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ONUR SOzU
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HISTOPATOLOJIK GORUNTULERDE
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[noni Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisu
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

84+XI1I sayfa
2020
Danisman: Dog. Dr. Muhammed Fatih TALU

Histopatolojik Goriintii boliitlenme alan1 doygun bir literatiire sahipken, Evrisimsel
Sinir Aglarinin  (ESA) hayatimiza girmesi, motorize mikroskoplarla hasta doku
yizeylerinin ylksek ¢ozinirlikte Tim Slayt Gortntilerinin (TSG) elde edilmesi ve kanser
enstitiileri tarafindan etiketlenmis biiyilk veri kiimelerinin agik erisime sunulmasi,
arastirmacilart klasik boliitleme algoritmalarindan ¢ok daha dogru sonuglar iiretebilen
giincel ESA mimarilerini kesfetmeye sevk etmistir. Meme lenf diigiimlerinde meydana
gelen kanserli dokularin dogru tespiti, hastaligin hangi evrede oldugunun belirlenmesinde
ve uygun tedavi yonteminin planlanmasinda 6nemli rol oynamaktadir. Ancak hastanin lenf
diiglimlerinden alman doku orneklerinin  boyama prosediirlerindeki farkliliklar,
goriintiileme cihazinin ve ¢ekim formatinin farkli olusu, dokunun ¢ok farkli sekil, renk ve
yapilara sahip olmasi gibi zorluklar béliitleme islemini zorlastirmaktadir.

Mevcut ESA mimarileri (Faster RCNN ve Mask RCNN) nesne tespit ve
boliitlenmesinde biiyiik basar1 gostermistir. ESA’larin ana fikri evrisim ve ortaklama
katmanlarin1 kullanarak goriintiideki genel desenleri (ayirt edici 6zellikleri) asamali olarak
ortaya c¢ikarmaktir. Evrisim katmanlari, yerel filtre sonuglarini birlestirerek gosterim
kabiliyeti yiiksek Oznitelikler liretmeyi amaglar. Ortaklama katmani iiretilen 6znitelikleri
Ozetleyerek veri boyutunun kiigiilmesini saglar. Her iki katmanin yerel goriintii alanlarinda
calistig1 goriilmektedir. Yerel baglama odaklanan bu mimariler goriintiideki global baglam
bilgisini yeterince kullanamaz. Bu tez c¢alismasinda, histopatolojik goriintiilerin
boliitlenmesinde yerel ve global baglam bilgilerini birlikte kullanabilen hibrit ESA
mimarileri gelistirilmistir.

ESA mimarilerine global baglami yakalayabilme kabiliyetini kazandirabilmek i¢in
yerel-olmayan ag (non-local network) modiilii kullanilmistir. Bu modiil ¢ok dlgekli ag
modeliyle birlestirilerek, diisiik parametre uzaymna sahip bir boliitleme mimarisi
gelistirilmistir. Bu mimariye, goriintiideki nesnelerin siir hatlarinda iyilestirmeyi saglayan
sinir keskinlestirme modiilii eklenmis ve maliyet hesaplamasinda derin denetim tekniginin
(orta katman ¢iktilarinin maliyet fonksiyonuna dahil edilmesi) kullanimi saglanmstir.
Onerilen hibrit mimarinin basarimi bircok farkli deneysel calismayla test edilmistir.
Yapilan deneysel caligmalar sonucunda, mevcut ESA mimarileriyle elde edilen boliitleme
sonuglarina 6nerilen mimariyle daha hizli ulasilabildigi goriilmiistiir.

Diger bir ¢alisma, ¢oziiniirliik artirmak amaciyla gelistirilen ¢ok olcekli artik blok
(Multi-Scale Residual Block, MSRB) yaklagiminin bdliitleme probleminde kullanilmasini
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icermektedir. MSRB mimarisi iki kisimdan olusmaktadir. Birinci kisim girdinin ¢ok
Olcekli ozelliklerini elde ederken, ikinci kisim artik 6znitelik haritasini iiretmektedir. Her
iki Ozniteligin birlesimiyle yiiksek ¢Oziiniirlikte goriintiiler {iretilebilmektedir. Bu
kabiliyetin boliitleme mimarisine entegrasyonu asamasinda ilk olarak boliitleme igin uygun
cekirdek (kernel) boyutu tespiti yapilmistir. Belirlenen ¢ekirdek boyutlu mimariye Atrous
Uzaysal Piramit Ortaklama (Atrous Spatial Pyramid Pooling, ASPP) modulinin etkisi
arastirtlmistir. Diisiik hiperparametre sayisina sahip mimarinin yiiksek boliitleme basarimi
sergiledigini mloU 6lgltl incelenerek goriilmiistiir.

Son olarak dikkat mekanizmalarinin boélitleme dogrulugu {izerindeki etkisi
incelenmistir. Gelistirilen boliitleme mimarileri ¢ok 6lgekli bir yapiya sahip oldugu icin
dikkat mekanizmalar1 her dlgege ayr1 uygulanmistir. Béylece mimari tarafindan elde edilen
yerel ve global baglam bilgilerinde odaklanilacak bolgenin vurgulanmasi, arka planin
baskinlastirilmasi saglanarak belirli bir bolgeye dikkatin ¢ekilmesi saglanmistir. Onceki
mimarilerde oldugu gibi parametre uzaymin diisiik tutulmasiyla boliitleme isleminin hizl
olmast hedeflenmistir. Elde edilen basarim sonuglar1 mevcut boliitleme mimarileriyle
kiyaslanmistir.

