adaptif
O0grenme oranlarim birlestirerek her parametre i¢in ayr1 ayr1 6grenme oranlari belirler.
Adam, hem gradyanin birinci momentini (ortalama) hem de ikinci momentini (varyans)
takip eder. Bu sayede, optimize edilen parametrelerin daha dengeli ve kararl bir sekilde

giincellenmesini saglar [180]. Adam’in giincelleme kurallar1 Denklem (4.18) verilmistir.

my=Pr-m_1+(1—PB1)-VeJ(0)

vi=Ba-vii1+(1—PBa) - (VeJ(6))>
4 Vi (4.18)

ni
= V, — ———
R
o
0=0-— i
\/\’)_tﬁ—g p

A

niy

Denklem (4.18)’de m; gradyanin hareketli ortalamasi (momentumu), v; gradyanin
karelerinin hareketli ortalamasi (varyansi), fB; ve B, ise moment giincellemeleri igin
agirlik katsayilaridir. Adam algoritmasi, bilyiik veri kiimelerinde ve karmasik modellerde
oldukga bagarilidir. Ozellikle, kay1p fonksiyonunun diizensiz oldugu ve gradyanlarim sik
sik degistigi durumlarda bile iyi sonuclar verir. Ancak Adam, her zaman en i1yi genelleme

performansinmi saglamaz ve ozellikle biiyiik modellerde "asir1 uyum" (overfitting) riski

tasiyabilir [180].

4.6.6. AdamW Algoritmasi

AdamW (Weight Decay Adam), Adam algoritmasinin eksikliklerini gidermeye yonelik
onemli bir diizeltme sunan bir optimizasyon algoritmasidir.Adam algoritmasinda agirlik
azalmas1 (weight decay) ve L2 diizenlilestirmesi (L2 regularization) ayni bilesen iizerinden
uygulanir . AdamW, agirlik azalmasi ile L2 diizenlilestirmesini ayr1 bilesenler olarak ele
alir ve bu sayede parametre giincellemelerinde daha dogru bir diizenlilestirme saglar [181].

AdamW’nin giincelleme kurali Denklem (4.19) verilmistir.
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Denklem (4.19)’de A agirlik azalmasi katsayisidir. AdamW, Adam’in temel avantajlarini
korurken, daha iyi genelleme ve diizenlilestirme sunar. Agirlik azalmasi dogru sekilde
uygulandig1 i¢in modelin agir1 uyum riski azalmistir ve genel performans iyilestirilmistir.
AdamW algoritmasi 6zellikle biiyiik modellerde, 6rnegin doniistiiriicii ve BERT gibi dogal
dil isleme modellerinde yaygin olarak kullanilir ve genelde daha iyi sonuglar verir [28],

[29].
4.6.7. LAMB Algoritmasi

Toplu Boyut i¢in Katman Bazli Uyarlanabilir Anlar (Layer-wise Adaptive Moments for
Batch Size;LAMB), Google Research tarafindan 2019 yilinda onerilen bir optimizasyon
algoritmasidir. Algoritma, 6zellikle biiylik batch boyutlariyla model egitimi sirasinda
ortaya cikan performans sorunlarina yonelik bir ¢6ziim sunmay1 amaglamaktadir. LAMB,
her bir katman i¢in 6grenme oranini adaptif bir sekilde ayarlayarak biiyiik batch
boyutlarinda daha hizli ve dengeli bir egitim siireci saglar. LAMB, adaptif 6§renme
oranlarini kullanir ve her bir katmanin gradyanina gore ayarlanmis moment hesaplamalari

yapar [184]. LAMB’nin giincelleme formiilii Denklem (4.20) verilmistir.

6; niy N .
’”t:TH, gt:ﬂ; g,:chp(g,,—c,c)
161 my (4.20)

01=6—n-1"4

Denklem (4.20) gore 6, t.inci iterasyondaki parametrelerdir. m; t.inci iterasyondaki
moment vektoriidiir. 7 6grenme oranidir. r; katmana 0zgii 6grenme oranini ayarlayan terim
ve clip gradyani belirli bir aralikta sinirlayan fonksiyondur. LAMB, Adam algoritmasindan
ilham alarak moment tabanli giincellemeler yaparken, her bir katmanin biiyiikliigiine ve
normuna gore uyarlanan 6grenme oranlar1 kullanir. Bu sayede, 6zellikle biiyiik batch

boyutlari ile egitilen modellerin performansi 6nemli 6l¢iide artar [180], [184].
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4.6.8. Lookahead Optimizer Algoritmasi

Lookahead optimizasyon algoritmasi, herhangi bir mevcut optimizasyon algoritmasi
(SGD, Adam, RMSProp vb.) ile birlikte kullanilabilen, ikili bir strateji izleyen bir
meta-algoritmadir. [185]. Lookahead, temel optimizasyon algoritmasinin performansini
iyilestirmek i¢in ¢ift asamali bir 6grenme stratejisi uygular: i¢ adimlar (inner loop) ve
dis adimlar (outer loop). I¢c adimlar, temel optimizasyon algoritmasiyla belirli sayida
iterasyon yaparken, dis adimlar ise bu i¢ adimlarin sonuglarin1 "bakis noktast" (lookahead
step) ad1 verilen bir giincelleme adimiyla birlestirir. Bu strateji, daha stabil ve hizli bir
yakinsama saglar. Lookahead optimizasyon algoritmasinin giincelleme formiilii Denklem

(4.21) verilmistir.

Orp1 = ¢+ (6, — o) 4.21)

Denklem (4.21) gore ¢, Lookahead agirlik vektoriinii, 6;, gecici agirlik vektoriini
(temel optimizasyon algoritmasinin ¢iktisi) ve o ise dis adim biiyiikliigiinii belirleyen bir
hiperparametre (genellikle O ile 1 arasinda bir deger alir). Lookahead, temel algoritmanin
irettigi gecici ¢oziimleri diizenli olarak kontrol ederek modelin ani sigramalar yapmasini

engeller ve daha diizgiin bir yakinsama saglar [185].

4.7. AKTIVASYON FONKSIYONLARI

Aktivasyon fonksiyonlari, derin 6grenme modellerinde sinir aglarinin daha karmasik
iligkileri 6grenmesini saglar [173]. Sinir aglari, katmanlar aras1 6grenme siireclerinde
aktivasyon fonksiyonlari aracilifiyla giris verilerini isler ve belirli bir problemi ¢cozmeye
yonelik tahminler yapar. Aktivasyon fonksiyonlari, sinir hiicrelerinin (ndronlarin) girdilere
nasil tepki verecegini belirleyen matematiksel islemler olarak tanimlanabilir ve sinir
aglarinin 6grenme kapasitesini 6nemli Ol¢iide artirir [186]—[188]. Bu ¢alismada kullanilan

aktivasyon fonksiyonlarinin teorik temelleri asagidaki boliimlerde aciklanmustir.
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4.7.1. Sigmoid

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, dogrusal olmayan karmasik yapilar1 6grenme yetenegi
sayesinde ve O ile 1 arasinda bir olasilik degeri ¢iktis1 vererek ikili simiflandirma
gorevlerine elveriglidir. Bu 6zellik, onu lojistik regresyon modelleri ve ikili siniflandirma
problemlerinde son ¢ikti katmani icin ideal hale getirir [186]. Sigmoid aktivasyon

fonkisyonu Denklem (4.22) ile hesaplanir.

sigmoid(x) = (1_'_17)6) (4.22)
Sekil 4.16 sigmoid fonksiyonu grafiginde gosterildigi gibi, ¢cikt1 O ile 1 arasinda sinirhidir
ve fonksiyon "S" seklinde bir egri gosterir. x = 0’1 o(x) = 0,5’e kargilik geldigi nokta,
fonksiyonun araliginin orta noktasidir. Fonksiyon, x’in biiyiik negatif degerleri i¢in
asimptotik olarak 0’a ve x’in biiyiik pozitif degerleri i¢in 1’e yaklasir Bu durum kaybolan
gradyanlar (vanishing gradient) sorununu dogurarak 6grenme siirecini negatif anlamda

etkileyebilmektedir [189].

Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

1.0 4+ —— Sigmoid Fonksiyonu
e g(x) =05

Cikis (o(x))

T T T T T T T T
-10.0 -7.5 -5.0 -2.5 0.0 2.5 5.0 75 10.0
Girig (x)

Sekil 4.16. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu grafigi.
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4.7.2. Softmax

Softmax aktivasyon fonksiyonu, derin 6grenme ve makine 6grenmesi alaninda ¢ok sinifli
siniflandirma problemleri i¢in yaygin olarak kullanilan bir fonksiyondur. Cikistaki
degerleri normalize ederek her bir simif igin bir olasilik dagilim iiretir. 11k kez Bridle [190]
tarafindan gelistirilen softmax, 6zellikle sinir aglarinin siniflandirma gorevlerinde tercih
edilir. Softmax, temel olarak n-boyutlu bir girdiyi alir ve her bir sinifa ait olasilig1 hesaplar.
Bu olasiliklar, girdilerin toplaminin 1 olmasini saglayacak sekilde normalize edilir [186].

Softmax aktivasyon fonksiyonunun matematiksel ifadesi Denklem (4.23) verilmistir.

eci
G(Zi) = ﬁ (4.23)

Denklem (4.23) gore z; her bir sinifin ham ciktisidir. K toplam sinif sayisini gosterir.

K

j—1 ¢ ise tim smiflarn iistel degerlerinin toplamudir. Softmax aktivasyon fonksiyonu,

her siifin olasiligini O ile 1 arasinda olacak sekilde normalize eder ve olasiliklarin toplami

1 olacak sekilde dagitilir.

Sekil 4.17 bir 6rnek girdi i¢in softmax aktivasyon fonksiyonunun ¢iktisini temsil eden 6
sinfl1 bir grafik verilmistir. Cubuklar her sinif i¢cin normallestirilmis olasiliklari temsil eder
ve softmax’in ham puanlar1 olasiliklarin toplaminin 1’e esit oldugu bir olasilik dagilimina

nasil doniistiirdiiglinii gosterir.

4.7.3. Tanh

Tanh (hiperbolik tanjant) aktivasyon fonksiyonu, sigmoid fonksiyonuna benzer bir yapiya
sahiptir. Ancak Tanh fonksiyonu, sigmoid fonksiyonuna gore daha genis bir ¢ikis
araligina sahiptir, ¢iinkii sigmoid fonksiyonu [0, 1] araliginda degerler dondiiriirken, tanh
fonksiyonu [—1, 1] aralifinda deger dondiiriir. Bu, tanh fonksiyonunu bir¢ok gérevde
sigmoid fonksiyonuna gore daha avantajli hale getirir. Ozellikle verilerin pozitif ve negatif
degerler alabilecegi durumlarda tanh aktivasyonu tercih edilmektedir [186], [191]. Tanh

aktivasyon fonksiyonunun matematiksel ifadesi Denklem (4.24) verilmistir.
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Sekil 4.17. Softmax aktivasyon fonksiyonu grafigi.

e —e*
eX+e X

tanh(x) = (4.24)

Denklem (4.24) gore tanh fonksiyonunun ¢ikiglari, girdinin negatif ya da pozitif olmasina
bagli olarak —1 ile 1 arasinda bir deger alir. Sekil 4.18 tanh fonksiyonu grafiginde

gosterildigi gibi, ¢ikt1 1 ile 1 arasinda sinirhidir ve fonksiyon "S" seklinde bir egri gosterir.

Tanh Aktivasyon Fonksiyonu

100 +—

0.75 A

0.50 +—

0.25 1

0.00 v+—

tanhix)

—0.25 ~

_0.50 & L

_0.?5 e L

=1.00

T
=L0R =I5 =50 =X5 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0

Sekil 4.18. Tanh aktivasyon fonksiyonu grafigi.
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4.7.4. ReLU

ReLU (Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu, derin 6grenme modellerinde yaygin
olarak kullanilan ve ozellikle sinir aglarinin egitimi sirasinda verimli ¢alisan bir aktivasyon
fonksiyonudur. 2010 yilinda tanitilmasiyla birlikte popiilerlik kazanan bu fonksiyon,
diger aktivasyon fonksiyonlarina kiyasla hesaplama acgisindan daha basit ve hizhidir.
ReLU’nun temel prensibi, giris degerleri negatif oldugunda sifira esitlenmesi ve pozitif
oldugunda ise lineer olarak devam etmesidir. Geleneksel aktivasyon fonksiyonlarina
kiyasla (6rnegin, sigmoid ve tanh), ReLU nun 68renme siiresini kisaltmasi ve daha hizli
bir sekilde konverjans saglamasi 6ne ¢ikar [192]. Matematiksel olarak, ReLLU fonksiyonu

Denklem (4.25) ile tamimlanuir.

f(x) = (max)(0,x) (4.25)

Denklem (4.25) ve Sekil 4.19 gore x degeri sifirdan kiiciikse ¢ikis sifirdir; sifirdan biiyiikse
cikis x ile aymdir. Grafigin sol tarafinda (x < 0) yatay bir diiz ¢izgi vardir; bu, fonksiyonun
negatif degerlerde sifir oldugunu gosterir. Grafigin sag tarafinda (x > 0) dogru bir egri
vardir; bu, ¢ikisin girdi ile aynm1 degeri aldig1 anlamina gelir. Grafikte x = 0 noktasinda bir

keskin kirilma vardir. Bu noktada, fonksiyon negatif degerlerden pozitif degerlere gecis

yapar.

4.7.5. Sizint1 ReLLU

S1zint1 ReLLU (Leaky Rectified Linear Unit; Leaky ReLU), ReLLU’nun bir varyasyonu olan
Leaky ReL.U, negatif girdi degerlerine belirli bir egim (genellikle ¢ olarak adlandirilir)
ekleyerek, "Olii ndron" problemini azaltmay1 amaglar [193]. Matematiksel olarak Leaky

ReLLU, Denklem (4.26) ile tanimlanur.

x e8erx>0
flx) = (4.26)

ox egerx<0
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Sekil 4.19. ReLLU aktivasyon fonksiyonu grafigi.

Denklem (4.26) ve Sekil 4.20 gore Leaky ReLU aktivasyon fonksiyonunun grafigi,
ReLU’nun temel yapisina benzer, ancak negatif girdilerde sifira sabitlenmez; bunun yerine
kiiciik bir negatif egim kullanir. Grafik, x > 0 i¢in dogrusal bir egim sergiler. Bu dogrusal
egim, ReLLU’da oldugu gibi y = x dogrusu ile gosterilir. Yani, pozitif degerlerde Leaky
ReLU, tipki standart ReL.U gibi davranir. ReLU’ nun aksine, Leaky ReLLU negatif girdilerde
sifir ¢ikis vermez. Bunun yerine, negatif girdilerde ¢ok kiiciik bir egim kullanarak, ox
dogrusu ile negatif degerler iiretir. Buradaki o, genellikle kiiciik bir say1 (bu 6rnek icin
0.05) olarak secilir. Bu sayede, negatif girdilerde bile fonksiyon néronlarin tamamen devre
dis1 kalmasini engeller ve kiiciik degerler ¢ikis verir. Grafikte, x = 0 noktasinda bir kirilma
vardir. Bu noktada, pozitif ve negatif degerlerin ayrildig1 yerdir. x = O i¢in fonksiyon sifir

degerini alir.

4.7.6. Gauss Hatasi Dogrusal Birimi

Gauss Hatas1 Dogrusal Birimi (Gaussian Error Linear Unit;GELU), ilk olarak Dan
Hendrycks ve Kevin Gimpel tarafindan tanitilmistir [191]. GELU 6zellikle NLP ve
doniistiiriicii tabanli modellerde yaygin olarak tercih edilmektedir [28], [29]. Hem ReLU
hem de Sigmoid aktivasyon fonksiyonlarinin 6zelliklerini birlestirerek , piiriizsiiz gegisler
ve negatif girdileri ReLU’dan daha iyi isleme yetenegi sunar. Ciinkii girdilerin bir kismin1

olasiliksal olarak gecirme egilimindedir [191]. GELU aktivasyon fonksiyonu, girdilerin
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Sekil 4.20. Leaky RelLU aktivasyon fonksiyonu grafigi.

normal dagilimina dayali olarak calisir. GELU aktivasyon fonksiyonu matematiksel olarak

Denklem (4.27) ile tanimlanar.

flx) =x-®(x) 4.27)

Denklem (4.27) gore ®(x), standart normal dagilimin kiimiilatif dagilim fonksiyonudur.
GELU, girdinin hem pozitif hem de negatif degerlerine gore daha yumusak ve kesintisiz
bir gecis saglar. Fonksiyonun 6zelligi, girdileri olasiliksal olarak tutar veya kirpar; negatif
girdiler belirli bir olasilikla sifira dogru yakinsar, ancak tamamen sifir yapilmaz. Bu,
ReLU’dan farkli olarak daha siirekli bir 6grenme siireci saglar [191]. Sekil 4.21 GELU

aktivasyon fonksiyonu grafigi verilmistir.

4.7.7. Mish

Mish aktivasyon fonksiyonu, siirekli, tiirevlenebilir ve dogrusal olmayan bir fonksiyondur.
ReLU, Swish ve GELU gibi fonksiyonlarin bir varyasyonu olarak, karmasik gorevlerde
model performansini artirmak amaciyla gelistirilmistir [188]. Mish, girdilerin negatif ve
pozitif degerlerinde siirekli bir yap1 sunar ve tiirevlenebilirdir. Bu, geriye yayilim sirasinda

modelin tiirev hesaplamalarini kolaylastirir ve optimizasyon siire¢lerinde kararlili1 artirir.
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Sekil 4.21. GELU aktivasyon fonksiyonu grafigi.

Mish’in en onemli avantaji, girdiler arasinda yumusak ve kesintisiz bir gecis saglamasidir.
ReL.U gibi keskin sicramalar yerine, girdilerin pozitif veya negatif olmasina bagl olarak
fonksiyon daha yumusak bir egimle hareket eder. Bu, modelin dogrusal olmayan iligkileri
daha iyi 6grenmesine olanak tanir [188]. Mish aktivasyon fonksiyonunun matematiksel

olarak Denklem (4.28) ile ifade edilir.

f(x) =x-tanh(In(1 +¢")) (4.28)

Denklem (4.28) gore x girdi, In(1+ ¢*) softplus fonksiyonu olarak bilinir ve girdiyi pozitif
yapmak icin kullanilir. tanh ise hiperbolik tanjant, softplus fonksiyonuna daha fazla
dogrusal olmayanlik katmak i¢in kullanilir. Bu bilesen, girdiyi sinirh bir aralikta sikigtirir.
Bu yapi, girdilerin daha yumusak bir sekilde islenmesine izin verir ve fonksiyonun ¢iktisini

sifir etrafinda sikistirmaz. Sekil 4.22 Mish aktivasyon fonksiyonu grafigi verilmistir.

4.7.8. Swish

Swish aktivasyon fonksiyonu, 2017 yilinda Google Brain arastirmacilari tarafindan
tanitilmis ve derin 6grenme modellerinde yeni bir standarda donitismiistiir [187]. Swish’in

en belirgin 6zelligi, girdi ile sigmoid fonksiyonunun birlesimi olarak ¢aligmasidir. Swish,
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Sekil 4.22. Mish aktivasyon fonksiyonu grafigi.

dogrusal olmayan, siirekli ve tiirevlenebilir bir fonksiyon [187] olmasi sebebiyle, cesitli
optimizasyon siireclerinde tercih edilmektedir. Swish aktivasyon fonksiyonu matematiksel

olarak Denklem (4.29) ile hesaplanmaktadir.

fx)=x-0(x) (4.29)

Denklem (4.29) gore x girdiyi temsil eder, o(x) ise sigmoid fonksiyonudur. Bu formiil,
girdinin bir kismin1 geciren ve bir kismimi kisitlayan bir yapiya sahiptir. Sigmoid
fonksiyonu, x degerini [0, 1] aralifinda sikistirirken, bu deger x ile ¢arpilir ve girdinin
hem pozitif hem de negatif degerlerde bir kisminin ge¢cmesini saglar. Sekil 4.23 Swish

aktivasyon fonksiyonu grafigi verilmistir.

4.8. KAYIP FONKSIYONU

Hata yada maliyet islevi olarakta adlandirilan kayip fonksiyonu, egitim siirecinde gercek
deger ile tahmin edilen deger arasindaki cezay1 hesaplayarak kullanilan derin 6grenme
modelinin veri setimizi ne kadar iyi modelledigini degerlendirir ve dgrenme siirecine

rehberlik eder [194]. Derin 6grenme modellerinde kayip fonksiyonunun se¢imi, goriintii
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Swish Aktivasyon Fonksiyonu

Sekil 4.23. Swish aktivasyon fonksiyonu grafigi.

siniflandirma, nesne algilama ve segmentasyon dahil olmak iizere cesitli gorevlerde
model performansini optimize etmek ic¢in ¢ok dnemlidir. Kayip fonksiyonlari, egitim
sirasinda modelin hatasini en aza indirmeyi amaglar. Asagidaki bolimlerde bu tez
calismasinda mitoz tespiti ve mitozun semantik segmentasyonu i¢in olusturulan modellerin

optimizasyonunda kullanilan kay1p fonksiyonlar: detayl1 olarak anlatilmigtir.

4.8.1. Capraz Entropi Kayb1

Capraz entropi (Cross Entropy;CE) kaybi, belirli bir rastgele degisken icin iki olasilik
dagilimi arasindaki farki olger [194], [195]. Segmentasyon gorevlerinde, capraz entropi
kayb1 modelin tahminlerinin hedef etiketlerle ne kadar 1yi eslestigini 6lgmek icin Softmax
fonksiyonunu kullanarak, her pikselin her sinifa ait olma olasiligini temsil eden piksel
bazinda olasilik haritalar iiretir. Daha sonra capraz entropi kaybi, her pikselde hedef sinif
icin Ongoriilen olasiligin negatif logaritmasi alinarak hesaplanir [196]. Capraz entropi
kaybi, hedef sinif i¢in 6ngoriilen olasilik 1’e yaklastik¢ca 0’a yaklasir. Capraz entropi kaybi

su sekilde verilir:

Lcg = — i -log(¥;) + (1 —y;) - log(1 — ;)] (4.30)

=]
M=

N
I
—_
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Denklem (4.30) gore;

e N oOrnek sayisidir.
* y; gercek etikettir (O veya 1).

 §; i’inci Ornek i¢in tahmin edilen olasiliktir (O ile 1 arasinda).

4.8.2. Odak Kaybh

Odak kaybi (Focal Loss;FL) , Lin ve dig. [197] tarafindan orneklerin ¢ogunlugunun
arka plan veya simiflandirilmasi kolay nesneler oldugu nesne algilama gibi gorevlerde
sinif dengesizligi sorununa bir ¢oziim olarak tamtilmistir. CE gibi geleneksel kayip
fonksiyonlari, bu tiir dengesizliklere karsi hassastir ve siniflandirilmasi zor, nadir
orneklerde diisiik performansa yol acar [196]. FL, iyi simiflandirilmig ornekler ic¢in
kayb1 azaltan bir modiilasyon faktorii ekleyerek standart capraz entropi kaybini yeniden
sekillendirir ve egitim siirecini daha ¢ok zor, yanlis siniflandirilmis drneklere odaklar. FLL

su sekilde formiilize edilir;

Ler(pi) = —ou (1 — p)"log(py) (4.31)

Denklem (4.31) gore;

e p; modelin gercek siif i¢in tahmini olasiligidir.
* oy sinif dengesizligini gidermek i¢in bir agirliklandirma faktoriidiir.
e v kolay Orneklerin agirliklarimin diigiliriilme oranini ayarlayan odaklama

parametresidir.

FL, yazarlarin onerdigi RetinaNet modelinde oldugu gibi, goriintiiniin cogunlugunun arka
plandan (kolay negatif 6rnekler) olustugu ve nesnelerin nispeten seyrek oldugu yogun
nesne algilama gorevlerinde 6zellikle etkilidir [197]. Odaklama parametresi ¥ ayarlanarak,
kay1ip zor orneklere daha fazla yogunlasir ve kolay 6rnekler tarafindan ezilmeden yeterince

temsil edilmeyen siiflarda daha iyi performans elde edilir.
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4.8.3. L1 Kayh

L1 Kaybi, ayn1 zamanda Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error;MAE) olarak da
bilinir. L1, regresyon gorevlerinde yaygin olarak kullanilan bir kayip fonksiyonudur.
Tahmin edilen ve ger¢ek sinirlayict kutu koordinatlart arasindaki mutlak farki 6lger. L1
Kaybi1 hatanin biiyiikliigiinii dogrudan olcer ve bu da onu aykirt degerlere karst daha az

hassas hale getirir [198]. L1 Kaybr su sekilde formiilize edilir;

1 Y .
Luy = ) vi—3i (4.32)
i=1

Denklem (4.32)’e gore;

* N veri noktalarinin sayisidir.
* y; 1’nci veri noktasi i¢in gercek hedef degerdir.

* §; i’nci veri noktasi i¢in tahmin edilen degerdir.

4.8.4. L2 Kayb1

L2 Kaybi, ayn1 zamanda Ortalama Karesel Hata (Mean Squared Error;MSE) olarak da
bilinir. L2, regresyon gorevlerinde yaygin olarak kullanilan bir kayip fonksiyonudur.
Tahmin edilen ve gercek sinirlayict kutu koordinatlari arasindaki karesel farklarin
ortalamasini hesaplar ve farklarin karelenmesi nedeniyle daha biiyiik hatalar1 daha agir
cezalandirir [198]. Bu, L2 kaybini aykir1 degerlere kars1 hassas hale getirir ¢iinkii biiyiik
sapmalar nihai kay1p degerine orantisiz bir sekilde katkida bulunur. Amac, daha biiyiik
hatalarin etkisini azaltarak genel hatay1 en aza indirmek oldugunda etkilidir. L2 Kayb1 su

sekilde formiilize edilir;

N
Y (vi—9)? (4.33)

Denklem (4.33)’e gore;

* N veri noktalarinin sayisidir.
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* y; i’nci veri noktasi i¢in gercek hedef degerdir.
* ¥; 1’nci veri noktas1 i¢in tahmin edilen degerdir.

* (yi— )7,~)2 gercek ve tahmin edilen degerler arasindaki karesel farktir.

4.8.5. Diiz L1 Kayh

Huber Kayb1 olarak da bilinen Diiz L1 Kayb1 (Smooth L1 Loss) , L1 Kayb1 ve L2
Kayb1’nin birlesimidir ve her iki yontemin gii¢lii yonlerini birlestirmek icin tasarlanmigtir
[61], [151]. L2 Kaybi’ndan daha az u¢ de8erlere duyarlidir ve ayn1 zamanda optimizasyon
sirasinda yavag yakinsamaya yol acabilen sifirdaki L1 Kaybi’min siirekliliini onler.
Smooth L1 Kaybu, hassasiyet ve saglamlik arasinda bir denge gerektiren nesne tespiti gibi

uygulamalarda 6zellikle yararhidir [61], [151].

Smooth L1 Kayb1 formiilii asagidaki gibidir:

0,5x eger|x| < 1
Lsmooth L1 (X) = (4.34)
|x| —0,5 yoksa

4.8.6. Birlesim Uzerinde Kesisim Kaybi

Birlesim Uzerinde Kesisim (Intersection over Union; IoU) kaybi, nesne algilama
gorevlerinde siklikla kullanilir [199], [200]. IoU tahmin edilen sinirlayici kutular ile gercek
siirlayici kutular arasindaki ortiismeyi olger [61], [199], [200]. Ancak, tahmin edilen ve
gercek sinirlayici kutular arasinda ortiisme olmadiginda IoU tiirevlenebilir degildir ve bu
da geri yayilimda zorluklara yol acabilir [199], [200]. IoU hesaplamasi Denklem (4.35)’te

verilmistir ve Sekil 4.24 gosterilmistir. IoU kaybi Denklem (4.35)’da formiilize edilmisgtir.

ANB
IoU=—+— 4.35
°~ T AUB (435)
LIoU =1-IoU (436)
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Denklem (4.35)’da A gercek sinirlayict kutulari, B tahmin edilen sinirlayici kutular: temsil

eder.

7 Kesisim
// kutularinin
d

alani

IoU=

Birlesme
¢ kutularinin
alam

Sekil 4.24. IoU hesaplamasi icin 6rnek bir gorsel.

4.8.7. Genellestirilmis Birlesim Uzerinde Kesisim Kaybi

Genellestirilmis Birlesim Uzerinde Kesisim (Generalized Intersection over Union; GloU)
kaybi, tahmin edilen ve gercek sinirlayici kutular arasinda ortiisme olmadigi durumlarda
IoU’nun bazi sinirlamalarina bir ¢oziim olarak gelistirilmigtir. IoU, iki simirlayici kutu
arasindaki Ortlismenin birlesim alanlarina oranini 6lcer ve yaygin olarak kullanilir [156],
[199], [200]. Ancak ortiisme olmadiginda daha az bilgilendirici hale gelir ve sifir egimlere
yol acarak daha fazla optimizasyonu engeller. GIoU kaybi, tahmin edilen ve gercek kutular
kesismediginde bile anlamli egimler saglayan bir mekanizma sunar ve daha saglam bir

egitim saglar [156].

C\(AUB
GloU = IoU — % (4.37)
LGIOU =1-GIloU (438)

Denklem (4.38)’de A gercek smirlayici kutulari, B tahmin edilen sinirlayict kutulari

temsil eder. C, hem A’y1 hem de B’yi kapsayacak sekilde ¢evreleyen, en kii¢iik kutunun
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alamdir. C\ (AUB) ise, ¢evreleyen kutunun alanindan, tahmin edilen ve gergek sinirlayici
kutularin birlesiminin ¢ikarilmasiyla elde edilir. Denklem (4.38)’daki kayip fonksiyonu,
gercekle ortiismeyen tahminleri cezalandirarak ve kesismeyen siirlayici kutular icin sifir
olmayan egimler saglayarak IoU’yu iyilestirir. Bu terimi ekleyerek GloU, ikisi baglangicta
birbirinden ¢ok uzakta olsa bile tahmin edilen kutuyu gercek kutuya dogru yonlendirir.
Sekil 4.37 GloU kaybu icin 6rnek bir gorsel verilmistir.

B

A

C

Sekil 4.25. GlIoU hesaplamasi i¢in Ornek bir gorsel. A, gercek sinirlayict kutunun, B,
tahmin edilen sinirlayici kutunun ve C, hem A’y1 hem de B’yi kapsayacak sekilde
cevreleyen, en kiiciik sinirlayict kutunun alanini temsil eder.

4.8.8. Tam Birlesim Uzerinde Kesisim Kaybi

Tam Birlesim Uzerinde Kesisim (Complete Intersection over Union; CloU) kaybi, IoU,
GloU ve DIoU kayiplarinin sinirlamalarina bir ¢oziim olarak gelistirilmistir [156], [199],
[200]. ToU tabanh kayiplar, tahmin edilen ve gercek sinirlayicit kutular arasindaki
ortiismeyi Olgerken, CloU Kaybi, yalnizca IoU’yu degil ayn1 zamanda kutularin merkezleri
arasindaki mesafeyi, en boy oranini ve dlcek hizalamasini da hesaba katarak tahmini
geligtirir. Bu, CloU’yu sinirlayici kutularin hem konumunu hem de boyutunu optimize
etmede Ozellikle etkili hale getirir ve e8itim sirasinda daha dogru nesne yerellestirmesine
ve daha 1yi yakinsamaya yol acar [156]. CloU Kaybu, ii¢ temel bileseni ele alarak
simirlayict kutu regresyonunu iyilestirir. Cakisma: Ongoriilen ve gercek kutular arasindaki

kesisim seviyesini degerlendirmek i¢in IoU’yu Olcer. Merkez mesafesi: Merkez noktalari
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arasindaki kareli Oklid mesafesi, modeli gercek nesnelere uzamsal olarak daha yakin olan
stnirlayici kutulart tahmin etmeye tesvik eder. En boy orani tutarlili§i: CloU, dngoriilen
kutunun en boy oranini gercek kutunun en boy oraniyla hizalayan bir terim igerir ve bu
da onu farkl sekil ve boyutlardaki nesneleri tespit etmek i¢in kullanigh hale getirir. CloU

Kaybr su sekilde ifade edilir:

4 w8t Wy
V= ;(arctanﬁ - arctanz) (4.39)
()]

o= 4.40
(1—1oU)+ v (4.40)

p*(b,b%)
Leoy = 1— 10U+ 22272 g (4.41)

c

Denklem (4.39)’ye gore v tahmin edilen ve gercek sinirlayici kutularin en-boy oranlari
arasindaki tutarliligr 6lcer. Denklem (4.40)’e gore o en boy orani teriminin etkisini
dengeleyen bir agirliktir. Denklem (4.41)’de p?(b,b%") tahmin edilen kutu b ile gercek
sinirlayict kutu b%°nin merkez noktalart arasindaki Oklid mesafesidir. ¢ ise hem
tahmin edilen hem de gercek kutular1 kapsayan en kiiciik ¢cevreleyen kutunun kdsegen
uzunlugudur. Sekil 4.41 CloU kayb1 i¢in ornek bir gorselde Denklem (4.41)’de detayl

olarak gosterilmistir.

4.9. HIPERPARAMETRE OPTIMIZASYONU

Hiperparametre optimizasyonu, nesne tespiti ve segmentasyon modellerinin etkili ve
verimli bir sekilde gelistirilmesinin temel unsurlarindandir. Bu parametreler egitim
baglamadan Once seg¢ilir. Bu modellerin performansi, veriden 68renilmeyen ve egitim
siirecinden Once belirlenen hiperparametrelerin 6zenle secilmesine ve ayarlanmasina
biiyiik oranda baghdir. Hiperparametrelerin dogru yapilandirilmasi, modelin daha 6nce
goriilmemis verilere genelleme kapasitesini dogrudan etkileyerek, goriintiilerdeki nesneleri

algilama siirecinde genel dogruluk ve dayanikliligini artirir [201]—-[203].
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Sekil 4.26. CloU hesaplamasi i¢in 6rnek bir gorsel.

Hiperparametre optimizasyonu, model dogrulugunu, yakinsama hizim1 ve hesaplama
verimliligini dogrudan etkilediginden, nesne tespiti ve segmentasyonunun temel bir
bilesenidir. Goriintiilerdeki nesneleri tanimlayan ve konumlandiran nesne algilama
modelleri, hem 6zellik ¢cikarimi hem de tespit asamalarinda ¢ok sayida parametre iceren
karmagik yapilara sahiptir. Nesne tespiti ve segmentasyon modellerinde hiperparametre
optimizasyonu, bu gorevlerin karmagiklig1 ve ayarlanmasi gereken genis bir hiperparametre
aralig1 dikkate alindiginda, model performansini artirmada kritik bir siirectir. Hem nesne
tespiti hem de segmentasyon modelleri benzer hiperparametrelerin optimizasyonunu
gerektirirken; nesne tespiti, sinirlayict kutu tahminine, segmentasyon ise piksel diizeyinde
siniflandirmaya yonelik ek goreve 6zgii parametreleri icerir. Her iki alanda da etkili bir
optimizasyon siireci, modelin dogrulugunu, yakinsama hizin1 ve hesaplama verimliligini
onemli ol¢iide artirir [203]. Hiperparametre optimizasyonunu modellere uygulamak i¢in
piyasada ¢ok sayida hiperparametre optimizasyon araclari mevcuttur. Hiperparametre
optimizasyon araclari, performansi, genellemeyi ve egitim verimliliini artirmak iizere
modeller icin hiperparametreleri verimli bir gsekilde ayarlamak {izere tasarlanmusgtir.
Hiperparametre optimizasyonu i¢in yaygin olarak kullanilan bazi araglar ve kiitiiphaneler:
Optuna, Ray Tune, Grid & Random Search ve Random Search’tiir. Asagida ki

boliimlerde nesne tespiti ve segmentasyon modellerinin hiperparametre optimizasyonunda
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optimizasyon algoritmasi, aktivasyon ve kayip fonksiyonlarinin yani sira yaygin olarak

kullanilan hiperparametreler agiklanmustir.

4.9.1. Epok Sayisi

Epok (epoch) sayisi, tiim veri setinin model tarafindan ka¢ kez tamamlandigidir. Bir epok
boyunca, model, egitim sirasinda karsilasilan hatalara dayanarak geri yayilim yoluyla
agirliklarint ayarlamak icin veri setinde ki her 6rnegi bir kez isler. Epok sayisi, modelin
ve veri setinin karmagikligina ve istenen dogruluk derecesine baglidir. Epok sayisinin
az olmasi, modelin veriyi 6grenmesini kisitlayabilir ve egitim siiresi boyunca yetersiz
o0grenme olusturabilir. Epok sayisinin ¢ok olmasi ise asir1 6grenmeye yol agabilir. Bu

nedenle, epok sayis1t model optimizasyonunda kritik bir 6neme sahiptir.

4.9.2. Ogrenme Oram

Ogrenme oram (learning rate) , modelin 6grenme hizin1 belirleyen temel bir parametredir.
Yiiksek bir 6grenme orani, modelin hizli 6grenmesini saglasa da egitim siirecinde
istikrarsizlia yol agabilir. Buna karsilik, diisiik bir 6grenme oran1 modelin daha yavas
o0grenmesine neden olabilir. Bu nedenle, uygun bir 6grenme oraninin belirlenmesi,

hiperparametre optimizasyonu siirecinde kritik bir rol oynar.

4.9.3. Kiime Boyutu

Kiime boyutu (batch size), her adimda modele sunulan veri 6rneklerinin sayisini belirleyen
onemli bir parametredir. Daha biiyiik kiime boyutlar1 egitim siirecini hizlandirabilir, ancak
bellek kullanimini artirarak egitim siirecinin daha uzun siirmesine yol agabilir. Buna karsin,
daha kiiciik kiime boyutlar1 bellek kullanimini azaltirken, egitim siiresinin uzamasina
neden olabilir. Dolayisiyla, modelin etkin bir sekilde egitilmesi i¢in kiime boyutunun

optimize edilmesi kritik bir 6neme sahiptir.
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4.9.4. Seyreltme Oram

Seyreltme orani (dropout rate), agin e8itim drneklerine asirt uyum saglamasini (overfitting)
onlemeye yonelik bir diizenleme teknigidir. Seyreltme orani, agdaki baglantilarin belirli
bir olasilikla gecici olarak devre dig1 birakilacagini ifade eder. Diisiik bir seyreltme orani,
agin agir1 uyum ve ezberleme egilimini artirabilirken, yiiksek bir dropout orani ise modelin
o0grenme kapasitesini sinirlayabilir. Bu nedenle, model performansini artirmak amaciyla

seyreltme oraninin optimize edilmesi biiylik onem tagir.

4.9.5. Agirhik Azaltmasi

Agirlik azaltmasi (weight decay), modelin 6grenme siirecinde agirlik biiyiikliiklerini
sinirlayarak asir1 6grenmeyi onlemeye yonelik bir diizenleme teknigidir. Bu yontem
genellikle, modelin kayip fonksiyonuna eklenen bir ceza terimi araciligiyla uygulanir ve

diger optimizasyon teknikleri gibi onemlidir.

4.10. DEGERLENDIRME METRIKLERI

Degerlendirme ICPR14 ve TUPAC16 yarigsma kriterlerine gore yapilmistir. Tespit edilen
bir mitoz, merkez noktasinin temel gercekliginden 8 pm’lik bir aralikta konumlandirilmasi
durumunda dogru olarak sayilir. Burada, tespit edilen mitozun merkez noktasi, sinirlayici
kutusunun capraz kesisimi olarak tanimlanir. Kantitatif gostergeler olarak hassasiyet
(Precision;P), duyarlilik (Recall;R) ve F1-Skoru (F1-Score) olmak iizere ii¢ metrik
kullanilmigtir. Asagida ki denklemlere gore dogru pozitif (True Positive; TP) tespit edilen
gercek mitoz sayisi, yanls pozitif (False Positive;FP) yanlis tespit edilen mitoz sayis1 ve
yanlis negatif (False Negative;FN) tespit edilmeyen gercek mitoz sayisidir. Sekil 4.27
ornek bir meme histopatolojisi goriintiisii tizerinde belirlenen IoU degerine gore o = 0.5

icin TP,FP ve FN gosterimleri verilmistir.

4.10.1. Hassasiyet

Hassasiyet (precision), bir modelin pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerden kaginin

gercekten pozitif oldugunu olgcer. Yani modelin yanlhs pozitif oranini ne kadar diisiik

90



Dogru Pozitif Yanhs Pozitif Yanhs Negatif

Sekil 4.27. ICPR14 veri setinden ornek bir goriintii iizerinde @ = 0.5 degeri ile loU, dogru
pozitif, yanlis pozitif ve yanlis negatif degerlendirme sonuclari. Yesil renkli sinirlayici
kutular ger¢ek mitoz hiicresi, mavi sinirlayici kutular agin tahmin ettigi mitoz hiicresidir.

tuttugunu gosterir. Ozellikle hatali pozitif tahminlerin maliyeti yiiksek oldugunda nemlidir.
Bir modelin hassasiyeti Denklem (4.42) ile hesaplanir. Meme kanseri 6rnegi i¢in hassasiyet,

tespit edilen tiim orneklerden kag tane gercek mitozun tespit edildigini gosterir.

TP
Hassasiyet = ————— (4.42)
TP+FP

4.10.2. Duyarhhk

Duyarlilik (recall), modelin pozitif siniflandirilmasi gereken 6rnekleri ne kadar dogru
tespit ettigini 6lcer. Yani yanlis negatiflerin ne kadar diisiik oldugunu gosterir. Ozellikle
hatal1 negatif tahminlerin maliyeti yiiksek oldugunda 6nemlidir. Bir modelin duyarlilig1

Denklem (4.43) ile hesaplanir.

TP
Duyarlilk = —— 44
uyarlili TPTFN (4.43)

4.10.3. F1-Skoru

F1-Skoru, hassasiyet ve duyarlilik arasinda bir denge kurmak i¢in kullanilir. Dengesiz
veri kiimelerinde daha giivenilir bir 6l¢lim saglar ¢iinkii hem hatali pozitifler hem de hatali
negatifleri dikkate alir. Bu metrik, ozellikle hassasiyet ve duyarlilik arasinda bir denge

kurulmas: gerektigi durumlarda onemlidir. Bir modelin F1-Skoru Denklem (4.44) ile
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hesaplanir. F1-Skoru, kesinlik ve hatirlatma degerlerinin kapsamli bir kombinasyonunu

sunar.

F1-Skoru — 2% Hass%lsiyet x Duyarlilik (4.44)
Hassasiyet + Duyarlilik

4.10.4. Ortalama Dogruluk

Nesne tespit calismalarinda siklikla kullanilan bir diger metrik ortalama dogruluk (Average
Precision;AP) oranmidir. AP hassasiyet-duyarlilik egrisinin altinda kalan alandir. AP,

Denklem (4.45) ile hesaplanir.

1
AP = /O P(R)dR (4.45)

4.10.5. FPS

Saniyelik goriintii sayis1 (Frame per Second;FPS), modelin hizinin ve verimliliginin bir
oOl¢iistidiir ve gelen goriintiileri ne kadar hizli igleyebildigini ve nesne algilama sonuglarin

ne kadar hizli iiretebildigini gosterir.
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5. MATERYAL ve METOT

5.1. VERI SETI

Mitoz tespiti i¢in ICPR12 [21], AMIDA13 [204], ICPR14 [23], TUPACI16 [6], MIDOG21
[205] ve MIDOG?22 [206] veri setleri yaygin olarak kullanilmaktadir. Meme kanseri
mitoz tespiti i¢cin yaygin olarak kullanilan veri setleri Cizelge 5.1°de sunulmugtur. Bu tez
calismasinda, mitoz tespiti ve segmentasyonu i¢in egitim ve test asamalarinda ICPR14
ve TUPAC16 veri setleri kullamilmugtir. Asagidaki boliimlerde ICPR14 ve TUPACI6 veri

setleri ve bu veri setleri lizerinde yapilan islemler detayl olarak aciklanmustir.

Cizelge 5.1. Meme kanserinde mitozun tespiti i¢in yaygin olarak kullanilan veri setlerinin

detaylart.
Veri Seti Saglayici Icerik
5 vaka, toplam: 326 konu,
Prof ficrique CiRQH ve 35 e“itiltx)loytl)’lrtsilliz 1>< sstz{ orseli
ICPRI12 [21] Dr. Catherine Genestie Pitié-Salpétriere & & ’ & ’

Aperio XT tarayici,

Hastanesi Hamamatsu NanoZoomer tarayici ve
10 bantli multispektral mikroskop.
23 vaka, toplam: 1157 konu,
Utrecht Universitesi Tip Merkezi boyut 2000 x 2000,
AMIDAI13 [204] Patoloji Boliimii 12 egitim vakalari, 11 test vakasi,
40X, ScanScope XT tarayici.
21 vaka, toplam: 1696 goriintii,
boyut 1539 x 1376,
ICPR14 [23] .lfrofe.s,or Frefle?que Cgpron un 1200 egmm. .g?ru‘r.ltl.llsu,
ekibi Pitié-Salpétriere Paris Hastanesi 496 test goriintiisti,

40X, Aperio XT tarayici,
Hamamatsu NanoZoomer tarayici.

Tibbi Goriintii Analiz Grubundan Mitko Veta,

Eindhoven Teknoloji Universitesi, Hollanda; 73 vaka, boyut 2000 x 2000,
TUPACI6 [6] Patqloji Boliimiinden Nikolaos Stathonikos, ilk 23 vaka AMIDA13 miicadelesi,
Utrecht Universite Tip Merkezi, Hollanda; Beth Israel 50 yeni HPF resminin taranmasi
Deaconess Tip Merkezi’nden Francisco Beca ve Leica SCN400 tarayici.

Harvard Tip Fakiiltesi, ABD

300 vaka (200 vaka egitim,
20 vaka 6n degerlendirme,

80 vaka test), 40X biiylitmede
0,23 mikron/piksel, 6 farkl: tarayici
Hamamatsu XR,
Hamamatsu S360,

Aperio Scanscope CS2,

150 vaka
buyiitme (0,23 ila 0,25 mikron/piksel)

MIDOG21 [205] Utrecht Universite Tip Merkezi, Hollanda

Utrecht Universite Tip Merkezi, Hollanda,

MIDOG22 [206] Erlangen Universitesi Hastanesi, Almanya
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5.1.1. ICPR14

ICPR14 veri seti, Paris’teki Pitié-Salpétriecre Hastanesi’'nden Profesor Frédérique
Capron’un ekibi tarafindan saglanmistir.  Patolojik kesitler H&E ile boyanmistir.
Kesitler Aperio Scanscope XT tarayici ile x40 biiyiitme ve 0,2455 um/piksel mekansal
¢Oziintirlikte taranmistir.  Veri seti hem mitozun tespitini hem de niikleer atipinin
degerlendirilmesini icerir. ICPR14 veri setinde 1200 etiketli ve 496 etiketsiz goriintii
bulunmaktadir. Etiketli goriintiller hem mitoz hem de mitoz olmayan goriintiileri
icermektedir. Mitozun merkezi pikselleri birden fazla patolog tarafindan goriis alinarak
isaretlenmistir. ICPR14, doku alimi, boyama, aydinlatma ve doku tasinabilirligi gibi farkli
yonlerden cesitlilik gosteren coklu HPF olugur. Sekil 5.1 ¢alismada kullanilan veri setinden

ornek bir HPF goriintiisii tizerinde mitoz ve mitoz olmayan hiicreler gosterilmisgtir.

Sekil 5.1. ICPR14 veri setinden 6rnek HPF goriintiisii. Yesil kenarlikli kutular etiketli
mitotik hiicreleri, sar1 kenarlikli kutular ise etiketli mitotik olmayan hiicreleri temsil eder.