Sonug olarak, meme kanseri tespiti alaninda histopatolojik goriintiilerin daha hizli
ve daha dogru boliitlenmesi i¢in literatiire ti¢c farkli mimari kazandirilmastir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Evrisimsel Sinir Aglari, Goriintii Boliitleme,
Histopatolojik Gorintl Bolutleme, Tim-Slayt Gorintisu, Yerel-Olmayan Ag, Dikkat
Mekanizmasi.
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While the histopathological image segmentation area has a rich literature, the
introduction of Convolutional Neural Networks (CNN) into our lives, obtaining high-
resolution Whole Slide Images (WSI) of patient tissue surfaces with motorized
microscopes, and presenting large data sets labeled by cancer institutes to open access,
researchers have more It has led them to discover current ESA architectures which can
produce more accurate results. The correct detection of cancerous tissues in the breast
lymph nodes plays an important role in determining the stage of the disease and planning
the appropriate treatment method. However, difficulties such as the differences in the
staining procedures of the tissue samples taken from the lymph nodes of the patient, the
different imaging device and imaging format, and the very different shapes, colors and
structures of the tissue make the segmentation process difficult.

Existing CNN architectures (Faster RCNN and Mask RCNN) have shown great
success in object detection and segmentation. The main idea of CNNs is to reveal the
general patterns (distinctive features) in the image gradually by using the convolution and
pooling layers. Convolution layers combine local filter results to produce features with
high display capability. The partnership layer provides a reduction in the size of the data by
summarizing the generated attributes. Both layers seem to work in local image areas.
These architectures that focus on local context cannot adequately use the global context
information in the image. In this thesis, hybrid CNN architectures have been developed
which can use local and global context information together in segmentation of
histopathological images.

A non-local network module has been used to provide CNN architectures with the
ability to capture the global context. This module is combined with a multi-scale network
model, and a segmentation architecture with a low parameter space has been developed.
The boundary sharpening (boundary-aware) module has been added to this architecture,
which provides improvement in the boundary lines of the objects in the image, and the use
of deep control technique (including middle layer outputs in the cost function) is provided
in cost calculation. The performance of the proposed hybrid architecture has been tested in
many different experimental studies. As a result of the experimental studies, it has been
observed that the segmentation results obtained with the existing CNN architectures can be
reached faster with the proposed architecture.
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Another study involves the use of the Multi-Scale Residual Block (MSRB)
approach developed to increase the resolution in the segmentation problem. MSRB
architecture consists of two parts. While the first part obtains the multi-scale properties of
the input, the second part produces the residual feature map. High resolution images can be
produced with the combination of both features. At the stage of integrating this capability
into the segmentation architecture, firstly, the kernel size suitable for segmentation was
determined. The effect of the Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP) module on the
determined kernel-sized architecture has been investigated. It has been observed by
examining the mIoU metric that the architecture with a low number of hyperparameters
exhibits high segmentation performance.

Finally, the effect of attention mechanisms on segmentation accuracy has been
examined. Since the segmentation architectures developed have a multi-scale structure,
attention mechanisms have been applied to each scale separately. Thus, the emphasis of the
region to be focused on in the local and global context information obtained by the
architecture, and the dominance of the background was provided to draw attention to a
specific region. As in previous architectures, it is aimed to make the segmentation process
fast by keeping the parameter space low. The performance results obtained are compared
with existing segmentation architectures.

As a result, three different architectures have been added to the literature for faster
and more accurate segmentation of histopathological images in the field of breast cancer
detection.

Keywords: Deep learning, Convolutional Neural Networks, Image Segmentation,
Histopathological Image Segmentation, Whole-slayt Image, Non-local Network, Attention
Mechanism
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1. GIRIS

Meme kanseri, diinya ¢apinda kanserden dolayir 6liim oranlarinin en yiiksegine
(100.000'de 13) sahiptir [1]. Kadinlarda goriilen kanserlerin %25’ meme kanseridir [2].
Diinya Saglhk Orgiitiiniin (DSO) verilerine gére diinyada yaklasik 2,1 milyon kadin bu
hastaliktan etkilenmektedir. Turkiye, meme kanserinin en c¢ok goriildigi {lkeler
siralamasinda ilk 20’nin disinda kalmasina ragmen Saglik Bakanligi Halk Sagligi Genel
Miidiirliigt 2014 yili verilerine gore teshis edilen kanser tiirleri arasinda 25.5 ile meme
kanseri ilk sirada yer almaktadir [3]. Meme kanseri, siit bezleri veya siitii meme basina
kadar aktaran sit kanallarin1 doseyen hiicrelerin arasinda kontrolsiiz bir sekilde gogalan

tiimoral olusumdur.

Meme kanserinin erken teshisi, timorin kan ve lenf yolu ile diger organlara
yayllmadan tanmin konmasidir. Hastaligin erken teshisi tedavideki basarim oranini
yikselttigi ve 6l1Um oranlarmi diisiirmesi bakimindan olduk¢a énemlidir [4]. Tedavi slreci
genellikle kisinin sagligindaki degisimi farketmesi ve doktora bagvurmasiyla baslar. Meme

kanseri hastaligindaki risk faktorleri asagida listelenmektedir:

e Kadin olmak.

e Yas ilerledikce goriilme riski artar.

e Genetik yatkinlik.

e Beyaz tenli kadinlar, esmer tenli kadinlara gore daha fazla risk altindadir.

e Stres, alkol ve sigara riski artirmaktadir.

Meme kanserinin bir¢ok tiirii bulunmaktadir. Genellikle iki ana baslik altinda
toplanmaktadir. Bunlar duktal karsinom ve lobiler karsinomadir. Duktal karsinom, meme
stit kanallarin1 doseyen hiicrelerde meydana gelmektedir. Lobiiler karsinom ise sit
bezlerinde bulunan hucrelerde meydana gelmektedir. Yayilim gostermeyen kanser tiirii

non-invaziv/in situ, yayilim gosteren tiirii ise invaziv olarak adlandirilmaktadir.

Hastaligin teshis sireci ilk olarak mamografi ve ultrason gorintileme teknikleri
kullanilarak baslamaktadir. Manyetik rezonans gorlntuleme (Magnetic Resonance
Imaging, MRI) yiiksek riskli kadinlarda etkili bir sekilde kullanilmaktadir [5], [6]. Bu
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yontemler hastaligin tespitinde kullanilan birincil tekniklerdir ve higbiri yizde yiz
dogruluk vermez. Sayet siipheli bir doku veya timor varsa teshisi dogrulamak igin hastaya
biyopsi uygulanir. Alinan dokuyla beraber hastaligin yayilimini takip etmek igin hastanin
meme c¢evresinde bulunan lenf diglimleride alinir. Lenf diigiimleri lenfatik sistemin
parcast olan kiigiik, yuvarlak doku kiimeleridir. Lenf diigimleri belirli bir viicut
bolgesinden gelen lenf sivisinin filtre edilmesinden sorumludurlar. Gruplar halinde her
organ veya vicut bolgesi icinde bulunurlar. Cerrahi yontemle alinan meme lenf diigtimleri
incelenmesi igin patolojiye gonderilir. Sekil 1.1°de meme cevresindeki lenf digiimleri ve
lenf damarlar1 gésterilmektedir [7].

Lenf
diigiimleri

Lenf
damarlan

Normal lenf drenaji

Sekil 1.1 : Meme ¢evresine yerlesmis lenf diigiimleri ve lenf damarlar1 gosterilmektedir
1.1 Tezin Organizasyonu

Tez ¢aligmasinin birinci bdliimiinde, tez hakkinda temel bilgiler verilmistir. Diger

boliimlerin organizasyonu asagida sunulmustur:

Boliim 2’de, meme lenf diigiim H&E histolojik boyanmig goriintiileri kullanilarak
yapilan calismalarin genis bir literatiir taramasi yapilarak uygulanan yontemler hakkinda

bilgi verilmistir.

Boliim 3’te, goruntiide nesne tespit (Faster RCNN) ve bolutleme (Mask RCNN)
derin 6grenme mimarileri kullanilarak TSG’lerinde tiimor tespit ve bolltleme ¢alismasi

yapilmugtir.



Bolim 4’de, NLN modiilii ¢ok 0&lgekli derin 6grenme mimarisi kullanarak

bolutleme yapan 6zgiin bir hibrit ag sunulmaktadir.

Béliim 5’te, goriintliniin yerel baglamlarini elde etmek i¢in goriintli ¢oziniirliglini
artirmak icin gelistirilen MSRB, bolitleme islemi yapmak i¢in gelistirilen derin 6grenme

agina entegre edilerek 6zgiin bir hibrit boliitleme ag sunulmaktadir.

Boliim 6’da, dikkat mekanizmasi ¢ok 6lgekli derin 6grenme ag mimarisi ile entegre

edilerek diistik parametre uzayina sahip 6zgiin hibrit boliitleme ag1 tanitilmistir.

Boliim 7’de, tezin temel katkilarim ve bulgularini 6zetlemekte ve c¢alismanin
sonuclarint detaylt olarak tartismaktadir. Ayrica, bolim tezle ilgili nihai sonuglar

cikarmakta ve gelecekteki arastirma firsatlar1 ana hatlariyla ortaya konmaktadir.



1.2 Patoloji

Kanser teshis dogrulugu ve uygun tedavi siirecinin baslatilmasi oldukc¢a 6nemlidir.
Hastaligin teshisi i¢in yaygin olarak kullanilan yontem, meme doku kesitlerinin mikroskop
altinda dikkatli bir sekilde patolog tarafindan incelenmesidir. Doku Kesitlerinin
hazirlanmasi igin bir takim 6zel prosediirler uygulanmaktadir. ilk adim olarak, incelenme
icin viicuttan c¢ikarilan dokunun toplanmasi gerekmektedir. Dokunun korunmasi igin
sabitlestirici (fiksasyon) uygulanir. Tespit isleminde dokuyu olabildigince hizli ve
bozmadan stabil hale getirilmesi gerekmektedir. Bir sonraki adimda dokular parafinizasyon
islemine tabi tutulur. Parafin 6zelligine bagh olarak 58-65 °C sicaklikta doku parafin icinde
en az 2 saat bekletilir. Mikrotom olarak adlandirilan dilimleyici alet kullanilarak icerisinde
doku bulunan parafin blok dilimlenir. Cok ince olan bu dilimler (3-5 pum) cam slaytlar
(lam) Gzerine monte edilir. Son olarak farkli doku yapilarin1 ve hiicresel 6zellikleri
vurgulamak icin doku kesitleri boyanmaktadir. Bu islemlerin tamami patoloji
laboratuvarlarinda yapilmaktadir. Biitiin islemler bittikten sonra patologlar tarafindan
orneklerin degerlendirmesi gerekmektedir. Doku hazirlanmasi siirecinde en 6nemli adim
boyamadir. Ciinkii doku hiicreleri renksiz ve transparandir. Doku birlesimlerin birbirinde
acik bir sekilde ayirilmasi boyama islemi ile gerceklesmektedir. Histolojide en sik
kullanilan Hematoksilen & Eozin (H&E) boya bu islem igin kullanilmaktadir.
Hematoksilen hicrelilerin cekirdekleri mavi, Eozin ise sitoplazma olarak adlandirilan ve
cekirdegi saran kisimlar1 kirmizi-pembe renklerle boyar. Sekil 1.2°’de H&E boyali doku