5.1.2. TUPAC16

TUPAC16 veri seti, TUPAC (Tumor Proliferation Assessment Challenge) timor
cogalmasini tahmin etmek icin gelistirilmistir. Miicadelede ii¢ farkli gérev sunulmustur.
Bu gorevler, mitotik skorlar1 tahmin etmeyi, gen ifadesine dayali PAMS50 ¢ogalma skorunu
tahmin etmeyi ve dnceden tanmimlanmus ilgili bolgeler (Region of Interest;ROI) i¢inde
mitozu tespit etmeyi icerir [6]. Bu ¢alismadaki odak noktas1 ise, ROI’ler i¢inde mitozu

tespit etme gorevidir. TUPACI16, li¢ patoloji merkezinden elde edilen 73 meme kanseri
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vakasindan WSTI’lar1 icerir. Bu vakalar arasinda, 23’ti daha 6nce AMIDA13 meydan
okumasinda kullanilan goriintiilerdir. Son 50 vaka ise Leica SCN400 tarayici ile x40
biiylitme ve 0,25 um/piksel mekansal ¢oziiniirliikte taranmigtir [6]. Toplam mitoz tespit
veri seti 1552 agiklamali mitotik figiirden olusur. Saglanan 656 goriintii arasinda, yalnizca
587’si mitoz icermektedir. Sekil 5.2 ¢calismada kullanilan TUPAC16 veri setinden 6rnek

bir HPF goriintiisii iizerinde mitoz hiicreleri gosterilmistir.

Sekil 5.2. TUPACI16 veri setinden 6rnek HPF goriintiisii. Yesil kenarli kutular etiketli
mitotik hiicreleri temsil eder.

5.2. VERI ON ISLEME

On islemenin amaci, veri setindeki goriintiilerin kalitesini artirarak daha etkin bir sekilde
analiz edilebilmelerini saglamaktir. Bu asamada ICPR14 ve TUPACI16 veri setlerinin
mitoz etiketli goriintiileri kullanilmistir. Histopatolojik goriintii analizindeki en biiyiik
engellerden biri doku goriiniimiiniin degiskenligidir [106], [207]. Doku hazirlama,
boyama ve sayisallastirma siireclerindeki farkliliklar nedeniyle boyama rengi ve yogunlugu
WSTI’ler arasinda 6nemli oOlgiide farkli olabilir. ICPR14 ve TUPACI16 veri setlerinde
yer alan doku ornekleri, histopatolojik dilimlerin ayrilmasi siirecinde operatoriin ihmali,
yetersiz aydinlatma veya H&E boyama derinligi gibi olumsuz kosullara bagh olarak leke
varyansini ortaya koymaktadir. Bu nedenle mitoz tespitinden 6nce leke normalizasyonunu
gerekmektedir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in sunulan yontemlerin cogunlugu, 6n isleme adimi
olarak leke normalizasyonu gerceklestirilmistir. En sik kullanilan yontem Macenko
ve ark. [208] Onerdigi yontemdir [77], [106], [207]. Bu yontem, her goriintii i¢in

H&E lekelerinin absorbans katsayilarini ve her piksel i¢in boyama konsantrasyonlarini
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bulussal olarak tahmin eder. Normallestirme , ortak absorbans katsayilart kullanilarak
boyama konsantrasyon haritalarindan RGB goriintiilerinin yeniden diizenlenmesiyle
gerceklestirilmigtir. Stain normalizasyonu yapilan her iki veri setine daha sonra veri
artirma uygulanmistir. Cok sayida deney, veri artirmanin asir1 uyumu etkili bir sekilde
onleyebilecegini ve tespit performansini iyilestirebilecegini gostermektedir [77], [207],
[209], [210]. Bu nedenle ICPR14 ve TUPAC16 veri setlerinin kiiciik boyutlar1 goz oniine
alindiginda, egitim verisi sayisini artirmak icin orjinal goriintiiler ii¢ farkli acida (yani 90°,
180°, 270°) dondiiriilmiistiir ve orjinal goriintiilere yatay ve dikey yansitma uygulanmustir.
On isleme tamamlandiktan sonra deneylerde kullanilan veri seti bilgileri Cizelge 5.2

detaylandirilmistir.

(A) Normalizasyondan énce (B) Normalizasyondan sonra

(C) Normalizasyondan énce (D) Normalizasyondan sonra

Sekil 5.3. Normalizasyondan once ve sonra 6rnek HPF goriintiiler. ICPR14 veri setinden

(A) normalizasyon uygulanmamig drnek bir goriintii, (B) normalizasyon uygulanmis 6rnek

bir goriintii. TUPACI16 veri setinden (C) normalizasyon uygulanmamis 6rnek bir goriintii,
(D) normalizasyon uygulanmis 6rnek bir goriintii.

Cizelge 5.2. Deneylerde kullanilan ICPR14 ve TUPAC16 veri setlerinin detaylari.

Veri Sefi Toplam Mitoz Igceren Mitoz Sayist Deneylerde Kullanilan | Deneylerde Kullanilan
Goriintii Sayis1 | Goriintii Sayist Gortiintii Sayist Mitoz Sayisi
ICPR14 1696 524 550 2620 2750
TUPAC16 656 587 1552 2935 7760
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5.3. NESNE TESPITI VERI SETININ SEGMENTASYON VERI SETINE
DONUSTURULMESI

Histopatolojik ve tibbi goriintii segmentasyonu, karmasik modaliteler, ince anatomik
yapilar, belirsiz ve karmagik nesne sinirlar1 ve genis aralikli nesne 6lcekleri nedeniyle
zordur [211], [212]. Ayrica histopatolojik ve tibbi goriintiiler i¢in segmentasyon
modellerinin egitim, veri agiklamalarinin sinirli kullanilabilirligi nedeniyle de giictiir.
Segment Her Sey Model (Segment Anything Model;SAM), 1 milyardan fazla ag¢iklama
tizerinde egitilen ve kullanict tanimli ilgi nesnelerini etkilesimli bir sekilde segmentlere
ayirmay1 amaclayan temel bir model olarak ortaya ¢ikmistir [213]. SAM goriintii
segmentasyonu icin tip alan1 da dahil olmak iizere ¢esitli alanlarda uygulanmistir [211],

[212], [214]-[218].

SAM, goriintii yerlestirmelerini ve segmentasyon istemlerini igleyen bir doniistiiriicii
tabanli kodlayici-kod ¢6ziicii mimarisi kullanir . SAM’in ii¢ temel bilegsenden olusur: (1)
Goriintii kodlayici, (2) Istem (promt) kodlayici, (3) Maske kod ¢oziicii (Mask Decoder).
SAM bir girig goriintiisii alir ve goriintii kodlayiciya iletir. Goriintii kodlayici, ViT in
omurgasiyla, maske oto kodlayici (Masked Autoencoder;MAE) teknigi ile 6nceden
egitilmigtir. Goriintii kodlayici, girig goriintiisiinden yiiksek boyutlu 6zellikleri ¢ikarir.
Istem kodlayici ise, segmentasyon siirecini yonlendiren kullanici girislerini isler; bu
girigler yogun (maskeler) ve seyrek (noktalar, kutular ve metin) bigiminde olabilir. Son
olarak maske kod ¢oziicii, birlestirilmis goriintii ve kullanict girdilerine dayali olarak

segmentasyon maskelerini olusturur [213].

SAM’in, otomatik hersey ve manuel istem olarak 2 ayr1 modu vardir. Otomatik hersey
modunda kullanicilarin SAM’e yalnizca bir goriintii girmesi gerekir ve ardindan tiim tahmin
edilen maskeler otomatik olarak iiretilir. Manuel istem modunda ise kullanicilar SAM’e
segmente edilecek nesneler hakkinda daha fazla bilgi vermek i¢in maskeler, sinirlayici
kutular, noktalar ve metinler dahil olmak {izere bazi ek ipuglarini manuel olarak saglar

[213].

Bu calismada kullamilanan ICPR14 ve TUPACI16 veri setleri mitozun tespiti i¢in

etiketlenmiglerdir. Bu nedenle veri setlerinin mitoz segmentasyonu icin segmentasyon veri
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setine doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu ¢alismada, her iki veri setininde segmentasyon
veri setine doniistiiriilmesi icin SAM modelinin manuel istem modu kullanilmistir. SAM’in
manuel istem modu, resmi GitHub deposunda ki kodlar kullanilarak uygulanmistir.
SAM’in manuel istem modu i¢in kutu istemi (sinirlayici kutularla belirlenmis (etiketlenmis)
mitoz hiicreleri) saglanmistir. Yani ICPR14 ve TUPACI16 veri setlerinin dosyalari
(COCO formatinda) yiiklenmistir. Daha sonra SAM modeli 6nceden egitilmis agirliklarla
baglatilarak, sinirlayici kutulardan segmentasyon maskeleri olusturulmustur. Sekil 5.4’te
nesne tespit veri setinin segmentasyon veri setine doniistiiriillmesinden sonra elde edilen

goriintiilere ornekler verilmistir.

Sekil 5.4. Nesne tespiti veri setlerinin segmentasyon veri setlerine doniistiiriillmesine 6rnek
goriintiiler. (A) Nesne tespit veri setinden yesil renkli sinirlayici kutularla etiketlenmis
mitoz goriintiilerine 6rnek. (B) A’daki goriintiilere karsilik segmente edilmis mitoz
goriintiilerine drnek.

5.4. MODEL TASARIMI

Bu boliimde, calismada meme histopatolojisi goriintiilerinden mitozun tespiti ve

segmentasyonu i¢in kullanilan modeller detayl1 olarak agiklanmusgtir.
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Sekil 5.5. Mitoz tespiti i¢in Onerilen Mi-DETR modeli.

5.4.1. Mitoz Tespiti icin Model Tasarim

Bu calismada mitoz tespit performansini iyilestirmek icin bircok elle tasarlanmig bilesene
olan ihtiyaci etkili bir sekilde ortadan kaldiran ve meme histopatoloji goriintiilerinden
mitozu tespit eden DETR mimarisine dayali bir Mi-DETR modeli Onerilmistir. Bu
calismada DETR mimarisinin kullanilmasinin nedeni, DETR’in mitoz gibi kiiciik
nesneler iizerindeki tespit bagarisidir. Onerilen modelin akis1 Sekil 5.5°te gosterilmistir.
Burada 6zellik haritalar1 olusturmak i¢in bir CNN omurgasi kullanilmigtir. Daha sonra
bu Ozellik haritalar1 diizlestirilerek, doniistiiriiciiye girdi olarak verilmistir. Kayip
fonksiyonu, nesne tespit problemini bir kiime tahmin problemine doniistiirdiigii i¢in
kay1p fonksiyonu, minimum kayipla uygun eslesmeyi bulmay1 amaglamaktadir. Onerilen
yaklasim, acik kaynakli ICPR14 ve TUPAC16 meme histopatolojisi veri setleri iizerinde
degerlendirilmistir. Bu ¢alismada, 6nerilen Mi-DETR modelinin baslica katkilar1 asagidaki

gibidir:

e Literatiir taramas1 sonucunda meme histopatolojisi goriintiilerinde mitoz tespiti igin
benimsenen yontemler iyi performans gostermistir. Ancak bunlarin verimliligi hala
bir zorluktur ve kiiciik boyutlu mitozlar1 gozden kacirma olasiliklar yiiksektir. Bu
calismada, Onerilen Mi-DETR modeli ile meme histopatolojisinde mitoz tespiti
zorluklarina yeni bir ¢oziim getirilmisgtir.

* Onerilen Mi-DETR modelinde, modelin 6grenme kapasitesini giiclendirmek,
ogrenilen ozelliklerin cesitliligini artirmak ve 6zellik ¢ikarma sirasinda olusan bilgi
kaybi ve istenmeyen gradyan akisini engelleyerek model optimizasyonunu saglamak

icin orijinal DETR’in omurgasi CSPResNeXt-50 [45] ile degistirilmistir.
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* Cok fazla model parametresi hesaplama maliyetini artirdig1 ve model performansini
diistirdiigii icin gereksiz model parametrelerini filtrelemek gerekir. Bu nedenle,
onerilen modelde, kod ¢6ziicli katmanin1 optimize etmek i¢in bir katman azaltma
stratejisi Onerilmistir, Bu sayede gereksiz parametre sayisi azaltilmistir.

* Orijinal DETR’de kullanilan kayip fonksiyonunun hedeflerdeki kiiciik farkliliklara
kars1 zayif duyarlili§i sorununu ¢ozmek icin, sirasiyla L1+GIOU (Genellestirilmis
Birlesim Uzerinde Kesisim) ve CIOU (Tam Birlesim Uzerinde Kesisim) kayip
fonksiyonlar1 denenmis ve Mi-DETR modelinin kayip fonksiyonu en iyi tespit
performansina sahip kayip fonksiyonudur. Deneysel sonuglara gére, GIOU kayb1
daha hizlidir ve hedeflerdeki kiigiik farkliliklara kars1 daha duyarlidir, bu da daha iy1
farklilagsmaya olanak tanir. Bu degisiklik yalnizca model dogrulugunu iyilestirmekle
kalmayip ayni zamanda yakinsama hizin1 da artirmistir.

* Onerilen Mi-DETR modelinin etkinligi ve verimliligi, ICPR14 ve TUPAC16 veri
setleri ile kapsamli olarak egitilip, test edilmistir. Sonug olarak Onerilen model tespit

dogrulugu ve hesaplama hizi acisindan yiiksek performans gostermistir.

Onerilen Mi-DETR modeli iizerinde yapilan optimizasyon iyilestirmeleri asagida ki

boliimlerde detayl olarak aciklanmustir.
5.4.1.1. Omurga Optimizasyonu

Onerilen Mi-DETR modeli omurgasinda, 6zellik ¢ikarmmini iyilestirmek, 6grenilen
ozelliklerin degiskenligini artirmak ve modelin 0grenme kapasiteni artirmak icin
CSPResNext-50 ag1 kullanilmistir.  Orjinal DETR modeli omurgasinda, ResNet ag,
girdiyi islenmek uzere kodlayic1 modiiliine ileten giris goriintiisiiniin ozellik haritasin
cikarmak i¢in kullanilir. Fakat, ResNet ag1 6zellik ¢ikarma islemi sirasindaki bilgi kaybi
ve istenmeyen gradyan akisina neden olur. Bu probleme ¢6ziim olarak deneylerde DETR
omurgast CSPResNext-50 ag1 ile degistirilmistir. CSPResNeXt-50, ResNeXt mimarisine
CSPNet yaklasimini uygulayan bir konvoliisyonel sinir agidir [45]. ResNeXt, bir dizi
doniisiimii aym1 topoloji ile birlestiren yapi taslarini tekrarlayan bir algoritmadir [174].
ResNet ile karsilastirildiginda ResNeXt, derinlik ve genislik boyutlarinin yani sira 6nemli

bir faktor olarak yeni bir boyut olan doniisiim seti boyutu sergiler. CSPResNeXt-50, ReLU
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aktivasyonunun bir uzantis1 olan Leaky-ReLLU aktivasyonunu kullanir. Bu c¢alismada

omurga olarak kullanilan CSPResNeXt-50 aginin yapis1 Sekil 5.6 gosterilmistir.

Sekil 5.6. CSPResNeXt-50"nin ag yapisi.

5.4.1.2. Kod Coziicii Katmani Optimizasyonu

Mi-DETR modelin de, hesaplama verimliligini korumak i¢in bir katman azaltma stratejisi
onerilmistir. Orjinal DETR modelinde, giris dizisini iglemek ve hedef sinirlayict kutular
olusturmak icin kod ¢oziiciide bir¢cok 6z dikkat katmani kullanir [32]. Fakat, bu ¢ok
katmanli yapr ¢ok sayida parametre ile islem yapmaya calisir ve bu da hesaplama
maliyetini artirir. Sonug olarak modelin verimliligi olumsuz etkilenmis olur. Deneylerde
modeldeki kodlayic1 katmani sayis1 korunmustur. Bunun nedeni, kodlayici katmaninin
giris gorlintiisiinden bir dizi 6zellik vektoriinii etkili bir sekilde cikarmasi ve aym
zamanda gereksiz bilgileri ortadan kaldirmasidir. Aymi anda, modelin karmasikligini
ve asirt uyum riskini azaltan kod ¢oziicii katmanlarinin sayis1 azaltilmigtir.  Bolim
6.3.2.2. yapilan deneyler de, kod ¢o6ziicii katmani1 sayisinin azaltilmasinin yalnizca
modelin yapisinm basitlestirmedigini, ayn1 zamanda hesaplama karmagikligini da azalttigi
goriilmiistiir. Bunun nedeni, kod ¢oziicii katmanlarinin kodlayici katmanlarina kiyasla
yedekli parametreler icermesidir. Ayrica kod ¢oziicli katmani azaltma stratejisinin,
daha az egitim verisi veya daha fazla veri giiriiltiisii oldugunda, modelin performansini

koruyabilecegini de gostermistir.

5.4.1.3. Kayip Fonksiyonu Optimizasyonu

Orjinal DETR’in sinirlayict kutu regresyon kayip fonksiyonu, GloU [199] ve L1 kayip

fonksiyonunun bir kombinasyonudur. L1 kayip fonksiyonu, tahmin edilen ve gercek
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sinirlayici kutu koordinatlar1 arasindaki mesafeyi hesaplar ve ardindan gradyanlari geri
yayar. GloU kaybi, Denklem (4.37) ile hesaplanir. Burada A , B ve C sirastyla tahmin
edilen smirlayict kutuyu, gercek sinirlayici kutuyu ve A ile B’yi kapsayan en kiiciik
smirlayict kutuyu temsil eder. GIloU kaybi, tahmin edilen-gergek sinirlayici kutu birlesimini
ve tahmin edilen-gercek sinirlayici kutuyu cevreleyen kutunun alanini degerlendirir. GloU,
tahmin edilen ve gercek sinirlayict kutunun kesismedigi veya zayif hizalandig1 durumlar

icin bir ceza getirir.

Ancak gercek sinirlayici kutu, tahmin edilen sinirlayict kutuyu tamamen cevrelediginde
konum iligkisi ayirt edilemez. Egitimin baglangicinda, GloU’nun tahmin edilen sinirlayici
kutunun biiyiimesi ve kapsayan sinirlayici kutuyla kesismesi ve ardindan kapsayan
sinirlayici kutuyla ¢akisincaya kadar tespit sonucunu azaltmaya baglamasi gerekir. Bu
nedenle yakinsama icin daha fazla sayida yineleme gerekir. CloU kaybi yukaridaki
sorunlar1 ¢ozmek i¢in gelistirilmigtir: CloU’nun ceza mekanizmasi, merkez nokta ile
capraz mesafe arasindaki mesafenin oranina dayanmaktadir. Bu yaklasim, iki ¢erceve
birbirinden uzak oldugunda GloU’nun optimize edilmesinin zor olmasit sorununu ortadan
kaldirir ve bu da daha hizli yakinsama hizi saglar. Ek olarak, gercek sinirlayici kutu,
tahmin edilen smirlayici kutuyu tamamen ¢evrelediginde bile CloU optimize edilebilir.
Hem tahmin edilen sinirlayict kutunun hem de gercek sinirlayici kutunun en boy oranini

hesaba katar. CloU kayip fonksiyonu Denklem (4.41) verilmistir.

Onerilen mitoz tespit modelinin kaybr igin iki farkl1 kayip fonksiyonu denenmistir. ilk 6nce,
kategori kaybin1 ve sinir regresyon kaybini iceren GloU kayip fonksiyonunun ve L1 kayip
fonksiyonunun bir kombinasyonu kullanilmistir. Daha sonra sinirlayict kutularin bazi
mitozlar1 tam olarak cergeveleyememesinden dolay1 CloU kayip fonksiyonu denenmistir.

En 1yi yakinsama yapan kayip fonksiyonu Mi-DETR modelinde kullanilmustir.

5.4.2. Mitozun Segmentasyonu icin Model Tasarimi

Bu calismada, meme histopatolojisi goriintiilerinden mitozun segmentasyonu ig¢in
SegFormer mimarisi kullanilmas1 dnerilmigtir. Mitozun hassas segmentasyonu icin ince
ayarlar yapilmistir. Mitoz segmentasyonu i¢in kullanilan SegFormer modeli Sekil 5.7°de

gosterilmigtir.  SegFormer omurgasinda, girig goriintiilerinden cok olgekli ozellikleri
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Sekil 5.7. Mitoz tespiti i¢in kullanilan SegFormer modeli.

cikarmak i¢in doniistiiriiciilerden olusan hiyerarsik bir yap1 kullanir. Bu da SegFormer’1,
tek olgekli ozellikler iizerinde calisan geleneksel doniistiiriiciilerin aksine, hem genel
baglami hem de yerel ayrintilart yakalamada etkili hale getirir. Kodlayici-kod ¢6ziicii yapisi
ve yenilik¢i Mix-FFN yaklasimi, konumsal kodlama ve model verimliligi zorluklarini
ele alarak yiiksek performanslh ve kaynak agisindan verimli modellere katkida bulunur.
Doniistiiriicii modellerinin bir 6zelligi olan 6z dikkat mekanizmalari, dinamik olarak ilgili

goriintii bolgelerine odaklanir.

Sekil 5.7, bu calismada mitoz tespiti i¢in kullanilan, hem kodlayict hem de kod
¢Oziicli modiillerini iceren SegFormer mimari bilesenlerinin genel bir gériiniimiinii sunar.
Kodlayicr icinde, doniistiiriicii blogu 6zellik gosterimlerini ¢ikarmak ve giris goriintiisiiniin
alt drneklemini almak i¢in sirasiyla ESA, Mix-FFN ve OPM’ler kullanir. Segformers
kodlayicisinin doniistiiriicti bloklar1, 4 farkli 6lcekten 6zellik haritalar1 ¢ikarir. Her
Olcek icin, Ozellik haritasinin boyutu, girig goriintiisiiniin boyutunun k=4, 8, 16 ve 32
ile azaltilmasidir ve C’nin gomiilii boyut oldugu (H / k, W / k, C) boyutunda dort 6zellik

haritasi elde edilir. Cikarilan bu 6zellikler daha sonra kod ¢6ziiciiye beslenir.

SegFormer’1n hafif kod ¢oziiciisii, tiim kodlayic1 asamalarindan gelen 6zellikleri toplar
ve son segmentasyon haritasini ¢ikarir. Bu kod ¢6ziicii, maliyetli hesaplamalara gerek

kalmadan tiim 6l¢eklerden ozellikleri birlestirerek yiiksek kaliteli segmentasyon haritalari
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tretir. SegFormer’in All-MLP katmaninda, farkli 6l¢eklerdeki 6zellikleri birlestirmek
icin MLP kullanir. Tiim kodlayici asamalarindaki 6zellikler ayni ¢oziiniirliige (6rnegin,
girig ¢Oziiniirliigii) yeniden boyutlandirilir. Bu 6zellikler birlestirilerek fiizyon icin MLP
katmanlarindan gecirilir. Kod ¢o6ziicii, sinif basina bir kanal olacak sekilde istenilen

coziiniirliikte bir segmentasyon haritasi iiretir.

Bu ¢alismada, mitoz segmentasyonu i¢in SegFormer modelinde, MiT-BO, MiT-B1, MiT-B2,
MiT-B3, MiT-B4 ve MiT-B5 omurgalar1 uygulanmistir. Bu 6zellestirmeler ile modeller
mitoz tespit gorevine gore uyarlanmistir. Cizelge 5.3’de ana hatlar1 verilen bu modellerin
baslica hiperparametreleri karsilastirmay1 kolaylastirir. Deneyler de, mitozun segmente
edilmesi icin alti farkli SegFormer mimarisi kullanilmistir. En hafif model olan MiT-BO
kodlayicisi, yaklasik 3,4 milyon azaltilmis parametre sayisina sahiptir. Ustiin performans
gosteren MiT-B4, toplamda yaklasik 60,8 milyon parametre sayisi ile diger kodlayicilara
kiyasla daha iistiin performans sergilemistir. Diger kodlayicilara kiyasla daha da genisleyen
MiT-BS5, 81,4 milyon parametreye sahip daha biiyiik bir yapilandirmaya sahiptir. MiT
kodlayicilarin ayrintili karsilastirmasi Cizelge 5.3’te gosterilmisgtir.