ornekleri gosterilmektedir. TUmorl boélge kirmizi gergeve igine alinmustir.

Sekil 1.2 : H&E boyali doku 6rnekleri



Meme dokularinin histopatolojik analizi H&E boyali 6rneklerin dikkatli bir seklide
incelenmesi ile baslar. Patologlar hastaligi siniflandirilmasinda ¢ekirdeklerin morfometrik
Ozeliklerini, hicre ve doku bezlerinin modellerini incelerler. Doku inceleme islemi
zahmetli ve zaman alicidir. Ayni zamanda zordur, cunki farkli patolojik kriterler,

patologlar arasinda bile bazen fikir farkliliklarina neden olmaktadir.

1.3 Tim Slayt Gorunttleme

Son yillarda, histopatolojik doku iceren slaytlar 6zel tarayicilar (dijital slayt
tarayicilar1) yardimiyla taranarak yiksek kaliteli dijital slayt gorlntuleri Gretilmektedir.
Yiksek c¢ozunurluge sahip bu gorlntilere Tum Slayt Goruntusi (TSG) olarak
adlandirilmaktadir. TSG’leri elde etmek icin kullanilan tarayicilar 20x ve 40x blyltme
oranlarina sahiptirler. Bir piksel basina biiyiitme oranina gore sirastyla 0.50um ile 0.25um

doku alani diismektedir [8].

TSG c¢oklu ¢oziiniirliige sahip piramit yapidadir. Sekil 1.3’de 6rnek bir TSG
gosterilmektedir [9]. Sekilde goriildiigii gibi bu gorintiler orijinal gorintiiniin birden fazla
alt-6rneklenmis versiyonunu icermektedir. Genel olarak goruntuler 8 farkli ¢oziiniirliik
seviyesine sahiptir. En iist seviye 7. en alt seviye ise 0. seviye olarak adlandirilmaktadir. O.

seviye en yiksek ¢cozunurluktedir.

> 1X Biyiitme

10X Biiyiitme

40X Biiyiitme

Sekil 1.3 : TSG piramit yapis1 [10]
TSG’lerinin dijital olmasi, mikroskobik numunelerin bagskalariyla kolayca
paylasilmasina olanak saglamaktadir. Geleneksel numunelerden farkli olarak, TSG’ler
zamanla bozulmazlar. Eksiksiz histolojik boliimler igerir ve izleyicinin, 6rnegin tek tek

hiicreler ve hiicre alt1 yapilart gibi yiliksek diizeyde ayrintilar1 gérmek i¢in yakinlastirma



olanagina sahiptirler. Bagka bir deyisle, TSG’ler, kusbakisi goriiniimiinden en detayli

gorunume kadar farkli biyutme oranlarinda incelenebilmektedir.

Yiiksek boyutlarindan dolayr standart goriintii araglari ile goOrintilenemeyen
TSG’ler 6zel yazilimlar (ASAP) kullanilarak incelenmektedir. Standart goruntileme
araglari, genellikle RAM’e rahatca sikistirilabilen goriintiiler i¢in tasarlanmigtir. TSG’lerin
boyutlar1 genellikle RAM boyutlarini asar ve sikistirilmamisken onlarca GB yer isgal eder.
TSG icin kullanilan dosya bigimleri, sektérde ¢ok az standartlasma ile veya hig
standartlagsma olmadan gelistirilmistir. Birgcok TSG tarayicisi, dosyalar1 okumak ve analiz
etmek i¢in benzersiz yazilim ¢Oziimlerine bagimli olan 06zel dosya formatlarim
gelistirmistir [10]. Farkli tarayict markalar1 ¢esitli dosya formatlari kullanmaktadirlar.
Ornegin, TIFF (Philips, Hollanda), SVS (Aperio Technologies, ABD), NDPID
(Hamamatsu Photonics, Japonya) gibi dosya formatlar1 vardir. Bir¢cok akademik ve
endiistriyel kurulus TSG’leri okumak ve analiz etmek igin C programlama diliyle
gelistirilmis Openslide kutlphanesini kullanir. Bu kittiphane piramit seviyeli gorintilere

hizli erigim imkani saglar [11].