Cizelge 5.3. SegFormer mimarisinin MiT-BO, MiT-B1, MiT-B2, MiT-B3, MiT-B4 ve
MiT-BS5 kodlayicilarina gore hiperparametreleri.

Parametreler MiT-B0 |  MiT-BI [ MiTB2 | MiTB3 | MiT-B4 | MiTB5
Ust Uste Binen Parc¢a Yerlestirme
Kanal Sayisi [32 64 160 256] \ [64 128 320 512] \ [64 128 320 512] \ [64 128 320 512] \ [64 128 320 512] \ [64 128 320 512]
Parga Sayis1 (K) 4
Adim [4222]
Dolgu [3111]
Kafa say1s1 1 ‘ 1 ‘ 2 ‘ 4 ‘ 4 ‘ 4
Kodlayici katman sayisi (L) [2222] \ [2222] \ [3463] \ [34183] \ [38273] \ [36403]
Azaltma orani [8421]
FFN katmani boyutu [8844]
MLP Kanal boyutu 256 256 256 768 768 768
Kodlayici boyutu (parametre) 34 M 13,1M 242 M 44.0M 60,8 M 814 M

5.4.3. Mitozun Tespiti ve Semantik Segmentasyonu icin Hibrit Model Tasarim

Bu calismada, tibbi goriintiileme ve nesne tespiti alanlarinda son yillarda gelistirilen
tespit ve segmentasyon gorevleri i¢in kullanilan DETR ve SegFormer’in tarafimizdan
ozellestirilmig hibrit bir modeli 6nerilmistir. Hibrit model 6nerilmesinin sebebi bu iki
modelin gii¢lii yanlarini birlestirmektir [219]. Nesnenin tespiti ve segmentasyonu i¢in hibrit
modeller, farkli tespit ve segmentasyon bagliklarin1 korurken paylagilan 6zellik ¢ikarma
stireclerinden yararlanir [219]-[221]. Bu yaklasim, verimliligi ve performansi optimize

ederek hem nesne yerellestirmesi hem de piksel diizeyinde anlamlandirma gerektiren
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karmagik gorevler i¢in idealdir. CNN tabanli modellerde, Mask-R-CNN ve Hibrit
Gorev Kademesi (Hybrid Task Cascade;HTC), hibrit modelleri tespit ve segmentasyon
gorevleri icin standartlar1 belirlemistir ve yaygin olarak kullanilmaktadir. Mask-DINO
ve Mask2Former gibi doniistiiriiciiniin kodlayici ve kod ¢6ziiclii mimarisine dayali hibrit

yontemler ise bu alanda yeni gelismelere yol agmustir.

Bu calismada, Mi-SegDeTr olarak adlandirilan hibrit model Onerilmistir.  Meme
histopatolojisi goriintiilerinden mitoz tespiti ve segmantasyonu i¢in dnerilen Mi-SegDeTr
modeli, nesne tespiti icin DETR’e ve segmentasyon icin SegFormer’a dayanmaktadir.
Mi-SegDeTr modeli, DETR’in nesne algilama yeteneklerinin avantajlar1 SegFormer’in
verimli segmentasyon mimarisiyle kombine edilmistir. Her iki modelin gii¢lii yanlari
minimal degisikliklerle yeni hibrit model de birlestirilmistir. Onerilen Mi-SegDeTr modeli
Sekil 5.8°de gosterilmistir. Onerilen yaklasim, acik kaynakli ICPR14 ve TUPAC16 meme
histopatolojisi veri setleri tizerinde degerlendirilmistir. Bu ¢calismada, onerilen Mi-SegDeTr

modelinin baglica katkilar1 agagidaki gibidir:

* Literatiir taramasi sonucunda meme histopatolojisi goriintiilerinde mitoz tespiti ve
segmentasyonu icin benimsenen yontemler iyi performans gostermistir. Ancak
bunlarin verimliligi hala bir zorluktur ve kii¢iik boyutlu mitozlar1 gozden kacirma
olasiliklart yiiksektir. Bu calismada, Onerilen Mi-SegDeTr modeli ile meme
histopatolojisinde mitoz tespiti ve segmentasyonunu ayni anda gerceklestirmek
icin hibrit bir doniistiiriicii tabanli cerceve gelistirilmistir.

* Onerilen Mi-SegDeTr modelinde, modelin 6grenme kapasitesini giiclendirmek,
ogrenilen ozelliklerin degiskenligini artirmak i¢in SegFormer’in cok dlcekli 6zellik
cikarma yapist DETR’in doniistiiriicti kodlayicina beslenmistir. Bu birlesik omurga
kiiciik nesneleri (mitozlar1) tespit etmeye ve daha ince ayrintilar1 belirlemeye
yardimce1 olmustur.

e Paylagimli kod ¢oziicii kullanilmisgtir. SegFormer’in ¢ok 6lgekli 6zellik birlestirme
ozelligi korunmustur. DETR’in doniistiiriicli kod ¢6ziiciisii hem sinif ve sinirlayici
kutu tahmini hemde segmentasyon maskesi tahmini i¢in kullanilmistir. Bu nedenle
DETR’in kod ¢oziisiinde segmentasyona 6zel degisiklikler yapilmistir. DETR’in
kod ¢oziicline maske tahmin basligi eklenmistir ve sorgu basina maske tahmini

yapilmistir. Bu sayede nesneye 6zgii maskeler icin DETR’in sinirlayict kutularindan
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yararlanirken nesne ayrintilarinin yakalanmasina yardimei olarak, ince ayrintili

segmentasyonu iyilestirilmistir.

* Onerilen Mi-SegDeTr modeli sayesinde tek asamali ¢ikarim gergeklestirilmistir.

* Onerilen Mi-SegDeTr modelinin etkinligi ve verimliligi, ICPR14 ve TUPAC16 veri

setleri ile kapsamli olarak egitilip, test edilmistir. Sonu¢ olarak Onerilen model

tespit ve segmentasyon dogrulugu ve hesaplama hiz1 acisindan yiiksek performans

gostermistir.

Onerilen Mi-SegDeTr modelinin mimari detaylari asagidaki boliimlerde detayli olarak

aciklanmustir.
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Sekil 5.8. Mitoz tespiti ve segmentasyonu i¢in onerilen Mi-SegDeTr modeli.
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5.4.3.1. Cok Olgekli Ozellik Ctkarumi icin Omurga Ag

Bu kisim girig goriintiisiinii isler ve farkli 6l¢eklerde hiyerarsik 6zellik haritalar: ¢ikarr,
bunlar daha sonra daha fazla islenmek iizere doniistiiriiciiniin kodlayicisina iletilir. Onerilen
Mi-SegDeTr modeli omurgasinda, hem tespit hemde segmentasyon i¢in ¢cok dlgekli 6zellik
cikarimi i¢in SegFormer’in MiT-B4 omurgasi kullanilmistir. Yukarida ki boliimlerde de
bahsesildigi gibi orjinal DETR omurgasinda ¢ok 6lgekli 6zellik ¢ikarimi kullanilmaz.
Onerilen model de cok olgekli 6zellik ¢ikariminin kullanilmasini nedeni cok 6lgekli
ozelliklerin mitoz gibi kii¢iik nesneler i¢in algilamayr onemli Olciide iyilestirmesidir.
SegFormer’in omurgast hafif ve ¢ok olcekli olacak sekilde tasarlanmistir ve bu da onu
hem verimlilik hem de ayrint1 gerektiren gorevler icin ideal hale getirmistir. SegFormer’in
omurgasi, ¢cok Olgekli 6zellik haritalar iireten hiyerarsik doniistiiriiciilerden olusur, bu da
onu hafif ve verimli hale getirir. MiT omurgasi, 6zellikleri dort farkhi 6lgekte (1/4, 1/8,
1/16, 1/32) ¢ikarir.

Elde edilen ¢ok dl¢ekli 6zellik haritalart kanal boyutunu birlestirmek tizere MLP katmanina
iletilmistir. MLP katmaninda c¢ok olcekli 6zellik haritalar1 tek bir kanal boyutunda
birlestirilmistir. Bdylece tiim 6l¢eklerden birlestirilmis bilgilerle tek bir 6zellik haritas1
tiretilmistir. DETR’in doniistiiriicii kodlayicisi, konumsal iligkileri korumak amaciyla
konumsal bilgilere ihtiya¢ duyar. Tiim Olceklerden birlestirilmis tek boyutlu 6zellik
haritasi, konumsal kodlamalar ile birlestirilerek tek boyutlu 6zellik vektorii elde edilmistir.
Bu sayede modelin goriintiideki her 6zelliginin konumunu bilmesi saglanmistir. Elde

edilen tek boyutlu 6zellik vektorii DETR’in doniistiiriicii kodlayicina iletilmistir.
5.4.3.2.  MLP Katmani

Onerilen Mi-SegDeTr modelinde, mitozun tespiti ve segmentasyonu igin ¢ok kanalli 6zellik
haritalarinin kanal boyutu birlestirilmek tizere MLP katmanina iletilmistir. SegFormer’in
MLP tabanl 6zellik birlestirmesi, hesaplama agisindan verimlidir ve genellikle ¢cok dlcekli
ozellik islemeyle iligkili olan ek yiikii azaltir. lk olarak, MiT kodlayicidan gelen ¢ok
seviyeli 0zellikler, kanal boyutunu birlestirmek i¢in bir MLP katmaninda islenmigtir. MLP
tarafindan islendikten sonra her 6zellik haritasi, ikili dogrusal enterpolasyon kullanilarak
1/4 oraninda yukar1 drneklenerek (orjinal girig goriintiisii boyutuna) bir araya getirilmistir.

Birlestirilmis 6zellikler DETR’in doniistiiriicti kodlayicisina iletilir.
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5.4.3.3.  Doniistiiriicii Kodlayict

Girdi vektorii, cok bagli dikkat mekanizmasindan gecerek her bir 6zelligin goriintiideki
diger tiim ozelliklerle etkilesime girmesine olanak tanmir. Bu mekanizma, modelin
goriintiideki uzamsal iligkileri tiimiiyle kavrayabilmesini saglarken, goriintiiniin farkl
bolgelerindeki ozelliklerin kiiresel baglamda etkilesimini kolaylastirir; boylece nesneler
arasindaki konumsal iligkilerin daha iyi anlagilmas1 miimkiin olur. Her bir dikkat baghgz,
ozellik haritasinin Q, K ve V temsilleri arasindaki nokta-¢arpimi benzerligine dayali olarak
dikkat skorlarini hesaplar. Oz-dikkat katmanini takiben, her pozisyonu bagimsiz olarak
isleyen ve iki dogrusal katmandan (genellikle aralarinda bir ReLU aktivasyonu ile) olugan
ileri beslemeli bir ag bulunmaktadir. Bu yapi, her mekansal konumun 6zellik temsillerini
tyilestirmeye katkida bulunur. Ayrica, her dikkat ve ileri beslemeli alt katmanda, modelin
egitim siirecini dengeleyen, katman normalizasyonu bulunan bir artik baglant1 yer alir.
Oz-dikkat ve ileri beslemeli her alt katmandan énce uygulanan katman normalizasyonunun,
girig aktivasyonlarii diizenleyerek doniistiiriicii modellerinin yakinsama ve kararliligini
arttirir. Son olarak kodlayici bu Q,K ve V degerlerini DETR’in doniistiiriicii kod ¢oziisiine

iletir.
5.4.3.4.  Doniistiiriicii Kod Coziicii

DETR’in kod ¢oziiciisii, kodlayici tarafindan olusturulan nesne sorgularini ve K-V
ciftlerini alir. Mevcut konum i¢in tahminlerin yalnizca bundan daha diisiik konumlardaki
bilinen ¢iktilara dayanmasini saglayan maskelenmis ¢ok kafali dikkati icerir ve Q sorgu
yerlestirmelerini iireti. DETR’in kod c¢oziiclisii mitoz tespiti ve segmentasyonunu
gerceklestirmek icin uyarlanmistir. DETR’in kod ¢oziiciisii, nesne tespiti i¢in sinirlayict
kutular ve her algilanan 6rnek icin segmentasyon maskeleri iiretecek sekilde genisletilmistir.
Orjinal DETR modelinin kod ¢oziiciisii nesne tespiti i¢in tasarlanmistir. Kod ¢oziiciide
iretilen sorgu yerlestirmeleri nesnenin sinif puanini ve sinirlayici kutu koordinatlarini
tahmin etmek ilizere tahmin kafasina yani FFN’e iletilir. Buna ek olarak DETR’i
segmentasyona uyarlamak icin orjinal DETR’in kod ¢oziiciisiinden sonra maske tahmin
baglig1 eklenmistir. Yeni eklenen maske tahmin baslig1 her nesne i¢in segmentasyon
maskeleri tiretmek iizere tasarlanmistir. Kod coziiciide iiretilen sorgu yerlestirmeleri ayni

zamanda segmentasyon i¢in maske tahmin bagligina iletilir.
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5.4.3.5. Nesne Tahmin Baslhgi

DETR’in nesne tahmin baglig1, her nesne sorgusu yerlestirmesini olas1 bir nesne 6rneginin
bir temsili olarak ele alarak sinirlayici kutular ve sinif etiketleri tiretir. Sinif etiketi tahmini
icin tamamen bagh (dogrusal) bir katman, her kategoriye bir olasilik atayarak nesneyi
siniflandirmak icin her sorgu yerlestirmeyi isler. Bu simiflandirma gorevi, capraz entropi
kayb1 kullanilarak egitilir ve model, birden fazla nesne sinifi arasinda ayrim yapmak
tizere optimize edilir. Sinirlayici kutu tahmini i¢in her sorgu yerlestirmesi, sinirlayici kutu
koordinatlarim giris goriintii boyutlarina gore tahmin ettigi bir sinirlayici kutu regresyon
katmanindan gegirilir. Bu katman genellikle sinirlayici kutu parametrelerine kargilik gelen
dort skaler deger iireten tam olarak bagl katmanlarin bir dizisinden olusur. Sinirlayici
kutu tahminlerini ve siniflandirma puanlarini optimize eden DETR’in orijinal Macar
kaybi kullanilmigtir. Bu sayede, her sorgunun tahmin edilen sif etiketi ve tahmin edilen
stirlayict kutu konumu acisindan, temel gergek sinif ve temel gercek sinirlayici kutu ile

dogru bir sekilde eslestirilmesi saglanmistir.

5.4.3.6. Maske Tahmin Baslig

DETR’in maske tahmin baghigi, mitoz segmentasyonu i¢in kod ¢oziiciiniin ¢iktisini
kullanarak mekansal maskeleri tahmin eder. Model, her nesne sorgusu yerlestirmesini olasi
bir nesne Orneginin bir temsili olarak ele alarak maske tahminleri iiretir. Her sorgu
yerlestirmesi i¢in, maske baghig1 gosterimi iki boyutlu bir uzamsal maskeye yansitir.
Bu yansitma, her sorgu icin yogun bir 6zellik haritas1 iireten bir dizi konvoliisyonel
katman araciligiyla elde edilir. Burada haritadaki her uzamsal konum, sorgu ile iligkili
nesneye ait olma olasiligini temsil eder. Segmentasyon gorevleri nesne sinirlarint dogru bir
sekilde tanimlamak i¢in yiiksek mekansal ¢oziiniirliik gerektirdiginden, DETR’in maske
baslig1 kodlayicidan gelen ¢ok Olcekli 6zellik haritalarini birlestirerek gelistirilmistir. Bu
ozellikler farkli 6l¢eklerde zengin mekansal ayrintilar1 yakalayarak, 6zellikle ince taneli ve
kiiciik nesneler icin segmentasyon maskelerinin dogrulugunu artirir. Kodlayici 6zellikleri
genellikle eklemeli veya birlestirici islemlerle entegre edilerek maske bagliginin 6zellik
gosterimleri zenginlestirilir. Baglangictaki maske tahmini genellikle girig goriintiisiinden
daha diisiik bir ¢oziiniirliige sahip oldugundan, tahmin edilen maske, transpoze evrisim

veya ¢ift dogrusal enterpolasyon gibi yontemler kullanilarak yukari1 6rneklenir . Bu yukari
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ornekleme, maske ¢oziiniirliigiinii giris goriintiisiiniin ¢oziiniirliigiiyle hizalayarak, son

segmentasyon ¢iktisinda piksel bazinda hassasiyet saglar.

Capraz Entropi kaybi, tahmin edilen maskelere uygulanir ve bunlar gercek segmentasyon
maskeleriyle karsilagtirilir. Bu maske kaybi, tahmin edilen maskelerin her nesne 6rneginin

seklini ve sinirlarin1 yakindan takip etmesini saglayarak mekansal dogrulugunu saglar.
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6. DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA

Tezin bu boliimiinde, Oncelikle onerilen 3 ayr1 modelin (tespit, segmentasyon ve
hibrit) egitimi ve testi i¢cin ICPR14 ve TUPACI16 veri setlerine uygulanan capraz
dogrulama yontemi agiklanmistir. Egitimler de kullanilan gelistirme ortami hakkinda
bilgi verilmistir. Sonrasinda (1) mitoz tespiti i¢in hiperparemetre ayarlar1 ve deneylere, (2)
mitozun segmentasyonu i¢in hiperparemetre ayarlar1 ve deneylere, (3) mitozun tespiti ve

segmentasyonu i¢in hiperparemetre ayarlari ve deneylere kapsamli olarak agiklanmistir .

6.1. CAPRAZ DOGRULAMA

Capraz dogrulama, tahmin modellerinin genellestirilebilirligini ve saglamligim
degerlendirmek icin kullanilan bir tekniktir. Cesitli capraz dogrulama yontemleri arasinda,
k kath ¢apraz dogrulama, model degerlendirmesinde Onyargi ve varyans arasindaki denge
nedeniyle en yaygin kullanilanlardan biridir. Bu yontem, veri setini k alt parcaya bolmeyi
icerir; burada model k — 1 kat iizerinde egitilir ve kalan kat iizerinde dogrulanir. Bu
islem k kez tekrarlanir ve her kat bir kez dogrulama seti olarak hizmet eder ve modelin
performansinin farkl alt veri setleri arasinda kapsamli bir sekilde degerlendirilmesine

olanak tanir [222]-[224].

K katlh ¢apraz dogrulamada k se¢imi, degerlendirme sonuglarin1 dnemli dl¢iide etkileyebilir.
Genellikle k, hesaplama verimliligi ile performans tahmininin kararlilig1 arasinda iyi bir

denge saglama egiliminde oldugundan 5 veya 10 olarak ayarlanir [222], [223].

Bu tez calismasinda, model egitimi ve testi i¢in ICPR14 ve TUPAC16 veri setleri ayr1 olarak
kullanilmistir. Model egitimi 6ncesinde, 6n isleme uygulanan ICPR14 ve TUPAC16 veri
setleri 5 kat capraz dogrulama icin %901 egitim seti ve %10 test seti olarak ayrilmistir. Yani
model her iki veri seti i¢in 4 parga iizerinde egitilip, kalan 1 parca lizerinde dogrulanmustir.

Bu islem 5 kez tekrarlanmig ve ortalama degeri nihai sonug olarak alinmustir.
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6.2. GELISTIRME ARACLARI

Deneyler, 24 GB video bellegine sahip bir NVIDIA GeForce RTX3090 grafik karti
kullanilarak 64 bit Windows sisteminde PyTorch derin 68renme ¢ergevesi kullanilarak
gerceklestirilmigtir. Kullanilan donanim ve gelistirme araglarinin ayrintilar1 Cizelge 6.1°de
verilmisgtir. Ayrica hiperparametre optimizasyonu i¢in Optuna [225] cercevesi kullanilmistir.
Optuna, her dlcekte deney yiiriitmeye ve hiperparametre ayarlamaya yonelik ac¢ik kaynak

kodlu ve PyTorch ¢ercevesi ile entegre olabilen bir ¢cercevedir.

Cizelge 6.1. Model egitimlerinde kullanilan gelistirme ortami donaniminin ve gelistirme
araclarinin ozellikleri.

Geligtirme Ortami1 Ozellik
Isletim Sistemi Windows 11 (64-bit)
Ekran Kart1 Nvidia GTX 3090, 24GB, 10496 Cekirdek, 1,70 GHz, 384 bit veri yolu hiz1
RAM 32GB DDR4, 3600MHz
Disk 1 TB M2 SSD, 7.000 MB/sn Okuma, 5.100 MB/sn Yazma
GPU Hizlandirma Kiitiiphanesi CUDA 12.3, CUDNN 8.9.5
Gelistirme Araclari Python 3.12.0, PyTorch 2.4.1, Optuna 4.0

6.3. NESNE TESPITI DENEY VE SONUCLARI

6.3.1. Deneyler

Model egitimi ve testi icin ICPR14 ve TUPACI16 veri setleri kullanilmistir. Modelin
performansina her bir bilesenin 6zel katkilarin1 degerlendirmek icin bir dizi ablasyon
deneyi gerceklestirilmistir. Onerilen ii¢ yenilik¢i noktay1 saglam temel modele dahil ederek,
tespit sonuglar gelistirilmistir. Deneylerde, DETR algoritmasinin énce CNN omurgasinin
ozellik haritasimi ¢ikardigini ve daha sonra 6zellik haritasini, konumsal kodlama ile
birlestirerek doniistiiriiciiye girdigini gdz oniinde bulundurarak karsilastirma amaciyla
omurgada farkli 6zellik ¢ikarim ag1 modelleri kullanilmistir. Ozellik ¢ikarimi icin orjinal
DETR makalesinde kullanilan ResNet-50, ResNet-101 ve bu ¢alismada mitoz tespiti igin
onerilen CSPResNeXt-50 aglar1 deneylerde kullanilmigtir. Ayrica tiim omurga aglarinin
parametreleri onceden egitilmis agirliklar kullanilarak baglatilmistir. Kod ¢oziiciiniin
en uygun katman sayisini belirlemek i¢in 6, 5 ve 4 katmanli modeller olusturulurken
kodlayict katman sayis1 orjinal makale de oldugu gibi 6 olarak sabit tutulmustur. Modellerin

performans degerini ve maliyet kaybin1 degerlendirmek i¢in GloU ve L1 kay1p fonksiyonun
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Cizelge 6.2. DETR egitiminde kullanilan farkli model varyasyonlar1 ve ayrintilari.

M:iel Omurga K(I)Sag;)j;cu Kayip Fonksiyonu
D-501 ResNet-50 6 GloU+ L1
D-502 CloU
D-503 5 GIloU+ L1
D-504 CloU
D-505 4 GloU+ L1
D-506 CloU
D-1011 ResNet-101 6 GloU+ L1
D-1012 CloU
D-1013 5 GloU+ L1
D-1014 CloU
D-1015 4 GIoU+ L1
D-1016 CloU
D-CSP1 | CSPResNeXt-50 6 GloU+ L1
D-CSP2 CloU
D-CSP3 5 GloU+ L1
D-CSP4 CloU
D-CSP5 4 GloU+ L1
D-CSP6 CloU

Cizelge 6.3. DETR egitiminde kullanilan hiperparametre ve degerleri. Kalin olarak
yazilmis degerler optimum parametre degerleridir.

Parametre Deger
Epok Sayis1 50, 100, 150, 200
Kiime Boyutu 2,4, 8,16, 32

Omurga Ogrenme Orani

1e-5, 2e-5, 3e-5, 4e-5, 5e-5

Doniigtiiriicii Ogrenme Orani

le-4, 2e-4, 3e-4, 4e-4, Se-4

Agirlik Azalmasi

le-4, 2e-4, 3e-4, 4e-4, Se-4

Seyreltme Orani

le-1, 2e-1

Optimizasyon Fonksiyonu

SGD, Adagrad, Adam, AdamW, LAMB, Lookahead

Aktivasyon Fonksiyonu

Sigmoid, Softmax, Tahn, ReLU, Leaky ReLLU, Mish, Swish

Kay1p Fonksiyonu

GloU+ L1, CIoU

Omurga

ResNet-50, ResNet-101, CSPResNeXt-50

Kod Coziicii Sayisi

4,5,6

bir kombinasyonu ile daha sonra performans iyilestirmesi i¢in CIoU kay1p fonksiyonu

kullanilmistir. Deneylerde kullanilan tiim modellerin ayrintilar1 Cizelge 6.2°de verilmistir.