TSG’ler hizli goriintii alma, veri depolama, deneyler boyunca tekrarlanabilir veri
analizleri, kolay ve aninda veri paylasimi ve son olarak otomatik analizler yapmaya olanak
saglamaktadir [12]. ilk zamanlarda TSG’ler klinik egitimde, uzaktan teshis, arsiv
vakalarinin aninda kullanilabilirligi ve uzman patologlarla istisareleri i¢in kullanilmustir.
Son yillarda bilgisayar destekli teshis ile uzman patologlara yardimci olmasi igin
kullanilmaktadir [13]. TSG yorumlama, dikkat gerektiren ve zaman alici bir istir.
Patologun go6ziinden Kkacabilen durumlarin olusmasi miimkiindiir. Sayet bilgisayar

desteklik yardim gelistirilirse, tam anlamiyla dijital patoloji amacina ulasmis olacaktir.

1.4 Histopatoloji icin Bilgisayar Destekli Tan1

Histopatoloji, biyopsi yada 6zel islemlerde alina dokunun cam slaytlar tzerinde
sabitlenerek mikroskop altinda hastaligin belirtilerinin incelenmesine denilmektedir [14].
Bilgisayar Destekli Tani (BDT) doktorlarin medikal goriintii yorumlamasina yardimci
olmak amactyla gelistirilmistir. 1950’lerin sonlarinda modern bilgisayarlarin baslangicinda
cesitli alanlardaki arastirmacilar BDT sistemlerinin olusturma olasiligini arastirmaya
basladilar. Ik BDT sistemleri, karar verme siireclerini yonlendirmek igin akis semalar,

istatistiksel Oriintii esleme, olasilik teorisi gibi bilgi temelleri kullanmistir [15].



Histopatolojik goriintiiler i¢in goriintiilerde tiimdrlii ve normal dokuyu ayiran bir
BDT sistem 6rnek verilebilir. BDT’ nin patolojiye dahil edilmesi doku dijitallesmesinin
degerli bir adim haline getirecektir. Patologdan dnce goruntu taranmasi ve siniflandirmasi

yapan bir sistem uzmanlarin is yiikiinii hafifletecektir.

1.5 Tezin Amagc ve Hedefleri

Bu tezin amaci, H&E boyali histopatolojik meme lenf diigiim gorunttlerinin (TSG)
derin oOgrenme alanindaki en giincel tekniklerle analiz edilmesi ve tani/teshis
dogruluklarinin 1iyilestirilmesi i¢in yeni algoritmalar gelistirmektir. Klasik tekil
goriintiilerden farkli olarak ¢oklu ve seviyeli yapilara sahip TSG’ler igin yapay 6grenme
yontemlerinin avantajlarim kullanmaktir. Bahsedilen amaglar dogrultusunda TSG’ler de

timOorin otomatik tespiti ve bolutlenmesi hedeflenmistir.

1.6 Tezde Sunulan Bilimsel Katkilar

Tezin yaygin etkileri akademik olarak ele alinmistir. Gergeklestirilen bilimsel

yayinlar asagida listelenmektedir:

e Uluslararast konferans (INES-2017): Bu calismada, modelleme yaklagimiyla
histopatolojik  goriintiilerden miihendislik gosterimleri ¢ikarilarak  6znitelik
vektorleri olusturulmustur. Oznitelik vektdrleri Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Rassal
Orman (RO) ve Destek Vektér Makinalar: (DVM) ile siniflandiricilart kullanilarak,

smiflandirici kiyaslamasi yapilmistir [16].

e Uluslararasi konferans (ICTACSE-2017): Bu ¢alismada, histopatolojik gorunttlerin
yerel ikili oruntuler (Local Binary Pattern, LBP) ve farkli versiyonlarini 6znitelik
vektorleri olusturulmustur. YSA ile tUmor ve normal doku siniflandirmasi

yapilmistir [17].

e Ulusal dergi yaymi (TR-Dizini): Bu ¢alismada, histopatolojik gortntulerde timor
tespiti ve bolutlemesi islemi guncel bolltleme ve tespit sistemleri kullanilarak

yapilmistir (Gonderildi).

e Uluslararasi dergi yaymni (SCI): Bu ¢alismada, hibrit boliitleme ag1 histopatolojik
gortntiilerde tiimor boliitlemesi i¢in gelistirilmistir. Yerel olmayan ag (non-local

network, NLN) modiilii gelistirilen aga entegre edilmistir [18].



Uluslararasi dergi yaymi (SCI): Bu c¢alismada, gelistirilen hibrit boliitleme agina
MSRB kullanilarak 6zgiin mimarisi ile histopatolojik goriintiilerde timor
boliitlemesi yapilmistir. Gelistirilen ag, glincel boliitleme aglari ile yapilan deneysel

caligmalar kiyaslamali bir sekilde verilmektedir (Gonderildi).

Uluslararasi dergi yaymni (SCI): Bu ¢alismada, hibrit boliitleme ag1 histopatolojik
goriintiilerde tlimor bolitlemesi igin - gelistirilmistir.  Gelistirilen ag, giincel
boliitleme aglart ile yapilan deneysel c¢alismalar kiyaslamali bir sekilde

verilmektedir (Gonderildi).



2. HISTOPATOLOJIK GORUNTULERLE YAPILAN CALISMALAR

2.1 Calismalarin Gruplandirilmasi

Patoloji goruntulerini bilgisayar teknikleri ile yorumlayan gorintu analizi, ¢ok
cesitli patoloji problemlerini ¢6zmek igin gugli bir ara¢ haline gelmektedir. Yapilan
caligmalar, manuel analizlerdeki 6znelligin 6niline gegerek, patologlarin is yiikiinii bilylik

6lclide azaltma potansiyeline sahip oldugunu gostermistir.

Biyolojik heterojenlik ve teknik c¢esitlilikten (doku hazirlanirken uygulanan
teknikler) dolay:1 histopatolojik goruntulerle galismak ve bu goéruntulerin yorumlanmasi
zordur. Manuel analiz sonuglari, deneyimli patologlar arasinda bile fikir farkliliklarina
neden olmaktadir. Niikleik siniflandirma g¢alismasinda, bes patolog arasinda niikleotid
normal veya anormal smiflandirma %42 anlagmazlik oldugunu bildirmistir [19]. Bir diger
calismada meme kanser H&E goruntulerinde mitotik nikleik tespitinde ise patologlar
arasinda orta duzeyden bir fikir birligi saglanmistir [20]. Fikir uyusmazlhigi yanlhis bir

degerlendirmeye neden olabilmektedir.

Patolojik goruntuler ¢cok sayida hiicre, gesitli doku yapilar1 ve farkli hiicre tiirleri
icerdikleri icin analizleri yogun bir emek gerektirmektedir. Bu nedenlerden, dijital
patolojik gorintileri analiz etmek icin otomatik, etkili ve verimli ydntemler bulmak
gerekmektedir. Farkli patolojik problemlerin ¢6ziimii i¢in ¢alismalar yapilmaktadir.
Bunlara antikor 6lgcme, nesne bdélitlenmesi, mitos tespiti, kanserli (timorll) doku tespiti,
kanser ¢esidinin belirlenmesi, hastaligin evrelendirilmesi gibi ornekler verilebilir. Bu

calismalar1 kabaca U¢ grupta toplayabiliriz;

Grup-1: Histopatolojik gdrintilerde belirli yapilarin (hiicre ¢ekirdegi, sitoplazmasi
ve mitoz) tespiti ve stiflandirmasi [21], [22], [23], [24], [25], [26].

Grup-2: Histopatolojik goruntileri lezyon tipine ve derecesine gore siniflandirmak.
Ornegin meme kanserinin insito ya da invazi oldugunu belirten calismalar [27],
[28], [29], [30].

Grup-3: Hastalik derecesinin belirlenmesi [31], [32],[33], [34].



Yapay Ogrenme tekniklerinden olan denetimli ve denetimsiz 6grenme algoritmalar
medikal goriintileme uygulamalarinda siklikla kullanilmaktadir. BDT sistemlerinin ¢ogu
yapay 6grenme tekniklerini kullanir. Bu teknikler, néroblastom icin stroma siniflandirmasi
[35], pankreas tiimér hiicre ¢ekirdeklerinin saptanmasi [36], akciger kanser hiicrelerinin
gelisimini tahmin etme [37] gibi birgok farkli hastaligin tespit ve siniflandirilmasinda

yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

2.2 Calismalarda Kullanilan Yontemler

Tibbi goriintii analizi ¢aligmalarinin ilk zamanlarinda yeterince etiketlenmis verinin
olmamas1 ve arastirmacilarin kendi olusturdugu veri setlerini kullanmalarindan dolayz,
onerilen yontemlerin performanslarini adil bir sekilde kiyaslama olanagi bulunmamaktadir.
Meme patolojik gorunti analizi icin etiketlenmis veri kiimelerinin ortaya ¢ikmasi, 6zellikle
2016 yilinda CAMELYON16 veri kiimesinin arastirmacilarin kullanimina sunulmasi, bu

alanda yapilan ¢alisma sayisinin 6nemli 6l¢lide artmasini saglamistir.

Yapilan calismalar genel olarak klasik yapay sinir aglar1 ve giincel derin 6grenme
mimarileri seklinde iki baslik altinda toplanabilir. Her iki yaklasimin histopatolojik
gorunt analiz asamalar1 Sekil 2.1’de gosterilmektedir. Buna gére, yapay sinir aglari
kullaniminda, ilk olarak goriintiilere Onisleme uygulanarak renk normalizasyonu
saglanmaktadir [38], [39]. Ikinci adimda doku icerisindeki yapilar (niikleik, gland, stroma
gibi) tespiti ve boliitlenmesi yapilmaktadir. Sonraki adimda yapiy1 siniflandirma islemi igin
renk, doku veya sekil 6zellikleri elde edilmektedir. Devaminda 6zellik segme ve belirlenen
Ozelliklerin boyut indirgenme uygulanmaktadir. Son adimda ise dogrusal veya dogrusal
olmayan siniflandirma yontemleri kullanilmaktadir. Derin 6grenme yaklasiminda ise ilk
adimda elde edilen goriintiiler, egitim, test seti olacak sekilde iki gruba ayrilir. Egitim seti
kullanilarak ag egitilmektedir, test seti ile agin performansi degerlendirilmektedir. 2.
adimda veri ¢ogaltma yontemleri uygulanmaktadir. Cogaltma islemi veri kiimesindeki
goriintiilerin kirpma, dolgu, yatay-dikey cevirme, renk ve parlaklik degerleri rastgele
degistirilerek uygulanmaktadir. Bu islemler sayesinde egitim setindeki veri miktar
artirmakta ve algoritmanin asirt uyum sorunu ¢6ziim saglanmaktadir. Bir sonraki adimda
derin oOgrenme agmin egitimi yapilmaktadir. Son adimda ise agin basarisi

degerlendirilmektedir.
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Oznitelik Cikartma Problem Uygulamasi
(Siniflandirma,
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indirgeme
Smiflandirma

Sekil 2.1 : Histopatolojik goriintiilerin yapay 6grenme teknikleriyle analiz agamalar1 (sol)
yapay sinir aglari, (sag) derin 6grenme
TSG’niin ¢oklu ¢oziiniirliik yapist arastirmacilarin goriintiiniin farkli seviyelerinde
calisma imkani tanimaktadir. Bejnordi ve ark. tumorlu bolge tespitinde goriintiiniin farkl

seviyelerinde slper piksel uygulayarak bolltleme yapmistir [40].