Bu iyilestirmelere ek olarak hiperparametre optimizasyonu yapilmistir. Optuna ile

optimum hiperparametre kiimesini bulma siireci otomatiklestirilerek model performansi

tyilestirilmigtir. Optimum hiperparametreleri bulma siirecinde kullanilan parametreler ve

degerler Cizelge 6.3 te verilmigtir. Cizelge 6.3’te kalin olarak yazilmig degerler model

performansinin en iyi oldugu parametre degerleridir. Cizelge 6.3’e gore epok sayis1 100,
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kiime boyutu 16, omurganin 6grenme orani le — 5, doniistiiriicli 6grenme oranini le — 4,

agirlik azalmasi le — 4, seyreltme orani le — 1 optimizasyon fonksiyonu AdamW ve

aktivasyon fonksiyonu LeakyReLLU en optimum degerlerdir.

6.3.2. Sonuclar

Cizelge 6.4. ICPR14 ve TUPACI16 veri setleri icin farkli DETR modellerinin e8itim

sonuglari.
ICPR14 TUPACT6

Model Adu Parametre (M) e Siirest (sa) | Egitim Stiresi (52)
D-501 (Orjinal DETR) | 41,00 16,17 18,06
D-502 40,92 15,036 18,43
D-503 370 13,80 18,71
D-504 41,36 18,214 17,96
D-505 3527 14,72 15,931
D-506 35,13 14,23 15,623
D-1011 63,20 26,45 278
D-1012 61,78 2432 27,013
D-1013 57,00 22,07 26,72
D-1014 57,24 22,16 26,036
D-1015 54,00 20,33 251
D-1016 52,76 19,5 24412
D-CSPI 4581 17,481 2.4
D-CSP2 45,53 7.1 217
D-CSP3 3672 17,036 22754
D-CSP4 4635 174 22,789
D-CSP3 44,40 16,23 19,27
D-CSP6 (Mi-DETR) 13 84 16,75 18,428

Yukarida da bahsedildigi gibi DETR mimarisi tizerinde iyilestirme i¢in farkli optimizasyon
secenekleri denenmistir. ICPR14 ve TUPACI16 veri setleri i¢in deneylerde kullanilan
farkl1 DETR modellerinin egitim sonuglar1 Cizelge 6.4 verilmigtir. [CPR14 veri seti ile
dogrulama sonuglar1 Cizelge 6.5 ve test sonuglar1 Cizelge 6.6 verilmistir. TUPAC16 veri
seti ile dogrulama sonuglar1 Cizelge 6.7 ve test sonuglar1 Cizelge 6.8 verilmistir. Cizelge
6.6 ve Cizelge 6.8 gore tiim degerlendirme kriterleri acisindan en yiiksek basariya sahip
olan D-CSP6 modeli (calismada onerilen tiim optimizasyon yontemlerinin uygulandigi
model) bu calismada mitoz tespiti i¢in Onerilen Mi-DETR modeli olmustur. Yukaridaki
optimizasyon iyilestirmelerinden sonra bu yazida meme histopatolojisi goriintiilerinden
mitoz tespiti i¢in Onerilen gelistirilmis Mi-DETR modeli, ICPR14 ve TUPACI16 veri
setlerinde sirastyla 0,921 ve 0,955 F1-Skoru degerlerine ulagsmigtir. Mi-DETR modeli

114



orjinal DETR modeline kiyasla ICPR14’te %39’luk ve TUPAC16’da %44 liik bir F1-Skoru
performans artisina ulagmuistir. Her iki veri setinden alinan alinan sonuglara gore farkl
parametre iyilestirmeleri yapilan Mi-DETR modelinin hassasiyet, duyarlilik, F1-Skoru,
APsy ve APy5 acgisindan orijinal DETR modelinden iistiin oldugu goriilmiistiir. Bu da
mitoz tespiti i¢in gelistirilmis Mi-DETR modelinin uygulanabilirligini ve etkililigini ortaya

koymustur.

Cizelge 6.5. ICPR14 veri seti i¢in farkli DETR modellerinin dogrulama sonuglari.

Model Adi Hassasiyet | Duyarlilik | F1-Skoru | APs APys
D-501 (Orjinal DETR) 0,657 0,651 0,653 0,667 | 0,651
D-502 0,683 0,691 0,686 0,672 | 0,681

D-503 0,646 0,652 0,648 0,624 | 0,631

D-504 0,708 0,702 0,704 0,686 | 0,679

D-505 0,710 0,706 0,707 0,685 | 0,677

D-506 0,718 0,715 0,716 0,691 | 0,695
D-1011 0,697 0,691 0,693 0,711 | 0,717
D-1012 0,751 0,757 0,753 0,7422 | 0,7481
D-1013 0,759 0,762 0,760 0,753 | 0,760
D-1014 0,767 0,773 0,769 0,774 | 0,762
D-1015 0,782 0,786 0,783 0,789 | 0,781
D-1016 0,798 0,799 0,798 0,793 | 0,784
D-CSP1 0,833 0,834 0,833 0,843 | 0,836
D-CSP2 0,848 0,845 0,846 0,852 | 0,848
D-CSP3 0,851 0,859 0,854 0,867 | 0,869
D-CSP4 0,864 0,861 0,862 0,851 | 0,870
D-CSP5 0,872 0,880 0,875 0,884 | 0,889
D-CSP6 (Mi-DETR) 0,902 0,908 0,904 0,910 | 0,916

6.3.2.1. Omurga Gelisimi

Mitoz hiicrelerinin 6zelliklerinin daha fazla 68renilmesi amaciyla deneylerde ResNet-50,
ResNet-101 ve CSPResNeXt-50 olarak iic farkli ozellik cikarma a8 secilip
derinlestirilmistir. Agin derinligi temsil yetenegini etkiler ve daha derin aglar genellikle
daha giiclii 6zellik c¢ikarimi yapar. Ancak derin modeller fazla ve karmasik katman
sayisina sahip oldugu i¢in egitim siiresi de dogru orantili olarak fazladir. Bu nedenle
modelin dogruluk performansimi artirirken egitim siiresi de gdz 6niinde bulundurulmali
ve en aza indirecek makul bir ag derinligi secmek gerekmektedir. ICPR14 ve TUPAC16
veri setleri ile yapilan tiim deneylerde omurgada CSPResNeXt-50 kullanilan modellerin

en yiiksek F1-Skoruna, APsy ve APy5 degerlerine sahip oldugu Cizelge 6.6 ve Cizelge
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Cizelge 6.6. ICPR14 veri seti i¢in farklt DETR modellerinin test sonuglari.

Model Adi Hassasiyet | Duyarlilik | F1-Skoru | APsg | AP;5 | FPS

D-501 (Orjinal DETR) 0,665 0,661 0,662 0,705 | 0,726 | 15,20
D-502 0,691 0,687 0,688 0,721 | 0,752 | 16,45

D-503 0,672 0,674 0,672 0,712 | 0,745 | 14,23

D-504 0,712 0,710 0,710 0,708 | 0,713 | 16,67

D-505 0,711 0,706 0,708 0,766 | 0,757 | 19,33

D-506 0,737 0,734 0,735 0,787 | 0,809 | 18,65
D-1011 0,740 0,701 0,699 0,790 | 0,766 | 10,31
D-1012 0,798 0,745 0,768 0,842 | 0,824 | 11,10
D-1013 0,827 0,823 0,824 0,837 | 0,892 | 13,33
D-1014 0,831 0,829 0,829 0,891 | 0,901 | 14,26
D-1015 0,852 0,836 0,843 0,902 | 0,914 | 16,25
D-1016 0,889 0,875 0,886 0,913 | 0,918 | 17,68
D-CSP1 0,841 0,804 0,822 0,894 | 0,866 | 20,12
D-CSP2 0,868 0,845 0,856 0,842 | 0,824 | 21,39
D-CSP3 0,837 0,840 0,838 0,837 | 0,892 | 24,70
D-CSP4 0,853 0,859 0,855 0,891 | 0,914 | 25,21
D-CSP5 0,886 0,879 0,882 0,912 | 0,901 | 26,14
D-CSP6 (Mi-DETR) 0,919 0,925 0,921 0,939 | 0,948 | 26,78

Cizelge 6.7. TUPACI6 veri seti i¢in farklit DETR modellerinin dogrulama sonuglari.

Model Adi Hassasiyet | Duyarlilik | F1-Skoru | APsy | APys
D-501 (Orjinal DETR) 0,522 0,516 0,518 0,554 | 0,561
D-502 0,621 0,629 0,624 0,675 | 0,634

D-503 0,636 0,642 0,638 0,691 | 0,712

D-504 0,655 0,663 0,658 0,694 | 0,703

D-505 0,687 0,682 0,684 0,726 | 0,735

D-506 0,704 0,708 0,705 0,752 | 0,745
D-1011 0,727 0,722 0,724 0,731 | 0,744
D-1012 0,753 0,748 0,750 0,756 | 0,754
D-1013 0,851 0,856 0,853 0,862 | 0,853
D-1014 0,866 0,869 0,867 0,873 | 0,864
D-1015 0,847 0,841 0,843 0,845 | 0,847
D-1016 0,861 0,867 0,863 0,879 | 0,861
D-CSP1 0,829 0,822 0,825 0,834 | 0,839
D-CSP2 0,865 0,860 0,862 0,853 | 0,847
D-CSP3 0,869 0,864 0,866 0,851 | 0,848
D-CSP4 0,881 0,886 0,883 0,871 | 0,875
D-CSP5 0,907 0,912 0,909 0,916 | 0,924
D-CSP6 (Mi-DETR) 0,923 0,916 0,919 0,925 | 0,933

6.8’te goriilmiistiir. Dahasi tiim deneylerde CSPResNeXt-50, tespit siiresi acisindan

yapilan degerlendirmelerde diger omurga aglarina kiyasla daha hizli mitoz tespit sonuglari
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Cizelge 6.8. TUPACI16 veri seti i¢in farklit DETR modellerinin test sonuglari.

Model Adi Hassasiyet | Duyarlilik | F1-Skoru | APsg | AP;5 | FPS

D-501 (Orjinal DETR) 0,518 0,512 0,515 0,698 | 0,711 | 13,18
D-502 0,630 0,662 0,646 0,726 | 0,738 | 16,32

D-503 0,660 0,637 0,648 0,702 | 0,725 | 14,36

D-504 0,670 0,698 0,684 0,745 | 0,731 | 15,83

D-505 0,711 0,715 0,713 0,774 | 0,758 | 18,65

D-506 0,724 0,727 0,725 0,797 | 0,792 | 19,71
D-1011 0,742 0,751 0,746 0,814 | 0,823 | 10,89
D-1012 0,775 0,770 0,772 0,836 | 0,841 | 13,22
D-1013 0,842 0,850 0,846 0,888 | 0,892 | 14,06
D-1014 0,860 0,855 0,857 0,907 | 0,914 | 16,18
D-1015 0,868 0,873 0,870 0,925 | 0,929 | 18,24
D-1016 0,884 0,882 0,883 0,931 | 0,926 | 20,31
D-CSP1 0,846 0,850 0,848 0,853 | 0,858 | 21,93
D-CSP2 0,878 0,871 0,874 0,861 | 0,869 | 23,65
D-CSP3 0,882 0,876 0,879 0,874 | 0,882 | 26,07
D-CSP4 0,905 0,899 0,902 0,889 | 0,897 | 26,55
D-CSP5 0,928 0,919 0,923 0,935 | 0,943 | 30,16
D-CSP6 (Mi-DETR) 0,952 0,958 0,955 0,952 | 0,958 | 33,74

tretmektedir. ResNet-101 omurga ag1 ise dogruluk agisindan ResNet-50’ye kiyasla
daha yiiksek performansa sahip olsa da tespit siiresi ve parametre sayisi acisindan
ResNet-50’ye ve CSPResNeXt-50ye gore daha uzun ve maliyetli olmustur. Onerilen
Mi-DETR modelinin basarisin1 gostermek i¢in Sekil 6.1°da ICPR14’iin, Sekil 6.2°de
ise TUPAC16’nin Orjinal DETR, D-1016 (ResNet-101 omurgasina sahip en basarili
model) ve Mi-DETR modeline ait APsq grafigi verilmistir. Sekil 6.1 ve Sekil 6.2°teki APs
grafiklerine gére Mi-DETR modelinin performansinin e8itim ve dogrulama sirasinda diger
modellere kiyasla iyilestigi goriilmiistiir. ResNet-50 (Orijinal DETR) omurgasina sahip
Orijinal DETR modeli 20 epoka kadar diizenli bir artis gosterip sonrasinda ¢ok kii¢iik
degisiklikler ile egitimi sonlandirmistir. ResNet-101 omurgasina sahip D-1016 modeli
ise Mi-DETR’e yakin bir performans gostermis olsa da Mi-DETR gibi diizenli artan bir

egitim ve dogrulama grafigi gdstermemistir.
6.3.2.2. Kod Coéziicii Geligimi

DETR modeli performansini iyilestirmek i¢in deneylerde kullanilan bir diger yontem ise
kod ¢oziicti katman sayisinin azaltilmasidir. Bu amagla deneylerde 6,5 ve 4 olarak azalan

sekilde farkli kod ¢oziicii katman sayilar1 denenmistir. Deney sonuclarina gore 4 kod
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Sekil 6.1. ICPR14 veri seti lizerinde ResNet-50 (Orijinal DETR), ResNet-101 (D-1016) ve
CSPResNeXt-50 (Mi-DETR) omurga aglari ile olusturulan modellerin APs grafigi.

Egitim

Dogrulama

— D-1016
—— Orijinal

0.9

0.8

0.7 4

Ap50

0.6

0.5 4

0.4 4

DETR

Ap50

0.9 4

0.8 4

0.7

0.6

0.5 4

0.4 4

— D-1016

—— Orijinal DETR
—— Mi-DETR

o

T
100
Epok Sayisi

o4

T
100
Epok Sayisi

Sekil 6.2. TUPAC16 veri seti lizerinde ResNet-50 (Orijinal DETR), ResNet-101 (D-1016)
ve CSPResNeXt-50 (Mi-DETR) omurga aglart ile olusturulan modellerin APs, grafigi.

coOziicii katman sayisina sahip tiim modeller hem ICPR14 hemde TUPACI16 veri setinde

en iyi performansa ulagsmiglardir. Cizelge 6.6’te kod ¢oziicii katman sayis1 6 oldugunda

F1-Skoru azalirken, katman sayis1 4’e diisiiriildiigiinde F1-Skoru 2,59 artmistir. Cizelge

6.8’te ise kod coziicii katman sayisi 6 oldugunda F1-Skoru azalirken, katman sayisi 4’e

diistiriildiigiinde F1-Skoru 4,44 artmistir. Bu da kod ¢oziicii i¢in optimal katman sayisinin

4 oldugunu kanmtlamistir. Ayrica kod ¢6ziicli katman sayisini azaltmak yalnizca model

yapisini basitlestirmekle kalmamis, ayn1 zamanda parametre sayisini da azaltmistir. Ayrica

nesne tespitinin daha yliksek dogrulugunu korurken hesaplama karmagsikligini azaltmisgtir.
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Bu yaklagim, sinirlt hesaplama kaynaklart durumunda oldukg¢a verimli ve dogru bir ¢6ziim

sunmaktadir.

6.3.2.3. Kayip Fonksiyonu Gelisimi
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Sekil 6.3. (a) Sar1 sinirlayict kutular ICPR 14 veri setindeki orijinal mitoz etiketleridir. (b)
ve (c) ICPR14 veri setindeki 6nerilen Mi-DETR modelinin mitoz tespiti sonuglari (b)
Mi-DETR+GIoU (c) Mi-DETR+CloU. (b)’de, mavi sinirlayict kutular ve giiven degeri
DETR+GIoU agi tarafindan tespit edilen mitotik hiicrelerdir. (c)’de, yesil sinirlayici
kutular ve giiven degeri DETR+CIoU ag1 tarafindan tespit edilen mitotik hiicrelerdir.

Her iki veri seti lizerinde yapilan deneylerde L1 ve GloU kaybinin farkli en boy oranlarina
sahip kutular icin uygun olmadig1 ve hatali regresyona ve yavas yakinsamaya sahip oldugu
goriilmiistiir. ki smirlayici kutu uzaktayken L1 ve GloU’nun optimize edilmesi zor
olmustur. Bu problemden yola ¢ikarak CloU kay1p fonksiyonu tercih edilmistir. Bu sayede
onerilen modelin tespit dogrulugu, orjinal DETR’e kiyasla ICPR14 veri seti lizerinde AP
icin %23,4 ve APy5 %22,2 arttirllmistir. Tespit dogrulugu TUPAC16 veri seti iizerinde
APsg icin %25,4 ve APys %24,7 arttirilmistir. Ayrica CIoU kaybinin yakinsama orani
GloU kaybina gore regresyonu ¢cok daha hizli olmustur. Sekil 6.3’da 6nerilen Mi-DETR
modelinde L1+GlIoU ve CloU kayip fonksiyonlarinin ICPR14 veri setinin test i¢in ayirilan
bazi goriintiileri tizerinde gerceklestirdigi mitoz tespitleri gosterilmistir. Sekil 6.3’a gore
CIoU kayip fonksiyonun GloU’ya gore daha dogru siirlayici kutular olusturmustur.
Ayrica GloU kullanilan DETR modelinin bazi mitoz hiicrelerini tespit edemedigi ve

bazi yanlis tespitler gerceklestirdigi Sekil 6.3 ve Sekil 6.4 goriilmektedir. Yukaridaki iki
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Sekil 6.4. (a) Yesil sinirlayict kutular TUPAC16 veri setindeki orijinal mitoz etiketleridir.
(b) ve (c) TUPACI6 veri setindeki onerilen Mi-DETR modelinin mitoz tespiti sonuglari
(b) Mi-DETR+GlIoU (c¢) Mi-DETR+ClIoU. (b)’de, mavi sinirlayici kutular ve giiven degeri
DETR+GIoU ag1 tarafindan tespit edilen mitotik hiicrelerdir. (c)’de, kirmiz1 sinirlayici
kutular ve giiven degeri DETR+ClIoU ag tarafindan tespit edilen mitotik hiicrelerdir.

iyilestirme noktasinin (omurga ve kod ¢oziicii katmani sayisi) sentezlenmesinden sonra,
bu yazida onerilen gelistirilmis Mi-DETR modeli, ICPR14 iizerinde 0,921 F1-Skoru ve
TUPAC16 iizerinde 0,955 F1-Skoru degerlerine ulasmistir. Her iki veri seti izerinde elde
edilen sonuclar DETR modeli i¢in gelistirilmis yontemin uygulanabilirligini ve etkililigini
ortaya koymustur. Gelistirilen Mi-DETR modelinin F1-skoru, APsy, AP;s degerlendirme
kriterleri agisindan orijinal DETR modelinden iistiin oldugu sonug¢lardan goriilebilmektedir.
Ayrica ICPR14 ve TUPAC16 veri setleri icin sirasiyla Sekil 6.5 ve Sekil 6.6 L1+GIoU ve
CloU kayip fonksiyon grafikleri verilmistir. Kayip fonksiyonu grafiklerine gore, CloU
kullaniminin kayip egrilerindeki varyasyonun azalmasina ve genel olarak tutarliligin

artmasini sagladigi goriilmiistiir.
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Sekil 6.5. ICPR14 veri seti icin kayip grafigi. ResNet-50 (Orijinal DETR), ResNet-101 ve
CSPResNeXt-50 omurga aglari ile olusturulan modeller i¢in L1+GloU ve CloU kayip
fonksiyonu grafikleri.
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Sekil 6.6. TUPAC16 veri seti i¢in kayip grafigi. ResNet-50 (Orijinal DETR), ResNet-101
ve CSPResNeXt-50 omurga aglari ile olusturulan modeller i¢in L1+GIoU ve CloU kayip
fonksiyonu grafikleri.

6.4. SEGMENTASYON iCiN MODEL EGiTiMi

6.4.1. Deneyler

Model egitimi ve testi icin ICPR14 ve TUPACI16 veri setleri kullanilmistir. Modelin
performansina her bir bilesenin 6zel katkilarin1 deerlendirmek icin kodlayici boyutu
tizerinde ablasyon deneyi gergeklestirilmigtir. Segformer egitimi, donmus katman
agirliklarinin oldugu 100 epokluk bir baglangic asamasimi ve ardindan aktif agirlik
ayarlamasinin yapildigr 100 epokluk bir asamayi igerir. Deney asamasinda kodlayici
boyutunun artirilmasinin performans ve model verimliligi tizerindeki etkisi analiz edilmistir.

SegFormer modeli, MiT-B0O’dan B5’e kadar olan kodlayicilar ile egitilip ve test edilmistir.
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Bu alt1 varyant arasindaki fark, kullanilan gdmme yamasinin boyutunda yatmaktadir;
burada MiT BS5 varyanti, MiT BO varyantindan daha biiyiik boyutlara sahiptir. Kod
coziicli kafasindaki kanal sayisi her MiT varyanti icin de 512 degeri ile egitimler
yapilmistir. Orjinal makaleye gore C degeri arttikca performans artacagi; ancak, daha
biiyiik ve daha az verimli modellere yol acacagi bilgisine dayanarak ortalama bir deger
secilmigstir.  Ayrica SegFormer modelinin performansi; 6grenme hizi, parti boyutu,
optimizasyon fonksiyonu, onceden egitilmis agirliklar, 6grenme hizi azalmasi, agirlik
azalmasi, kayip fonksiyonu ve epok sayisi hiper parametrelerine de baghdir. Bu
nedenle Optuna ile hiperparametre optimizasyonu uygulanmistir. Karsilastirmali analizde
kullanilan hiperparametre konfigiirasyonlar1 Cizelge 6.9’te ayrintili olarak verilmistir ve
belirlenen en optimize parametre degerleri kalin olarak belirtilmistir. Hiperparametre
optimizasyonuna ek olarak asir1 uyumu onlemek ve gereksiz egitim siiresini azaltmak
i¢cin erken durdurma uygulanmistir. Bu sayede Segformer modellerinin egitimi sirasinda,
modelin performansi dogrulama setinde iyilesmeyi durdurdugunda egitim sonlandirilmistir.
Erken durdurma, egitim sirasinda dogrulama veri seti lizerinde F1-Skoru parametresi
Olciilerek gerceklestirilmistir. Uygulamada, F1-Skoru hem hassasiyeti hem de duyarhiligi
yakaladig1 i¢in tercih edilen 6l¢tiimdiir. Sabir parametresi ise 10’a ayarlanmistir. Cizelge
6.9’e gore baslangic 6grenme orani le — 4, kiime boyutu 16, agirlik azalmas: le — 4,
seyreltme orani le — 1 optimizasyon fonksiyonu AdamW, aktivasyon fonksiyonu Softmax,
MLP kod ¢oziicii boyut 512 ve kayip fonksiyonu capraz entropi kaybi en optimum
degerler olmustur. Erken durdurma uygulandigi i¢in SegFormer modellerinin epok sayisi
degiskenlik gostermistir. Modellere gore epok saysilar1 e8itim sonuglari boliimiinde

verilmistir.

6.4.2. Sonuclar

Yukarida da bahsedildigi gibi Segformer mimarisi iizerinde iyilestirme icin farkli
kodlayicilar analiz edilmistir. Farkli kodlayicilar ile erken durdurma uygulanarak egitilen
modellerin egitimi ka¢ epok sayisinda tamamladig1, 68renilen parametre sayis1 ve egitim
siiresine ait bilgiler ICPR14 ve TUPAC16 veri setleri icin Cizelge 6.10 verilmigtir. 5 Kat
capraz dogrulama uygulanan deneylerde ICPR14 veri seti icin dogrulama degerleri Cizelge
6.11 ve TUPAC16 veri seti icin Cizelge 6.13 verilmistir. ICPR14 veri seti icin test sonuglari
Cizelge 6.12 ve TUPACI16 veri seti ile test sonuglar1 Cizelge 6.14 verilmistir.
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Cizelge 6.9. Segformer egitiminde kullanilan hiperparametre ve degerleri. Kalin olarak
yazilmig degerler optimum parametre degerleridir.