Bagka bir ¢aligmada gOrlntl icerisindeki biyolojik yapilarin doku farkliliklarini
kullanarak hastalik siniflandirilmasi yapilmistir [41]. Calismada gri seviye es olusum
matrisi (Gray Level Co-occurrence Matrix, GLCM), graf ¢alisma uzunlugu matrisi (Graph

Run Length Matrix -GRLM) ve euler sayis1 gibi doku 6zellikleri kullanilmustir.

Bir bagka ¢alismada, graf tabanli kiimeleme yontemi ile gruplandirilan dokularin
istatiksel Ozelliklerine goére smiflandirma yapilmaktadir [42]. TSG’ler biylk boyutlu
gorintalerdir. Bu gorintller incelendiginde gorintiiniin biiyiik bir kisminda doku
bulunmamaktadir. Peikari ve ark. TSG’siiniin diisiik seviye c¢oziiniirliigiinde gereksiz
alanlardan yani doku icermeyen alanlardan Otsu yontemi kullanilarak kurtulmaktadir.
Boylece goruntl analizi icin yuksek ¢ozunurluk seviyesinde doku iceren alan boyutu
kiiciiltmektedir. Ayni zamanda gorintu analizince renk 0Ozelliklerine gore doku
ozelliklerinin daha ¢ok belirleyici oldugunu kelime torbast modeli (words of bag model) ile
ispatlamistir [43]. Wan ve ark. goriintii analiz ¢aligmalarinda siklikla kullanilan yerel ikili

orintl (Local Binary Pattern, LBP) ve gelistirdikleri varyasyonunu kullanarak doku
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siniflandirmast yapmiglardir [29]. Bir baska calismada LBP 6zelliklerine basit goriintii
Ozellikleri eklenerek meme kanser dokusunun stroma olgunlugunun otomatik
siniflandirmasi yapilmistir [28]. Nukleer bolltleme igin renk 6zelligi ve niikleer komsuluk
istatiksel 6zelliklerini graf teorisi kullanarak yapmistir [44]. TUmOrln iyi huylu yada kotu
huylu oldugunu siniflandirma i¢in Samah ve ark. gorintiinin wavelet 6zelliklerini var olan
Ozelliklere ekleyerek en yakin komsuluk siniflandiricist ile siiflandirmistir [45]. Bir basgka
caligma TSG’slinde ¢ozlnurluk seviyesinin gorintl analizinde 6nemli olup olmadig
aragtirtlmistir. Calismada farkli ¢ozindrlik seviyelerinden renk ve doku ozellikleri
toplanarak smiflandirilmis ve yuksek ¢ozlndrlik seviyesinden daha iyi sonuglar elde

edildigi gosterilmistir [46].

Derin 6grenme algoritmalarinin histopatolojik goriintii analizlerinde iki farkli
yaklasimin benimsendigi goriilmektedir. Ilk yaklasimda, derin aglardan elde edilen
Ozniteliklerin farkli yapay ogrenme teknikleriyle birlikte kullanildigi c¢aligmalardir.
Ornegin Gupta ve ark. meme kanserine ait histopatolojik gortntileri smiflandirmak igin
DenseNet’in  her bir blok sonrast evrisim Kkatman ozniteliklerini XGboots ile
degerlendirmistir [47]. Baska bir ¢alisma da derin 6grenme sonucunda elde edilen veri
Ozellikleri baska yontemler ile elde edilen 6zellikler ile beraber kullanilarak siniflandirma

yapilmistir [48].

Ikinci yontem ise farkli makine 6grenme tekniklerine basvurmadan sadece derin
ogrenme algoritmalarinin kullanilmasidir. Giris verisi aga verilmekte ve herhangi bir
Onislem ya da ¢ikis diizenlemesi yapmadan sonug¢ elde edilmesidir. Bu 6zellik derin
O0grenme algoritmalarinin en énemli avantajidir. Aga herhangi bir midahale gereksinimi

duymadan ¢ikis elde edilmektedir.

Derin 6grenme algoritmalarinin basarist biiyiikk miktarda egitim verisine baglidir.
Bu bagimlilik elestirilse de algoritmalarin basaris1 geleneksel yontemlere gore cok

yuksektir. Bir ¢ok ¢alisma bu basariy1 ispatlamaktadir [30], [32], [33], [49]-[54].

2.3 Boliitleme Calismalar:

Bir gorlntiyl benzer niteliklere sahip gruplara ayirma islemine bolitleme
denilmektedir. Gorunti bolitleme genellikle goriintiilerdeki nesneleri ve sinirlari tespit igin
kullanilir. Islem sonucu goriintiideki her nesne icin piksel bazli bir maske olusturur.