Hiperparametre Deger
Baslangic 6grenme orani le-4, 2e-4, 3e-4, 4e-4, Se-4
Kiime boyutu 2,4,8,16, 32

Optimizasyon Fonksiyonu

SGD, Adagrad, Adam, AdamW, LAMB, Lookahead

Aktivasyon Fonksiyonu

Sigmoid, Softmax, Tahn, ReLU, Leaky ReLU, Mish, Swish

Kodlayici MiT-B4
MLP kod c¢oziicii boyut 512
Agirlik Azalmast le-4, 2e-4, 3e-4, 4e-4, Se-4
Seyreltme Orani le-1, 2e-1
Kay1p Fonksiyonu Capraz entropi kaybi, Odak Kayb1
Epok Sayisi 100 (dondurulmus) + 74

Cizelge 6.10. ICPR14 ve TUPACI16 veri setleri i¢in farkli kodlayicilara sahip Segformer
modellerinin epok sayisi, parametre ve egitim siiresi sonuclari.

ICPR14 TUPACI16
Modo g Parametre (M) Epok Sayis1 | Egitim Siiresi (sa) | Epok Sayis1 | Egitim Siiresi (sa)
SegFormer BO 3,7 78 41,4 52 41,58
SegFormer B1 13,7 89 41,67 58 41,814
SegFormer B2 27,3 72 41,389 63 40,6
SegFormer B3 47,2 81 41,666 78 42,3
SegFormer B4 64,0 74 47,688 85 47,532
SegFormer B5 84,6 77 48,829 82 48,9

Cizelge 6.11. ICPR14 veri seti icin farkli kodlayicilara sahip Segformer modellerinin
dogrulama sonuglari.

Model Ad1 Hassasiyet | Duyarlilik | F1-Skoru | IoU | Dogruluk Kayip
SegFormer BO 0,8178 0,8206 0,8192 | 0,7802 | 0,7844 | 0,0006833
SegFormer B1 0,8563 0,8557 0,8560 | 0,8495 | 0,8498 | 0,0002374
SegFormer B2 0,8510 0,8514 0,8512 | 0,8407 | 0,8448 | 0,0002398
SegFormer B3 0,8562 0,8579 0,8570 | 0,8647 | 0,8686 | 0,0003542
SegFormer B4 0,8408 0,8411 0,8410 | 0,8288 | 0,8246 | 0,0002396
SegFormer B5 0,8493 0,8452 0,8472 | 0,8363 | 0,8351 | 0,0004502

Cizelge 6.12. ICPR14 veri seti icin farkli kodlayicilara sahip Segformer modellerinin test
sonuclart.

Model Adi Hassasiyet | Duyarlilik | F1-Skoru | IoU | Dogruluk Kayip
SegFormer BO 0,7239 0,7256 0,7247 | 0,7560 | 0,7588 | 0,0005857
SegFormer B1 0,8502 0,8491 0,8496 | 0,8414 | 0,8528 | 0,0002850
SegFormer B2 0,8533 0,8537 0,8535 | 0,8614 | 0,8776 | 0,0002495
SegFormer B3 0,8618 0,8612 0,8615 | 0,8649 | 0,8807 | 0,0003613
SegFormer B4 0,8994 0,8931 0,8962 | 0,9063 | 0,9312 | 0,0002465
SegFormer B5 0,8634 0,8672 0,8653 | 0,8733 | 0,8891 | 0,0004480
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Sekil 6.7. ICPR14 veri seti tizerinde egitim (sol) ve dogrulama (sag) sirasinda farkl
SegFormer modelleri i¢in IoU grafigi.
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Sekil 6.8. ICPR14 veri seti iizerinde egitim (sol) ve dogrulama (sag) sirasinda farkli
SegFormer modelleri i¢in kay1p grafigi.

Cizelge 6.13. TUPACI16 veri seti i¢in farkli kodlayicilara sahip Segformer modellerinin
dogrulama sonuglari.

Model Adi Hassasiyet | Duyarlihik | F1-Skoru | IoU | Dogruluk Kayip
SegFormer BO 0,7822 0,7835 0,7828 | 0,7887 | 0,7872 | 0,0007203
SegFormer B1 0,7887 0,7893 0,7890 | 0,7807 | 0,7825 | 0,0004782
SegFormer B2 0,8223 0,8240 0,8231 | 0,8295 | 0,8261 | 0,0003126
SegFormer B3 0,8351 0,8346 0,8348 | 0,8311 | 0,8318 | 0,0004207
SegFormer B4 0,8451 0,8455 0,8455 | 0,8378 | 0,8342 | 0,0002541
SegFormer B5 0,8275 0,8289 0,8289 | 0,8396 | 0,8332 | 0,0002291

Cizelge 6.14. TUPACI16 veri seti i¢in farkli kodlayicilara sahip Segformer modellerinin
test sonuclari.

Model Adi Hassasiyet | Duyarlilik | F1-Skoru | IoU | Dogruluk Kayip
SegFormer BO 0,6173 0,6186 0,6179 | 0,6331 | 0,6347 | 0,0007321
SegFormer B1 0,7546 0,7549 0,7548 | 0,7745 | 0,8789 | 0,0004502
SegFormer B2 0,7532 0,7567 0,7549 | 0,7577 | 0,7568 | 0,0003398
SegFormer B3 0,7551 0,7548 0,7550 | 0,7819 | 0,7827 | 0,0004596
SegFormer B4 0,8280 0,8265 0,8272 | 0,8358 | 0,8364 | 0,0003371
SegFormer B5 0,7988 0,7991 0.7990 | 0,8136 | 0,8152 | 0,0002408

Sekil 6.9. TUPACI16 veri seti lizerinde egitim (sol) ve dogrulama (sag) sirasinda farkl
SegFormer modelleri i¢in IoU grafigi.
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Sekil 6.10. TUPAC16 veri seti lizerinde egitim (sol) ve dogrulama (sag) sirasinda farkl
SegFormer modelleri i¢in kay1p grafigi.

6.4.2.1. Kodlayict Gelisimi

Cizelge 6.12 ve 6.14 sonuglara gore kodlayici boyutunu artirmanin performans agisindan,
tutarl iyilestirmeler sagladig1 gézlemlenmistir. Hafif model olan SegFormer B0, rekabetci
performansi korurken kompakt ve verimlidir, bu da yontemin ger¢cek zamanli uygulamalar
icin uygun oldugunu gostermektedir. Ote yandan, SegFormer B4, mitoz tespitinde son
teknoloji iiriinii sonuglar elde ederek MiT kodlayicisinin potansiyelini gostermektedir.
ICPR14 veri setinde Segformer B3 modeli dogrulama da en bagarili model olurken,
TUPACI16 veri setinde Segformer B4 modeli dogrulama da en basarili model olmustur.
SegFormer B4 modeli her iki veri seti i¢in de testte en iyi performansi gostermistir. Cizelge
6.12 ve 6.14 verildigi gibi IoU ve dogruluk degeri acisindan dogrulama ve test sonuglarinda

gelisme olmustur.

ICPR14 veri seti icin Sekil 6.7 IoU metridi ac¢isindan tiim modellerin egitim ve dogrulama
grafigi verilmistir. Grafige gore egitimde SegFormer B4 modeli en bagarili model olsa
da, dogrulama da diger modellerden geri kalmistir. Buda SegFormer B4 modelinin iyi
ogrenemedigini gosterir. Fakat SegFormer B4 modeli, testte diger tiim varyantlara gore
IoU’da %3,3 artig gostermistir. Ayrica SegFormer B4 modeli, ICPR14 veri seti icin Cizelge
6.12 ve Sekil 6.8 gore 0,0002465 ile en diisiik kayip degerine sahip olmustur. Sekil 6.7
gore SegFormer B3 modeli egitim de SegFormer B5’in gerisinde kalmisken dogrulamada
daha yiiksek performans gostermistir. Sekil 6.11 ICPR14 veri setindeki gercek mitoz
etiketleri ve SegFormer B4 modeli ile tespit edilmis mitoz hiicreleri gosterilmistir. Sekil
6.11 mitozlar1 dogru sekilde maskeledigi baz1 kiigiik mitozlarda ise tespit yapamadigi ve

nadir olarak yanlis tespit yaptig1 goriilmiistiir.

TUPACI16 veri seti i¢in Sekil 6.9 IoU metrigi agisindan tiim modellerin egitim ve dogrulama
grafigi verilmigtir. Grafige gore tiim modeller diizenli bir artis sergileyerek egitimi

tamamlamiglardir. Egitim ve dogrulama grafikleri birbirlerine paralel olarak ilerlemistir.
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(ﬂ) .....
(b) .....

Sekil 6.11. (a) Kirmiz1 maskeler ICPR14 test veri setindeki orijinal segmente edilmis
mitoz hiicreleridir. (b) ICPR14 test veri setindeki SegFormer-B4 modeli tarafindan
maskelenen mitoz hiicrelerdir.

Bu da modellerin iyi 6grendigini ve ezberlemedigini gosterir. SegFormer B4 modeli,
TUPACI16 veri setine gore test i¢in diger tiim varyantlara gore IoU’da %2,22, dogrulukta
9%2,12 artig gostermistir. Fakat SegFormer B5 modeli, TUPAC16 veri seti i¢in Sekil 6.10 ve
Cizelge 6.14 gore 0,0002408 ile SegFormer BS modeline kiyasla en diisiik kayip degerine
sahip olmustur. Sekil 6.12 TUPACI16 veri setindeki ger¢ek mitoz etiketleri ve SegFormer
B4 modeli ile tespit edilmis mitoz hiicreleri gosterilmistir. Sekil 6.12 mitozlar: dogru
sekilde maskeledigi bazi kiiciik mitozlarda ise tespit yapamadig1 ve nadir olarak yanlig

tespit yaptig1 goriilmiistiir.

(ﬂ) .....
(b) .....

Sekil 6.12. (a) Sar1 maskeler TUPACI16 test veri setindeki orijinal segmente edilmis mitoz
hiicreleridir. (b) TUPACI16 test veri setindeki SegFormer-B4 modeli tarafindan
maskelenen mitoz hiicrelerdir.
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6.5. NESNE TESPIiTi VE SEGMENTASYON iCiN HiBRiT MODEL EGITiMi

6.5.1. Deneyler

Onerilen Mi-SegDeTr modelinin egitimi ve testi icin ICPR14 ve TUPAC16 veri setleri
kullanilmigtir. Modelin performansina her bir bilesenin 6zel katkilarin1 degerlendirmek
icin bir dizi ablasyon deneyi gerceklestirilmistir. Onerilen ii¢ yenilik¢i noktay1 saglam
temel modele artiml1 olarak dahil ederek, tespit ve segmentasyon sonuclari gelistirilmistir.
Deneylerde, DETR algoritmasinin 6nce omurganin 6zellik haritasini ¢ikardigini ve daha
sonra Ozellik haritasini, konumsal kodlama ile birlestirerek doniistiiriiciiye girdigini
g0z Oniinde bulundurarak karsilastirma amaciyla omurgada farkli 6zellik ¢ikarim agi
modelleri kullanmilmigtir. Bu asamada SegFormer’1n giicliit MiT omurgasinin varyantlari
kullanilmustir. Ozellik ¢ikarimu igin SegFormer’in B0’dan B5’e kadar 6 adet omurgasi
deneylerde kullanilmistir. Ayrica tiim omurga aglarinin parametreleri onceden egitilmis
agirliklar kullanilarak baslatilmistir. Kod ¢oziiciiniin en uygun katman sayisinm belirlemek
icin 4, 5 ve 6 katman sayilar1 denenmistir. Kodlayici katman sayisi orjinal makale de
oldugu gibi 6 olarak sabit tutulmustur. Tespit i¢cin modelin performans degerini ve maliyet
kaybinm1 degerlendirmek i¢in CloU kayip fonksiyonu kullanilmistir. Segmentasyon i¢in
ise modelin performans degerini ve maliyet kaybimi degerlendirmek icin capraz entropi
kayb1 ve odak kaybi kayip fonksiyonlar1 ayr1 ayri test edilmistir. Bu testlere ek olarak
Optuna ile optimum hiperparametre kiimesini bulma siireci otomatiklestirilerek model
performansi iyilestirilmigtir. Optimum hiperparametreleri bulma siirecinde kullanilan
parametreler ve degerler Cizelge 6.15’te verilmigtir. Cizelge 6.15°te kalin olarak yazilmis
degerler model performansinin en iyi oldugu parametre degerleridir. Hiperparametre
optimizasyonuna ek olarak asir1 uyumu Onlemek ve gereksiz egitim siiresini azaltmak
icin erken durdurma uygulanmistir. Bu sayede MiSegDeTr modellerinin egitimi sirasinda,
modelin performansi dogrulama setinde iyilesmeyi durdurdugunda egitim sonlandirilmigtir.
Erken durdurma, egitim sirasinda dogrulama veri seti lizerinde F1-Skoru parametresi
Olciilerek gerceklestirilmigtir. Uygulamada, F1-Skoru hem hassasiyeti hem de duyarhilig:
yakaladig1 i¢in tercih edilen dl¢limdiir. Sabir parametresi ise 10’a ayarlanmistir. Cizelge
6.15’e gore epok sayist 100, kiime boyutu 16, omurganin 6grenme orami le — 5,

doniistiiriicti 6grenme oranini le — 4, agirlik azalmasi le — 4, seyreltme orani le-1
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optimizasyon fonksiyonu AdamW ve aktivasyon fonksiyonu LeakyReLU en optimum

degerlerdir.

Egitimde kullanilan 16’lik kiime boyutu ile bellek kullanimi ve egitim siiresi dengesi
saglanmigtir. Omurga icin le — 5 gibi diisiik bir 68renme orani en iyi sonucu vermistir.
Bu, modelin temel 6zelliklerini daha yavag ve hassas bir sekilde 6grenmesini saglamustir.
Doniistiiriicii icin le — 4 6grenme orani, agirlhik azalmasi icin le — 4, seyreltme orani
le — 1, optimizasyon fonksiyonu AdamW ve aktivasyon fonksiyonu Leaky ReLU daha
optimum sonu¢ vermiglerdir. MiT-B4 kodlayici, segmentasyon ve tespit gorevleri icin en
1yi performansi saglamistir. Bu omurga, orta diizeyde karmagik bir yapiya sahip olup hem
islem verimliligi hem de dogruluk i¢in ideal bir denge sunmustur. Tespit i¢in CloU kayip
fonksiyonu, modelin kutucuk (sinirlayici kutu) tahminlerini hassas bir sekilde optimize
etmesine yardimcei olurken, segmenatsyon i¢in ise ¢apraz entropi kaybi fonksiyonu modelin

tahmin dogrulugunu arttirmastir.

1zelge 6.15. Mi-SegDeTr egitiminde kullanilan hiperparametre ve degerleri. Kalin olarak
g g g perp g
yazilmig degerler optimum parametre degerleridir.

Parametre Deger
Kiime Boyutu 2,4, 8,16, 32
Omurga Ogrenme Oram 1le-5, 2e-5, 3e-5, 4e-5, Se-5
Doniistiiriicii Ogrenme Oran le-4, 2e-4, 3e-4, 4e-4, Se-4
Agirlik Azalmasi le-4, 2e-4, 3e-4, 4e-4, Se-4
Seyreltme Orani le-1, 2e-1
Optimizasyon Fonksiyonu SGD, Adagrad, Adam, AdamW, LAMB, Lookahead
Aktivasyon Fonksiyonu Sigmoid, Softmax, Tahn, ReLU, Leaky ReLLU, Mish, Swish
Omurga MiT-BO, MiT-B1, MiT-B2, MiT-B3, MiT-B4
Kod Coziicii Sayisi 4,5,6
MLP kod ¢6ziicii boyut 512
Agirlik Azalmasi le-4, 2e-4, 3e-4, 4e-4, Se-4
Seyreltme Orani le-1, 2e-1
Tespit Icin Kayip Fonksiyonu CloU
Kayip Fonksiyonu Capraz entropi kaybi, Odak Kaybi

6.5.2. Sonuclar

Farkli omurgalar kullanilarak egitilen modellerin, 68renilen parametre sayist ve egitim
siiresi sonuglar1 ICPR14 ve TUPAC16 veri setleri icin Cizelge 6.16 verilmistir. Cizelge
6.16’ya gore parametre sayisi modellerin karmagiklig1 arttikca yiikselmistir. MiT-BO

omurgasina sahip Mi-SegDeTr BO modeli, 58,63 milyon parametre ile en hafif modeldir.
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MiT-B5 omurgasina sahip Mi-SegDeTr B5 modeli, 70,03 milyon parametre ile en karmagik
ve biiylik modeldir. Egitim siiresi, modelin karmagikligina bagli olarak artis gostermistir.
Mi-SegDeTr BO modeli en hizli egitilen model olurken Mi-SegDeTr BS en yavas egitilen
model olmustur. Sonug olarak Mi-SegDeTr B0, daha az karmagik olmasi nedeniyle
daha kisa siirede egitilebilmektedir. Ancak, diisiik parametre sayist daha az performansa
neden olmustur. Mi-SegDeTr B4 ve Mi-SegDeTr B5 modelleri, yiiksek parametreye ve
egitim siirelerine ragmen daha iyi sonuclar vermistir. Bu nedenle zaman ve donanimin

ozelliklerine uygun model tercih edilebilir.

Cizelge 6.16. ICPR14 ve TUPAC veri setleri icin farkli omurgalar kullanilarak egitilen
Mi-SegDeTr modellerinin epok sayisi, parametre sayisi ve egitim siiresi

sonuglari.
ICPR14 TUPACI16
hgeel Adt Omurga | Parametre (M) Epok Sayist | Egitim Siiresi (sa) | Epok Sayis1 | Egitim Siiresi (sa)
Mi-SegDeTr BO | MiT-BO 58,63 107 120,56 104 125,03
Mi-SegDeTr B1 | MiT-B1 60,15 104 123,278 98 126,29
Mi-SegDeTr B2 | MiT-B2 62,96 105 134,1 107 137,46
Mi-SegDeTr B3 | MiT-B3 68,42 112 135,42 111 140,571
Mi-SegDeTr B4 | MiT-B4 70,03 115 140,93 109 142,82
Mi-SegDeTr BS | MiT-BS 72,76 108 142,2 105 145,04

ICPR14 veri setindeki cesitli omurgalara sahip farkli Mi-SegDeTr modellerinin dogrulama
ve test performanslarinin karsilagtirmasi Cizelge 6.17 ve Cizelge 6.18 verilmigtir. Cizelge
6.17 dogrulama sonuglarina gore daha yiiksek omurga karmagiklifina sahip modeller (
Mi-SegDeTr B3 ila B5) daha az karmagik omurgalara (Mi-SegDeTr B0 ila B2) kiyasla tiim
metriklerde daha 1yi performans gostermistir. En 1yi segmentasyon performansi, hassasiyet
(0,8222), duyarhilik (0,8218), F1-Skoru (0,8220), IoU (0,8439) ve dogruluk (0,8470)
acisindan en yiiksek puanlari elde eden Mi-SegDeTr B4 ile gozlenmistir. Mi-SegDeTr
BO ve B1 tiim omurgalar arasinda en diisiik performansi gostermistir. Tespit performansi
acisindan, en yiiksek hassasiyet (0,8429), duyarlilik (0,8421), F1-Skoru (0,8421), APs
(0,8351) ve AP;5 (0,8270) degerlerine sahip olan Mi-SegDeTr B3 6nde yer alirken, onu
yakindan Mi-SegDeTr B4 ve B5 takip etmistir. Mi-SegDeTr B2 ortalama bir performans
gosterirken, Mi-SegDeTr BO en diisiik APS0 ve AP75 degerleri gostermistir ve bu da daha

zayif tespit kabiliyetini isaret etmektedir.

Sekil 6.13 ICPR14 veri setinin, farkli Mi-SegDeTr modelleri i¢in IoU performansi grafigi
verilmistir. Sekil 6.13 egitim grafigine gore, tiim modeller egitim ilerledik¢e IoU’da

istikrarl bir artis sergileyerek etkili 6grenmeyi kanitlamislardir. Daha karmagik modeller
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Cizelge 6.17. ICPR14 veri seti icin farkli omurgalar kullanilarak egitilen Mi-SegDeTr
modellerinin dogrulama sonuglari.

Segmentasyon Tespit

Hassasiyet | Duyarlilik | F1-Skoru | IoU | Dogruluk | Hassasiyet | Duyarlilik | F1-Skoru | APs5 APys

Mi-SegDeTr BO | 0,7632 0,7653 0,7642 | 0,7844 | 0,7623 0,7579 0,7577 0,7577 | 0,7625 | 0,7646
Mi-SegDeTr B1 0,7465 0,7482 0,7473 | 0,7641 | 0,7852 0,7629 0,7623 0,7623 | 0,7850 | 0,7904
Mi-SegDeTr B2 |  0,7541 0,7513 0,7527 | 0,7801 | 0,7930 0,7868 0,7875 0,7875 | 0,8023 | 0,8015
Mi-SegDeTr B3 |  0,7973 0,8001 0,7987 | 0,8162 | 0,8298 0,8429 0,8421 0,8421 | 0,8351 | 0,8270
Mi-SegDeTr B4 | 0,8222 0,8218 0,8220 | 0,8439 | 0,8470 0,8195 0,8204 0,8204 | 0,8129 | 0,8176
Mi-SegDeTr B5 | 0,8145 0,8152 0,8148 | 0,8210 | 0,8248 0,8147 0,8136 0,8141 | 0,8023 | 0,8052

Model Adi

Cizelge 6.18. ICPR14 veri seti icin farkli omurgalar kullanilarak egitilen Mi-SegDeTr
modellerinin test sonuglari.

Segmentasyon Tespit EPS
Hassasiyet | Duyarlilik | F1-Skoru | IoU | Dogruluk | Hassasiyet | Duyarlilik | F1-Skoru | APs AP;s
Mi-SegDeTr BO | 0,8325 0,8356 0,8340 | 0,8051 | 0,7956 0,8682 0,8557 0,8619 | 0,8236 | 0,8409 | 18,41
Mi-SegDeTr Bl 0,8468 0,8503 0,8485 | 0,8576 | 0,8200 0,8418 0,8623 0,8519 | 0,8117 | 0,8288 | 17,15
Mi-SegDeTr B2 0,8681 0,8679 0,8680 | 0,8790 | 0,8589 0,8895 0,8759 0,8826 | 0,8533 | 0,8791 | 20,78
Mi-SegDeTr B3 0,8873 0,8901 0,8886 | 0,8932 | 0,8997 0,9622 0,9695 0,9658 | 0,9178 | 0,9136 | 22,36
Mi-SegDeTr B4 |  0,9006 0,9084 0,9044 | 0,9267 | 0,9181 0,9283 0,9354 0,9318 | 0,9045 | 0,8993 | 24,52
Mi-SegDeTr BS 0,8917 0,8922 0,8919 | 0,9001 | 0,8994 0,9428 0,9433 0,9430 | 0,9012 | 0,8983 | 22,91

Model Adi

(B3, B4 ve BS5), daha basit modellere (BO, B1 ve B2) kiyasla daha yiiksek IoU degerlerine
daha hizli ulasmiglardir. Fakat B2 ve B4 modellerinin bazi epoklarda hizli performans
artisinin ardindan ani bir diisiis yasadig1 goriilmiistiir. Bu da modellerin asir1 uyum
gosterdigi anlamina gelmektedir. Sekil 6.13 dogrulama grafigine gore, egitim grafigine
benzer sekilde, daha karmasik omurgalara (B3, B4 ve B5) sahip modeller, en yiiksek
IoU’ya ulasarak dogrulamada iistiin performans gostermistir. Egitim ve dogrulamada IoU
arasindaki fark, daha basit modeller (BO ve B1) icin daha kiiciik goriiniiyor ve bu da daha
karmasik modellere kiyasla daha diisiik asirt uyumu gostermistir. Egitim grafigine benzer

sekilde B4 modeli 40. epokta agiri uyum gostermistir.

Sekil 6.14 ICPR 14 veri setinin, farkl1 Mi-SegDeTr modelleri A Ps i¢in egitim ve dogrulama
grafikleri verilmistir. Sekil 6.14 egitim grafigine gore, tiim modeller egitim ilerledikce
APsg’de siirekli bir artis gostermislerdir. Daha karmagsik modeller (B3, B4 ve BS),
daha basit modellere (BO, B1 ve B2) kiyasla daha yiiksek APs, degerlerine daha hizh
ulasmiglardir. Mi-SegDeTr B3 ve B4 egitim sirasinda siirekli olarak digerlerinden daha
1yi performans gosterirken, BS daha sonraki donemlerde onlar1 yakalamistir. Fakat B4
modelinin performansta ani bir diisiis yasadig1 goriilmiistiir. Bu da modelin agir1 uyum
gosterdigi anlamina gelmektedir. Sekil 6.14 dogrulama grafigi, egitim grafigine benzer
sekilde, daha karmasik omurgalara (B3, B4 ve B5) sahip modeller, en yiiksek APsq
degerlerine ulagsarak dogrulamada da iistiin performans gostermistir. Bazi modeller i¢in (B4

ve B5), egitim ve dogrulama arasindaki bogluk daha sonraki donemlerde hafifce genisler
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Sekil 6.13. ICPR 14 veri seti tizerinde, farkli Mi-SegDeTr modelleri i¢in egitim (sol) ve
dogrulama (sag) loU performansi grafigi.

ve bu da olas1 agir1 uyuma isaret edebilir. Bu, egitim verilerine 6zgii model 6grenme
kaliplarinin dogrulama setine genellestirilememesinden kaynaklaniyor olabilir. B3’{in
hem egitim hem de dogrulamada nispeten tutarli bir iyilesme sagladig1 goriiliiyor; bu da

ogrenme ve genelleme arasinda daha iyi bir denge sagladiini gostermistir.

Egitim Dogrulama
09 ] - 0.85 -
91 — Mi-SegDeTr BO —— Mi-SegDeTr BO
Mi-SegDeTr B1 —— Mi-SegDeTr B1
—— Mi-SegDeTr B2 0804 — Mi-SegDeTr B2
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—— Mi-SegDeTr B4 —— Mi-SegDeTr B4
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o 077 5
i I
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0.55 4
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Sekil 6.14. ICPR14 veri seti iizerinde, farkli Mi-SegDeTr modelleri i¢in egitim (sol) ve
dogrulama (sag) APsq performansi grafigi.

ICPR14 veri setindeki ¢esitli omurgalara sahip farklt Mi-SegDeTr modellerinin Cizelge
6.18 karsilastirmasina gore test setindeki performans, dogrulama setine kiyasla belirgin
sekilde daha iyi olup, modellerin iyi bir genelleme yaptigin1 yansitmistir. Mi-SegDeTr

B4, tiim segmentasyon metriklerinde en iyi sonuglari elde etmistir: hassasiyet (0,9006),
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duyarhlik (0,9084), F1-Skoru (0,9044), IoU (0,9267) ve dogruluk (0,9181). Mi-SegDeTr
B5, B4 ile benzer sonuclara sahip ancak F1 puam (0,125) ve IoU’da (0,266) geride
kalmigtir. Tespit metriklerinde ise B4 iin aksine Mi-SegDeTr B3 en iyi hassasiyet (0,9622),
duyarlilik (0,9695), F1-Skoru (0,9658), APsy (0,9178) ve AP;5°e (0,9136) sahip olmustur.
Mi-SegDeTr B4 en yiiksek FPS’ye (24,52) sahiptir ve bu da daha hizli ¢ikarim anlamina

gelmektedir.

Sonug olarak B3, B4 ve B5 gibi daha karmagsik omurgalarda segmentasyon ve tespit
performansinin iyilestirildigi agikca goriilmiistir. Mi-SegDeTr B4, segmentasyon
dogrulugunu etkin bir sekilde dengelerken hem dogrulama hem de test setlerinde en iyi
performansi gosteren model olarak one ¢ikmistir. Mi-SegDeTr B3 ise tespit dogrulugunu
etkin bir sekilde dengelemistir ve hem dogrulama hem de test setlerinde en iyi performansi

gosteren model olarak 6ne ¢cikmustir.

TUPACI16 veri setindeki cesitli omurgalara sahip farkli Mi-SegDeTr modellerinin
dogrulama ve test performanslarinin karsilastirmasi Cizelge 6.19 ve Cizelge 6.20 verilmistir.
Cizelge 6.19 dogrulama sonuclarina gore daha yiliksek omurga karmagikligina sahip
modeller ( Mi-SegDeTr B3 ila B5) daha az karmasik omurgalara (Mi-SegDeTr BO ila
B2) kiyasla tiim metriklerde daha iyi performans gostermistir. En iyi segmentasyon
performansi, hassasiyet (0,85811), duyarlilik (0,8593), F1-Skoru (0,8586), IoU (0,8583) ve
dogruluk (0,8552) acisindan en yiiksek puanlari elde eden Mi-SegDeTr B4 ile gozlenmistir.
Mi-SegDeTr BO ve B1 tiim omurgalar arasinda en diisiik performansi gostermistir. Tespit
performansi agisindan, en yiiksek hassasiyet (0,8427), duyarlilik (0,8418), F1-Skoru
(0,8422), APsg (0,8467) ve AP;5 (0,8489) degerlerine sahip olan Mi-SegDeTr B4 6nde yer
alirken, onu yakindan Mi-SegDeTr B3 ve BS5 takip etmistir. Mi-SegDeTr B2 ortalama bir
performans gosterirken, BO ve B1 gibi daha basit modeller, karmasik tespit gorevleri i¢in
stnirh kullanighliklarini vurgulayan 6nemli 6l¢iide daha diisiik tespit dl¢iimlerine sahip

olmusglardir.

Sekil 6.15 ICPR14 veri setinin, farkli Mi-SegDeTr modelleri i¢in IoU egitim ve dogrulama
grafigi verilmistir. Sekil 6.15 egitim grafigine gore, tiim modeller egitim ilerledik¢e IoU’da
istikrarli bir artis sergileyerek etkili 6grenmeyi kanitlamiglardir. Daha karmasik modeller

(B3, B4 ve BS5), daha basit modellere (B0, B1 ve B2) kiyasla daha yiiksek IoU degerlerine
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Cizelge 6.19. TUPACI16 veri seti i¢in farkli omurgalar kullanilarak egitilen Mi-SegDeTr
modellerinin dogrulama sonuglari.

Segmentasyon Tespit

Hassasiyet | Duyarlilik | F1-Skoru | IoU | Dogruluk | Hassasiyet | Duyarlilik | F1-Skoru | APsg AP;s

Mi-SegDeTr BO 0,7673 0,7682 0,7677 | 0,7437 | 0,7411 0,7511 0,7520 0,7516 | 0,7746 | 0,7741
Mi-SegDeTr B1 0,7703 0,7711 0,7706 | 0,7612 | 0,7619 0,7618 0,7615 0,7617 | 0,8167 | 0,8130
Mi-SegDeTr B2 0,8124 0,8117 0,8120 | 0,8160 | 0,8127 0,8032 0,8051 0,8041 | 0,8319 | 0,8333
Mi-SegDeTr B3 0,8352 0,8359 0,8355 | 0,8255 | 0,8274 0,8108 0,8112 0,8110 | 0,8375 | 0.8415
Mi-SegDeTr B4 |  0,8581 0,8593 0,8586 | 0,8583 | 0,8552 0,8427 0,8418 0,8422 | 0,8467 | 0,8489
Mi-SegDeTr B5 0,8387 0,8391 0,8388 | 0,8127 | 0,8156 0,8032 0,8027 0,8029 | 0,8179 | 0,8193

Model Adi

Cizelge 6.20. TUPACI16 veri seti i¢in farkli omurgalar kullanilarak egitilen Mi-SegDeTr
modellerinin test sonuglari.

Segmentasyon Tespit EPS
Hassasiyet | Duyarlilik | F1-Skoru | IoU | Dogruluk | Hassasiyet | Duyarlilik | F1-Skoru | APsg APys
Mi-SegDeTr BO | 0,8532 0,8578 0,8554 | 0,8493 | 0,7318 0,8336 0,8298 0,8316 | 0,8225 | 0,6917 | 14,67

Model Adi

Mi-SegDeTr B1 0,8599 0,8611 0,8605 | 0,8506 | 0,7404 0,8745 0,8753 0,8749 | 0,8791 | 0,7654 | 20,35
Mi-SegDeTr B2 0,8847 0,8893 0,8869 | 0,8133 | 0,7867 0,8972 0,8965 0,8968 | 0,9032 | 0,8043 | 22,14
Mi-SegDeTr B3 0,9021 0,9017 0,9019 | 0,8446 | 0,8134 0,9403 0,9389 0,9395 | 0,9319 | 0,8828 | 21,89

Mi-SegDeTr B4 |  0,9124 0,9256 0,9189 | 09118 | 0,8445 0,9678 0,9692 0,9684 | 0,9583 | 0,9379 | 26,41
Mi-SegDeTr B5 0,9074 0,9051 0,9062 | 0,8814 | 0,8853 0,9195 0,9206 0,9200 | 0,9211 | 0,9286 | 23,46

daha hizli ulasmislardir. Mi-SegDeTr B4, giiclii 6zellik ¢ikarma ve segmentasyon
yeteneklerini yansitarak egitim sirasinda en hizli ve en yiiksek IoU ilerlemesini gdstermistir.
Mi-SegDeTr BO, en yavas 68renme egrisine ve en diisiik tepe IoU’ya sahiptir ve bu da
karmagsik 6zellikleri yakalama konusundaki sinirli kapasitesini vurgulamistir. 40. epok’a
gelindiginde performansta belirgin bir ayrim ortaya ¢ikiyor: B4 ve B5 6nde giderken,
ardindan B3 ve en son da B2, B1 ve BO gelmistir. Sekil 6.15 dogrulama grafigine gore,
egitim grafigine benzer sekilde, daha karmasik omurgalara (B3, B4 ve BS5) sahip modeller,
en yiiksek IoU’ya ulasarak dogrulamada iistiin performans gostermistir. Dogrulama IoU’su
tiim modeller i¢in diizgiin bir sekilde artmistir, ilk 40 epokta daha 6nemli kazanimlar ve
bundan sonraki donemde daha kiiciik iyilestirmeler olmustur. Mi-SegDeTr B4, dogrulama
sirasinda en yiiksek IoU’ya ulasarak, daha dnce goriilmemis verilere genelleme yapma
yetenegini gostermistir. Diger karmagik modeller (B3 ve BS) de iyi performans gostermistir
ancak B4’ilin biraz gerisinde kalmiglardir. Daha basit omurgalar (BO ve B1) sinirh
dogrulama IoU’su sergiler ve bu da daha zayif genellemeyi gostermistir. B4 ve BS
egrileri diizglindiir ve minimum dalgalanmalar gdstermislerdir, bu da istikrarli egitim ve
dogrulama siireclerini gostermistir. Mi-SegDeTr B3’te asir1 uyum veya 6grenme hizina

kars1 hassasiyet nedeniyle kii¢iik dalgalanmalar goriilmiistiir.

Sekil 6.16 TUPACI16 veri setinin, farkli Mi-SegDeTr modelleri APs i¢in e8itim ve
dogrulama grafikleri verilmistir. Sekil 6.16 egitim grafigine gore, tiim modeller egitim

ilerledik¢e APsg’de siirekli bir artis gostermiglerdir. Daha karmasik modeller (B3, B4 ve
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Sekil 6.15. TUPACI16 veri seti iizerinde, farkli Mi-SegDeTr modelleri i¢in egitim (sol) ve
dogrulama (sag) loU performansi grafigi.

BS5), daha basit modellere (BO, B1 ve B2) kiyasla daha yiiksek APsq degerlerine daha hizl
ulasmiglardir. Egitim ve dogrulama performansi arasinda beklenen belirgin bir bosluk
vardir. Ancak, bu bosluk nispeten kiiciiktiir ve iyi genelleme ve minimum asir1 uyumu
gosterir. Daha basit modeller (BO ve B1) daha yavas biiyiime gosterir ve daha diisiik AP50
degerlerinde ( 0,75-0,85) sabit kalmiglardir; bu da sinirli 6zellik ¢cikarma yeteneklerini
yansitmaktadir. Mi-SegDeTr B4 ve B5 egitim sirasinda siirekli olarak digerlerinden daha
iyi performans gosterirken, 35 daha sonraki donemlerde onlar1 yakalamigtir. Sekil 6.16
dogrulama grafigine gore, egitim grafigine benzer sekilde, daha karmagsik omurgalara (B3,
B4 ve B5) sahip modeller, en yiiksek APs(’ye ulasarak dogrulamada da iistiin performans

gostermistir.

TUPACI16 veri setindeki ¢esitli omurgalara sahip farklt Mi-SegDeTr modellerinin Cizelge
6.20 karsilastirmasina gore test setindeki performans, dogrulama setine kiyasla belirgin
sekilde daha iyi olup, modellerin iyi bir genelleme yaptigin1 yansitmistir. Mi-SegDeTr
B4, tiim segmentasyon metriklerinde en iyi sonuglari elde etmistir: hassasiyet (0,9142),
duyarlhlik (0,9256), F1-Skoru (0,9189), IoU (0,9118) ve dogruluk (0,8445). Mi-SegDeTr
B5, B4 ile benzer sonuglara sahip ancak F1 puani (0,127) ve loU’da (0,304) geride kalmustir.
Tespit metriklerinde de segmentasyon performanst ICPR14 veri seti sonuglarinin aksine
Mi-SegDeTr B4, en 1yi hassasiyet (0,9678), duyarlilik (0,9692), F1-Skoru (0,9684), AP,
(0,9583) ve AP;5’e (0,9379) sahip olmustur. Mi-SegDeTr B3, B4 ile benzer sonuglara
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Sekil 6.16. TUPACI16 veri seti iizerinde, farkli Mi-SegDeTr modelleri i¢in egitim (sol) ve
dogrulama (sag) APsq performansi grafigi.

sahip ancak F1 puani (0,289) geride kalmistir. Mi-SegDeTr B4 en yiiksek FPS’ye (26,41)

sahiptir ve bu da daha hizli ¢ikarim anlamina gelmektedir.

Sonug olarak B3, B4 ve B5 gibi daha karmasik omurgalarda segmentasyon ve tespit
performansinin iyilestirildigi agik¢a goriilmiistiir. Mi-SegDeTr B4, segmentasyon ve
tespit dogrulugunu etkin bir sekilde dengelerken hem dogrulama hem de test setlerinde
en 1yi performansi gosteren model olarak one ¢cikmigtir. Mi-SegDeTr B4, performans ve
FPS arasinda iyi bir denge saglayarak bir¢cok uygulama icin uygun bir secenek olmustur.
Bu da Mi-SegDeTr B4’ii, dogrulugun ve hizin kritik oldugu uygulamalar i¢in en ¢cok
tercih edilen model haline getirmistir. Dogrulama ve test veri kiimelerinden elde edilen
sonuglar tutarlidir ve bu da modellerin asir1 uyum saglamadigini ve iyi genelleme yaptigini

gostermistir.

6.6. KARMASIKLIK ANALIZI

Bu tez caligmasinda, Onerilen modellerin performansit yaygin olarak kullanilan
degerlendirme metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir. Bu degerlendirme metrikleri;
parametre, model derinligi, model genisligi, dosya boyutu ve kayan nokta islemidir
(Floating Point of Operations;FLOPs). Model derinligi, modelin katman sayisini yani agin

derinligini ifade eder. Model genisligi, bir konvoliisyonel katmandaki kanal sayisini
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ifade eder. FLOPs’lar, modelin ileri yayilimi sirasinda gerceklestirilen kayan nokta
islemlerinin sayisini, hesaplama yiikiinii ve ag derinligini ifade eder. Cizelge 6.21
modellerin karsilastirmali degerlendirmesi verilmistir. Cizelge 6.21 gore, Mi-DETR
modeli en az parametreye sahip olup 43,84 milyon parametre icerir. SegFormer B4 modeli
64,0 milyon parametre ile Mi-DETR’den daha fazla parametre icerir. Mi-SegDeTr B4
modeli 70,03 milyon ile en yiiksek parametre sayisina sahiptir. Mi-DETR modeli 12,4
GFLOPs ile en diisiik islem maliyetine sahiptir. SegFormer B4 modeli 15.2 GFLOPs ile
orta seviyededir. Mi-SegDeTr B4 modeli 20.3 GFLOPs ile en yiiksek islem giiciine ihtiyac
duyar. Mi-SegDeTr B4’iin karmagikli§1, hem tespit hem de segmentasyon islemlerini
birlestirmesi nedeniyle yiiksektir. Mi-DETR modeli daha az dosya boyutuna (834 MB)
sahiptir, bu da bellek acisindan daha verimli oldugu anlamina gelir. SegFormer B4 ve
Mi-SegDeTr B4 modelleri, daha biiyiik dosya boyutlarina sahiptir, bu da daha yiiksek
bellek gereksinimlerine yol acar. SegFormer B4 modeli, 41 katman derinlikte oldugu i¢in
diger modellere gore daha sigdir. Mi-DETR ve Mi-SegDeTr B4 modelleri daha derin (62

ve 68 katman) olup, daha karmasik yapilar sunar.

Mi-DETR modeli, diisiik FLOPs ve parametre sayisi ile daha hafif bir model olmustur,
Mi-SegDeTr B4 modeli daha karmagik gorevleri yerine getirebilmek i¢in daha fazla islem
giicii ve bellek gerektirir. SegFormer B4 ise segmentasyon gorevine odaklanan bir model

olarak orta seviyede bir karmagiklik sunmustur.

Cizelge 6.21. En basarili sonug elde edilen modellerin karmagiklik analizi.

Model Adi Parametre (M) | Derinlik | Geniglik | Dosya Boyutu (MB) | FLOPs (G)
Mi-DETR 43,84 62 512 834 12,4
SegFormer B4 64,0 41 512 733 15,2
Mi-SegDeTr B4 70,03 68 512 1028 20,3

6.7. CAPRAZ TEST

Onerilen modellerin, farkli bir veri setinden gelen farkli veriler iizerinde
genellestirilebilirligini gostermeyi amacliyoruz. Bu amagla, ICPR14 ve TUPACI16 veri
setleri ile egitilmis; Mi-DETR, SegFormer ve Mi-SegDeTr modelleri, egitilen veri setinin
haricinde ki bir veri seti ile test edilmistir. Yani ICPR14 veri seti ile egitilmis model,
TUPACI6 veri seti ile test edilmigtir. TUPAC16 veri seti ile egitilen model de ICPR14 veri

seti ile test edilmistir. Bu deneylere iligskin sonuclar Cizelge 6.22 verilmistir.
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ICPR14 veri seti ile egitilen modeller, TUPACI16 veri seti ile test edildiginde Mi-DETR
(0,893), SegFormer (0,8128), Mi-SegDeTr (Segmentasyon) (0,8425) ve Mi-SegDeTr
(Tespit) (0,9178) F1-Skor elde edilmigstir.  TUPAC16 veri seti ile egitilen modeller,
ICPR14 veri seti ile test edildiginde Mi-DETR (0,921), SegFormer (0,7539), Mi-SegDeTr
(Segmentasyon) (0,9010) ve Mi-SegDeTr (Tespit) (0,9514) F1-Skor elde edilmistir. Sonug
olarak TUPACI16 veri seti ile egitilen modeller, ICPR14 veri seti ile egitilen modellere
kiyasla daha iyi bir genellestirilebilirlik gdstermistir.

Cizelge 6.22. En basarili sonug elde edilen tiim mitoz tespit ve segmentasyon modellerinin
capraz test sonuglari.

Model Ad: Egitilen Veri Setinin Test Sonuglar1 Test Sonuglari
Veri Seti | Hassasiyet | Duyarlilik | F1-Skoru | Veri Seti | Hassasiyet | Duyarlilik | F1-Skoru
Mi-DETR ICPR14 0,919 0,925 0,921 TUPAC16 0,897 0,891 0,893
Mi-DETR TUPAC16 0,945 0,957 0,950 ICPR14 0,924 0,919 0,921
SegFormer B4 ICPR14 0,8994 0,8931 0,8962 | TUPAC16 | 0,8125 0,8132 0,8128
SegFormer B4 TUPAC16 | 0,8280 0,8265 0.8272 ICPR14 0,7546 0,7533 0,7539

Mi-SegDeTr B4-Segmentasyon | ICPR14 0,9006 0,9084 0,9044 | TUPACI16 0,8421 0,8430 0,8425
Mi-SegDeTr B4-Segmentasyon | TUPAC16 09124 0,9256 0,9189 ICPR14 0,9007 0,9013 0,9010
Mi-SegDeTr B3-Tespit ICPR14 0,9622 0,9695 0,9658 | TUPAC16 0,9183 09174 0,9178
Mi-SegDeTr B4-Tespit TUPACI16 0,9678 0,9692 0,9684 ICPR14 0,9510 0,9519 0,9514

6.8. BAGIMSIZ CAPRAZ TEST

Onerilen modellerin farkli bir veri setinden gelen farkli veriler iizerinde
genellestirilebilirligini gostermeyi amagliyoruz. Bu amacgla, ICPR14 ve TUPACI16 veri
setleri ile egitilmis; Mi-DETR, SegFormer ve Mi-SegDeTr modelleri, bu tez ¢calsmasindan
bagimsiz bir veri seti ile test edilmistir. Bu deneydeki test seti, cilt histopatolojisi
goriintiileri tizerinde etiketlenmis mitoz hiicrelerinden olugsmaktadir. Test setinde 11 adet
goriintli mevcuttur. Bu deneylere iligkin sonuglar Cizelge 6.23 verilmistir. Tespit i¢in
ICPR14 veri seti ile egitilen Mi-DETR ve Mi-SegDeTr modellerin de sirasiyla 0,478 ve
0,6613 F1-Skor elde edilmistir. TUPAC16 veri seti ile egitilen Mi-DETR ve Mi-SegDeTr
modellerin de ise sirasiyla 0,634 ve 0,6657 F1-Skor elde edilmistir. Segmentasyon
icin ICPR14 veri seti ile egitilen SegFormer ve Mi-SegDeTr modellerin de sirasiyla
0,5565 ve 0,6515 F1-Skor elde edilmistir. TUPACI16 veri seti ile egitilen SegFormer ve
Mi-SegDeTr modellerin de ise sirasiyla 0,5454 ve 0,6472 F1-Skor elde edilmistir. Sonug
olarak tespit icin TUPACI16 veri seti ile egitilen modeller, ICPR14 veri seti ile egitilen
modellere kiyasla daha iyi bir genellestirilebilirlik gdstermistir. Segmentasyon i¢in ise
ICPR14 veri seti ile egitilen SegFormer modeli ve TUPAC16 ile egitilen Mi-SegDeTr

modeli daha basarili olmustur. Sekil 6.17 tiim modeller ile tespit ve segmente edilen test
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goriintiilerinden 6rnekler verilmistir. Ornek test sonuglarina gére Mi-SegDeTr modelinin
tahminleri SegFormer ve Mi-DETR modellerinden daha dogrudur. Cilt histopatolojisi
goriintiilerinde elde edilen sonuclar, orjinal sonuglardan daha diisiiktiir. Bunun sebebi;
renk, cilt histopatolojisi veri setinde ki goriintiilerinin bilyiitme oram1 ve mitoz boyutu

farklilar1 olabilir.

Cizelge 6.23. En bagarili sonug elde edilen tiim mitoz tespit modellerinin cilt histopatolojisi
veri seti lizerinde capraz test sonuglari. Kalin olarak isaretlenmis degerler en
iyi sonuglardir.

Model Adi Egitilen Veri Seti | Hassasiyet | Duyarlilik | F1-Skoru
Mi-DETR ICPR14 0,482 0,475 0,478
Mi-DETR TUPAC16 0,631 0,639 0,634
SegFormer B4 ICPR14 0,5562 0,5569 0,5565
SegFormer B4 TUPAC16 0,5432 0,5478 0,5454
Mi-SegDeTr B4 (Segmentasyon) ICPR14 0,6474 0,6470 0,6472
Mi-SegDeTr B4 (Segmentasyon) TUPAC16 0,6512 0,6521 0,6515
Mi-SegDeTr B4 (Tespit) ICPR14 0,6517 0,6509 0,6613
Mi-SegDeTr B4 (Tespit) TUPAC16 0,6654 0,6660 0,6657
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Sekil 6.17. Bu tez calismasinda onerilen modellerin 6rnek bir cilt histopatoloji goriintiisii
izerinde tespit ve segmentasyon sonuglari i¢in ornek goriintiiler. (A) Cilt histopatoloji
goriintiisii izerinde etiketlenmis gercek mitoz, (B) Cilt histopatoloji goriintiisii iizerinde
maskelenmis gercek mitoz, (A.a) ICPR14 veri seti ile egitilmis Mi-DETR modeli ile
tahmim edilen mitozlar, (A.b) TUPACI16 veri seti ile egitilmis Mi-DETR modeli ile
tahmim edilen mitozlar, (A.c) ICPR14 veri seti ile egitilmis Mi-SegDeTr modeli ile
tahmim edilen mitozlar, (A.d) TUPAC16 veri seti ile e8itilmis Mi-SegDeTr modeli ile
tahmim edilen mitozlar, (A.a) ICPR14 veri seti ile egitilmis SegFormer modeli ile tahmim
edilen mitoz maskeleri, (A.b) TUPACI16 veri seti ile egitilmis SegFormer modeli ile
tahmim edilen mitoz maskeleri, (A.c) ICPR14 veri seti ile egitilmis Mi-SegDeTr modeli
ile tahmim edilen mitoz maskeleri, (A.d) TUPACI16 veri seti ile egitilmis Mi-SegDeTr
modeli ile tahmim edilen mitoz maskeleri.
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6.9. LITERATUR KARSILASTIRMASI

Bu calismada 6nerilen Mi-DETR ve Mi-SegDeTr modeli ile ICPR14 veri seti ile yapilmis
derin 6grenme tabanli mitoz tespit caligsmalarinin sonuglar1 Cizelge 6.24 karsilastirilmigtir.
Cizelge 6.24 gore, Mi-DETR modelinin 0,919 hassasiyet, 0,925 duyarhilik ve 0,921
F1-Skoru ile Krithiga ve dig. [83]'nin calismasindan diisiik basar1 gostermis olsa da,
literatiirde yer alan CNN ve YOLO tabanli bir ¢ok ¢alismaya gore iyi sonuglara sahip
olmugtur. Ayrica doniistiiriiciiniin giiclii modelleme yetenegi [28] sayesinde DETR, kiiciik
hedef tespit kabiliyetine sahiptir [32]. Krithiga ve dig. [83] calismasindan daha diisiik bir
F1-Skoru elde edilmesinin sebebi donanimsal farkliliklardan yada Hamamatsu tarayicidan
cikmig goriintiilerin kullanilmig olmasindan kaynaklanabilir. Ciinkii bu caligmada Aperio
tarayicidan c¢ikan meme histopatolojisi goriintiileri kullanilmigtir. Cizelge 6.24 gore
onerilen MiSegDeTr modeli ise literatiirde ki en basarili ¢alismayr 0,0038 F1-Skoru
ile gegmistir.
Cizelge 6.24. ICPR14 veri seti kullanilarak gerceklestirilen mitoz tespiti ¢caligmalarinin
metot ve sonuglarinin, bu ¢alismada onerilen Mi-DETR ve Mi-SegDeTr

modellerinin sonuglari ile kargilastirilmasi. Literatiirde ki en bagarili ¢alisma
* ve bu ¢alismada elde edilen en basarili sonug kalin ve * ile isaretlenmistir.

Yazar(lar) Metot Hassasiyet | Duyarlilik | F1-Skoru
Ma ve dig. [77] MSSN + FNR 0,3790 0,6170 0,4700
Cai ve dig. [9] R-CNN 0,5300 0,6600 0,5850
Subramanian ve dig. [80] Faster R-CNN 0,7652 0,8789 0,8146
Lakshmanan ve dig. [81] CNN + TLBO 0,937 0,98 0,96
. . . VGGI16 + ResNet-50 +
Shihabuddin ve dig. [82] DenseNet-201 + LinearSCV 0,9267 0,9010 0,9137
Krithiga ve dig. [83]* SMHC + XGBoost* 0,972* 0,959* 0,962*
Martin ve dig. [85] UTS (Uninformed Teacher-Student) 0,654 0,728 0,689
Yiicel ve dig. [16] YOLOVS5+ Doniistiiriicii 0,89 0,68 0,77
Wang ve dig. [84] Cascade Network + ResNet50 + CBAM - - 0,888
Raj ve dig. [88] HC + CNN + RF + SVM + XGBoost 0,98 0,961 0,96
Khan ve dig. [96] Faster R-CNN + Modified ResNet101 0,6849 0,5986 0,6388
Onerilen Model (Mi-DETR) DETR 0,919 0,925 0,921
Onerilen Model (Mi-SegDeTr)* DETR+SegFormer* 0,9622* 0,9695* 0,9658*

Onerilen Mi-DETR, Mi-SegDeTr modellerinin ve TUPAC16 veri seti ile yapilmis derin
O0grenme tabanli mitoz tespit ¢alismalarinin sonuglar1 Cizelge 6.25 karsilastirilmistir.
Cizelge 6.25 gore Mi-SegDeTr modeli literatiirde ki en basarili calismay1 0,0054 F1-Skor
ile gecmistir. Cizelge 6.25’ye gore, Mi-DETR modelinin 0,945 hassasiyet , 0,957 duyarhilik
ve 0,950 F1-Skoru ile Krithiga ve dig. [83]’den diisiik basar1 gostermis olsa da, literatiirde
ki bir ¢cok calismaya [80], [82], [85]-[87] gore iyi sonuclar elde edilmistir. Ayrica
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literatiirde ki ICPR14 ve TUPACI16 veri setleri ile yapilmis mitoz tespit calismalarinda
sadece hassasiyet, duyarlilik ve F1-Skoru degerlendirme metrikleri kullanilmigtir. Bu
calisma da hassasiyet, duyarlilik ve F1-Skoru degerlendirme metriklerine ek olarak nesne
tespit caligmalarinda siklikla kullanilan AP, Param ve FPS degerlendirme metrikleri de
kullanilmistir. Bu nedenle literatiirde ki caligmalarin tespit hiz1 ve maaliyeti ile alakal1 bir

karsilagtirma ve degerlendirme yapilamamaktadir.

Cizelge 6.25. TUPACI16 veri seti kullanilarak gerceklestirilen mitoz tespiti ¢calismalarinin
metot ve sonuglarinin, bu ¢alismada onerilen Mi-DETR ve Mi-SegDeTr
modellerinin sonuglari ile karsilagtirilmasi. Literatiirde ki en basarili calisma
* ve bu calismada elde edilen en basarili sonug kalin ve * ile isaretlenmistir.

Yazar(lar) Metot Hassasiyet | Duyarlilik | F1-Skoru
Subramanian ve dig. [80] Faster R-CNN 0,8169 0,8156 0,8215
. : . VGGI16 + ResNet-50 +
Shihabuddin ve dig. [82] DenseNet-201 + LinearSCV 0,9389 0,8400 0,8867
Krithiga ve dig. [83]* SMHC + XGBoost* 0,971* 0,961%* 0,963*
Martin ve dig. [85] UTS (Uninformed Teacher-Student) 0,828 0,807 0,767
Farooq ve dig. [86] EfficientNet+ResNet - - 0,83
o . Cok kafali dikkat tabanli
Keshvarikhojasteh ve dig. [87] Derin Coklu Ormek Ogrenme - - 0,735
Onerilen Model (Mi-DETR) DETR 0,945 0,957 0,950
Onerilen Model (Mi-SegDeTr B4)* DETR+SegFormer* 0,9678* 0,9692* 0,9684*

Onerilen SegFormer, Mi-SegDeTr modellerinin ve ICPR14 veri seti ile yapilmis derin
O0grenme tabanli mitoz tespit ¢alismalarinin sonuglar1 Cizelge 6.26 karsilastirilmistir.
Cizelge 6.26 gore Mi-SegDeTr modeli literatiirde ki en basarili calismay1 0,0364 F1-Skor
ile gecmistir. SegFormer modeli ise literatiirde ki en bagarili calisma olan Nemati ve dig.
[27] caligmasinm1 0,0178 F1-Skoru geri de birakmistir. Cizelge 6.26’ye gore, SegFormer,
Mi-SegDeTr modelleri literatiirde ki bir ¢ok ¢alismadan [27], [97], [98], [100], [101],
[103], [104] iyi sonug¢lar elde etmislerdir.

Onerilen SegFormer, Mi-SegDeTr modellerinin ve TUPAC16 veri seti ile yapilmis derin
O0grenme tabanli mitoz tespit calismalarinin sonuglar1 Cizelge 6.27 karsilastirilmistir.
Cizelge 6.27 gore Mi-SegDeTr modeli literatiirde ki en basarili calismay1 0,0469 F1-Skor
ile gecmistir. SegFormer modeli ise literatiirde ki en basarili ¢calisma olan Razavi ve dig.
[103] ¢alismasindan 0,0730 F1-Skoru geri de kalmustir. Cizelge 6.27’ye gore, SegFormer,
Mi-SegDeTr modelleri literatiirde ki bir cok calismadan [106], [108] iy1 sonuclar elde

etmislerdir.
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Cizelge 6.26. ICPR14 veri seti kullanilarak gerceklestirilen mitoz segmentasyonu
caligmalarinin metot ve sonuglarinin, bu calismada Onerilen SegFormer
ve Mi-SegDeTr modellerinin sonuclari ile karsilastirilmasi. Literatiirde ki
en basarili calisma * ve bu calismada elde edilen en bagarili sonug kalin ve *
ile isaretlenmistir.

Yazar(lar) Yontem Hassasiyet | Duyarlilik | F1-Skoru
Li ve dig. [100] FCN - - 0,562
Dodballapur ve dig. [101] Mask R-CNN 0,62 0,67 0,64
Alom ve dig. [102] Recurrent Residual U-Net (R2U-Net) 0,740 0,782 0,759
Sebai ve dig. [97] Mask R-CNN - - 0,475
Yancey ve dig. [98] FCRPN + Faster R-CNN - - 0,507
Razavi ve dig. [103] cGAN - - 0,847
Nemati ve dig. [27]* YOLOVS8+FRF* 0,887%* 0,869* 0,878
Sigirci ve dig. [104] K-Means 0,9678 0,7942 0,8697
Onerilen Metot (SegFormer-MiT B4) SegFormer 0,8994 0,8931 0,8962
Onerilen Metot (Mi-SegDeTr B4)* DETR+SegFormer* 0,9006* 0,9084* 0,9044*

Cizelge 6.27. TUPAC16 veri seti kullanilarak gergeklestirilen mitoz segmentasyonu
calismalarinin metot ve sonuglarinin, bu ¢alismada onerilen SegFormer
ve Mi-SegDeTr modellerinin sonuclar ile karsilagtirilmasi. Literatiirde ki
en basarili calisma * ve bu calismada elde edilen en bagarili sonug kalin ve *
ile isaretlenmistir.

Yazar(lar) Yontem Hassasiyet | Duyarlilik | F1-Skoru
Razavi ve dig. [103]* cGAN* - - 0,872%
Gulye ve dig. [106] FPN+ ResNet50 + Faster R-CNN+Detectron2 0,6 0,47 -
Jahanifar ve dig. [108] U-Net+EfficientNet-B7 0,651 0,852 0,738
Onerilen Metot (SegFormer-MiT B4) SegFormer 0,7988 0,7991 0,7990
Onerilen Metot (Mi-SegDeTr B4)* DETR+SegFormer* 0,9124* 0,9256* 0,9189*
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7. SONUC VE ONERILER

DSO, tarafindan tiimér derecelendirmesi icinkabul edilen NDS’ye gore mitotik sayi
invaziv meme karsinomunun onemli bir saldirganlik gostergesidir ve bu nedenle
tan1 ve tedavide biiylikk 6nem tasimaktadir. Bu amagcla bu tez ¢alismasinda, meme
histopatolojisi goriintiilerinden mitoz tespiti ve segmentasyonu i¢in 3 farkli model
gelistirilmigtir. Gelistirilen tiim modeller ICPR14 ve TUPACI16 veri setleri iizerinde
degerlendirilmistir. Degerlendirmelerden once ICPR14 ve TUPACI6 veri setlerine 6n
isleme uygulanmustir. Oncelikle her iki veri setindeki renk varyasyonlarini minimize
etmek icin Macenko renk normalizasyonu uygulanmigtir. Sonrasinda veri artirrmi icin
her iki veri setine, ii¢ farkli acida (90°, 180°, 270°) dondiirme, yatay ve dikey yansitma
uygulanmstir. Tez ¢alismasinda degerlendirme de kullanilan her iki veri seti de nesne
tespiti veri seti oldugu i¢in bu veri setleri SAM modeli ile segmentasyon veri setlerine
doniistiiriilmiistiir. On isleme ve nesne tespiti veri setininn segmentasyon veri setine
doniistiirme iglemleri tamamlandiktan sonra model olusturma asamasina gecilmistir.
Onerilen ilk model Mi-DETR olarak adlandirilmistir ve mitozun tespiti i¢in DETR
mimarisine dayanmaktadir. Mitoz tespiti icin gelistirilen Mi-DETR modeli, orijinal
DETR modeline ¢esitli optimizasyonlar eklenerek iyilestirilmistir. CSPResNeXt-50
omurgasl, kod c¢oziicii katmani azaltma stratejisi ve CIoU kayip fonksiyonu kullanimiyla
performans arttirilmistir. ICPR14 veri seti ile degerlendirmeye gore Mi-DETR modeli
0,921 F1-Skoru elde ederek orijinal DETR modeline kiyasla %39’luk bir performans
artis1 saglamigtir. TUPAC16 veri seti ile degerlendirmeye gore Mi-DETR modeli 0,950
F1-Skoruna ulagsmustir ve orijinal DETR’e gore %44’liik bir performans artig1 saglamistir.
Ayrica CloU kayip fonksiyonu, sinirlayict kutularin daha hizli yakinsamas: ve dogru

sinirlayici kutular olusturulmasi agisindan GloU’ya gore iistiinliik saglamistir.

Onerilen ikinci model, mitozun segmentasyonu igin SegFormer mimarisine dayanmaktadir.
Burada mitozun hassas segmentasyonu ve en iyi dogruluk i¢in MiT-B0’dan MiT-B5’e kadar
farkli SegFormer kodlayicilari test edilmistir. ICPR14 veri seti ile degerlendirmeye gore

SegFormer B4 modeli 0,8962 F1-skoru ile diger kodlayicilara kiyasla daha iy1 performans
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sergilemigtir. TUPAC16 veri seti ile degerlendirmeye gére SegFormer B4 modeli 0,8272
F1-skoru ile diger kodlayicilara kiyasla daha iyi performans sergilemistir. SegFormer
B4 modeli, segmentasyon gorevinde en yiiksek basariy1 saglamistir ancak SegFormer B5

modeli daha diisiik kayip degeriyle dikkat ¢cekmistir.

Onerilen iiciincii model, mitozun hem tespiti hem de segmentasyonu icin hibrit bir
mimariye dayanmaktadir. Onerilen hibrit model Mi-SegDeTr olarak adlandirilmistir.
Mi-SegDeTr modeli, DETR ve SeGFormer mimarilerinin gii¢lii yonlerinin birlegtirilmesi
ile gelistirilmigtir. Mi-SegDeTr modelinin bu tez calismasina katkilar1 asagida ki gibi

siralanabilir:

 Literatiir taramasinda, meme histopatolojisi goriintiilerinde mitoz tespiti ve
segmentasyonu icin kullanilan mevcut yontemlerin genellikle iyi performans
gosterdigi goriilmiistii.  Ancak bu yontemlerin verimlilik acisindan hala bazi
stnirlamalart bulunmaktadir ve 6zellikle kiiciik boyutlu mitozlarin gozden kagirilma
riski yliksektir. Bu tezde, bu sorunlari agsmak amaciyla, mitoz tespiti ve
segmentasyonunu ayni anda gerceklestirebilen hibrit bir doniistiiriicii tabanlt model
olan Mi-SegDeTr gelistirilmigtir.

* Modelin 68renme kapasitesini artirmak ve Ogrenilen Ozelliklerin cesitliligini
zenginlestirmek amaciyla, SegFormer’in cok olcekli ozellik ¢ikarma yapisi
DETR’nin doniistiiriicii kodlayicisina entegre edilmistir. Bu birlesik omurga, kiiciik
mitozlarin daha etkili bir sekilde tespit edilmesini ve ince detaylarin daha hassas
belirlenmesini saglamigtir.

* DETR’nin doniistiiriicii kod ¢oziiciisii, hem sinif ve sinirlayici kutu tahmini hem
de segmentasyon maskesi tahmini icin uyarlanmistir. Bu dogrultuda, kod ¢oziiciiye
segmentasyona ozel degisiklikler eklenmistir. Maske tahmin baglig1 entegre edilerek
her sorgu i¢cin maske tahmini yapilmistir. Boylece, DETR nin sinirlayici kutularindan
yararlanilarak nesneye 0zgii maskeler olusturulmus ve nesne detaylarinin daha iyi
yakalanmasi saglanarak ince ayrintili segmentasyon performansi artirilmistir.

e Onerilen Mi-SegDeTr modeli ile tek asamali ¢ikarim gergeklestirilmistir.

* Mi-SegDeTr modeli, tespit ve segmentasyonu birlestirerek her iki alanda da etkili
sonuglar elde etmigtir. ICPR14 veri seti ile yapilan degerlendirmelere gére MiT-B3

omurgasina sahip model 0,9658 F1-Skoru ile en iyi tespit performansina, MiT-B4

143



omurgasina sahip model 0,9044 F1-Skoru ile en iyi segmentasyon performansina
sahip olmustur. TUPACI16 veri seti ile yapilan degerlendirmelere gére MiT-B4
omurgasina sahip model hem tespitte hemde segmentasyonda sirasiyla 0,8586 ve

0,9684 ile en 1yi performansa sahip olmustur.

Bu tez calismasinda onerilen Mi-SegDeTr modeli (hibrit model) mitozlar tespit-segmente
etmede ve daha ince ayrintilar1 belirlemede Onerilen diger iki modele kiyasla daha
tistiin bir performans sergilemistir. Ayrica Mi-SegDeTr modeli literatiirdeki ICPR14
ve TUPAC16 ile yapilmis calismalardan da iistiin bir performans sergilemistir. Onerilen
Mi-DETR ve Segformer B4 modelleri, TUPAC16 ve ICPR14 veri setleri lizerinde en son
teknolojiye sahip yontemlere yakin bir basar1 saglamistir. Literatiirde yer alan ICPR14
ve TUPACI16 veri setiyle yapilmig CNN ve YOLO tabanh bir¢cok ¢calismaya kiyasla daha
iistiin performans elde etmis olsa da, hiicre goriintiisiinde birka¢ mitoz hiicresinin kenarda
tam olarak ortaya ¢ikmamasi ve bazi mitoz hiicrelerinin belirgin olmamasi sorunlart vardir.

Bu durum tespitlerin kacirilmasina yol agmustir.

Sonuglar, klinik olarak dogrulanmis temel gercege yakin, daha hassas ve kompakt
sinirlayici kutular saglamistir. Her iki veri seti iizerinde elde edilen sonuglar, 6nerilen
modellerin son teknoloji derin 6grenme mimarileri ile yarigabilecek kadar iyi performans
gosterdigini ortaya koymaktadir. Ayrica modeller {izerinde yapilan ¢apraz testler ve cilt
histopatolojisi goriintiileri tizerinde gerceklestirilen bagimsiz ¢apraz testler ie Onerilen
modellerin dogrulugu ve genellenebilirligi gosterilmistir. Onerilen yontemler, her
asamada gelistirilen yenilik¢i yaklagimlar ve elde edilen basarili sonuglarla, meme kanseri
teshis siireclerini daha objektif ve sistematik hale getirmeye yardimci olmaktadir. Bu
sayede, kanser teshisinde giivenilirlik arttirilmig ve klinik uygulamalarda standartlagsma
saglanmigtir. Bu calisma, klinik ve akademik alanlarda 6nemli katkilar sunmakta olup,
saglik sektoriinde yenilik¢i ¢oziimler ve daha iyi tedavi yontemlerinin gelistirilmesine

imkan tanimaktadir.

Gelecek ¢alismalarda, yukarida belirtilen bu mitoz tespiti sinirlamalart iizerinde ¢alisilmaya
devam edilecektir. Ayrica meme dokusunda tespit edilen bulgularin hangi kanser
riskini tagiyip tasimadigina dair bir degerlendirme yapmak amaciyla calismaya BIRADS

siniflandirmasi eklenecektir. Bu sayede kanserin hangi evrede de oldugu tespit edilecektir.
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Onerilen modellerin gegerliligi ve dogrulugu bir diger halka acik veri seti olan MIDOG22
veri seti iizerinde tekrar egitilip ve test edilecektir. Ek olarak modellerin hesaplama
verimliligini korumak, tespit ve segmentasyon dogrulugunu ve performansinm arttirmak
icin degisiklikler yapilmasi muhtemel goriinmektedir. Yukarida bahsedildigi gibi meme
kanseri basta olmak iizere tiim kanser tiirlerinde mitozun tespiti kanser prognozunda ve
derecelendirilmesinde ¢cok onemlidir. Bu nedenle gelecek calismalarda diger kanser tiirleri
izerinde mitoz tespiti ve segmentasyonu i¢in transformer tabanli mimariler gelistirilmeye

devam edilecektir.

Buna ek olarak; veri artirimi, gorsel-dil modelleri (Visual Language Models;VLMs)
ve aciklanabilir yapay zeka (Explainable Artifical Intelligence;XAI) alanlarindaki
gelismelerden faydalanilarak modellerin hem dogrulugunun artirilmasi hem de klinik

uygulamalardaki giivenilirliginin giiclendirilmesi hedeflenmektedir. Bu kapsamda:

e Calismada kullanilan temel dondiirme ve yansitma islemlerine ek olarak, gelecekte
generatif veri artirma yontemleri (6rnegin GAN tabanli yaklasimlar) veya
self-supervised sentetik ornek iiretimi kullanilarak kiiciik ve az temsil edilen mitoz
ornekleri i¢in cesitlilik artirilacaktir.

* Ayrica, CLIP, BLIP veya GPT-Vision gibi gorsel-dil modelleri, gelistirilen modellere
entegre edilerek model c¢iktilarinin semantik olarak yorumlanabilmesi saglanacaktir.
Bu sayede, modellerin yalnizca tespit ve segmentasyon degil, aynt zamanda dogal
dil agiklamalar iiretmesi miimkiin olacak ve bu da klinik karar destek sistemlerinde
kullaniciya daha agiklayici geri bildirim saglayacaktir.

* Model ciktilarinin klinik kabuliinii artirmak amaciyla, Grad-CAM, SHAP ve
LIME gibi aciklanabilir yapay zeka yontemleri entegre edilerek, modellerin karar
mekanizmalar1 gorsel olarak analiz edilebilir hale getirilecektir. Bu da, 6zellikle
sinirda kalan veya zorlayici vakalarda modelin hangi 6zellikleri dikkate aldigi

konusunda bilgi verecek ve karar siireclerinin seffafliimi artiracaktir.

Bu yonelimlerle birlikte, onerilen yontemlerin hem teknik basar1 diizeyi yiikseltilmig
olacak hem de klinik alanda pratik olarak kullanilabilirligi artirilacaktir. Boylece, saglik
alaninda daha giivenilir, aciklanabilir ve genel gecer sistemler gelistirilmesi miimkiin hale

gelecektir.
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