Boylece goriintliniin anlasilmasi ve analiz edilmesi kolaylasir. Bolltleme, goriintii isleme
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ve bilgisayar gorme alaninda 6nemli bir uygulamadir. Beyin gorintisinun bolutlenmesi,
nesne tespiti, insan vucudu bolitlenmesi, yol isaretlerinin tespit ve daha bircok uygulama
alaninda kullanilmaktadir. Bolitleme problemlerini etkili bir sekilde ¢ozmek igin etki
alanina 6zgii 6zellikleri kullanilarak gesitli algoritmalar ve teknikler gelistirilmistir [55]—
[57]. Ozellikle bélutleme islemi tibbi goriintii analizinde yaygin olarak kullanilmaktadir
[58]-[61].

2.3.1 Geleneksel tekniklerle bolitleme

Histopatolojik gorintilerde tumorli bolgenin hizli ve dogru bir sekilde tespit
edilmesi 6nemli ve zor bir islemdir. Onemlidir ciinkii; kanser hastaliginin varligi,
tedavisinin nasil olacagi ve hatta hastanin yasam siiresi hakkinda 6nemli bilgiler saglar.
Zordur clnki; goriintiilerde aynmi sinifa ait dokular arasinda bile birgok farklilik
bulunmaktadir. Histopatolojik goruntulerde timor tespiti konusunda yapilan galismalar tig
gruba ayrilabilir. Ik gruptaki ¢alismalar, klasik &znitelik ¢ikarma yaklagimlariyla (Hog,
CoHog, GLCM, Moments vb.) belirlenen 6zelliklerin klasik yapay 6grenme teknikleriyle
YSA, DVM siniflandirilmas: yaklasimin1 benimsemislerdir [41], [43], [46], [62], [63].
Ikinci grup, klasik Ozniteliklere bir de giincel ESA mimarileriyle elde edilen 6znitelikleri
ekleyerek bdoliitleme dogrulugunu arttirma yolunu benimsemislerdir. Kombine edilen
Oznitelikler son katmanda RO, Xgboots, DVM veya YSA kullanilarak siniflandirilmaktadir
[27], [47], [48]. Son gruptaki ¢alismalar, harici bir yontem kullanilmaksizin saf Derin
Evrisimli Sinir Aglar1 (DESA) yontemini kullanmislardir [64]-[69]. Bu yaklasimda, agin

egitilmesinde blylk miktarda veri kullanildig1 gériilmektedir.

ESA goriintii siniflandirma alaninda yaygin bir kullanima sahiptir. Bu mimariler
giris katmaninda aldig1 gorintiiyii ¢ikis katmanindaki siniflara esleyebilmektedirler.
Ilerleyen zamanlarda evrisimli katmanlarini igeren bu mimariye dekonvoliisyon katmanlari
eklenerek boliitleme problemine ¢6ziimler sunuldugu goriilmektedir. Tam evrisimli ag
(TEA), goriintii boliitlemede kullanilan ilk mimarilerden biridir. Tek oOlgekli giris
goriintiilerini degerlendirebilen TEA mimarisinin diisiik boliitleme dogrulugu saglamasi,
arastirmacilar1 ¢ok Olgekli yapilari kullanmaya sevk etmis ve U-Net mimarisinin ortaya
ciktigi gortilmiistir. U-Net, ¢ok oOlgekli bir sekilde giris goriintiisiinii kodlamakta ve
kodlanmig veriyi ¢Ozerek boliitleme sonucuna esleyebilmektedir. Kodlayici, farkli
seviyelerdeki goruntilerden ayirt edici 6znitelikleri ¢gikarir. Kod-¢ozicu, kademeli olarak

Oznitelikleri birlestirerek boliitleme sonucuna ulagmay1 saglar [59]. [70]
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Son yillarda gorintu bolitleme alaninda farki mimarilere sahip derin ag
modellerinin gelistirildigi goriilmektedir [61], [71]-[73]. Bu caligmalarla, goruntiideki
global baglamlarin belirlenmesinin bdliitleme performansini pozitif yonde etkiledigi ortaya
cikarilmistir. Bu amagla Peng ve ark. gorintuniin global baglamlarin ortaya ¢ikarmak igin
yiiksek boyutlu cekirdekli filtreler iceren bir ESA mimarisi 6nermistir. [74]. Chen ve ark.
global baglamlarin ortaya cikarilmasinda farkli teknikler gelistirmislerdir [75]. [76]
calismada ise global baglamlarin ortaya c¢ikarilmasi igin ¢ok Olgekli ESA mimarisi
kullanilmistir. Son g¢alismalardan biri olan Takikawa ve ark. global baglam bilgisi elde
etmede gorintl kenar bilgisinin 6nemine dikkat cekerek yeni bir mimari 6nermislerdir
[77].

Goriintii siniflandirma mimarileri, goriintiideki global baglamlar bir dizi evrisim
katman filtresi kullanarak ¢ikarabilirler ve ¢ikarilan bu O6znitelikler siniflandirma igin
yeterli olabilir. Ancak béliitleme isleminde bundan daha o6teye gidilmesi gerekir ve
goriintiideki farkli renk ve geometriye sahip yapilarin dogru bir sekilde ayristirmaya tabi
tutulmasi gerekir. Basarili bir boliitleme igin goriintiiniin global baglamlarin yaninda yerel
bilgisinin de ¢ikarilmast ve her iki bilginin birlikte uygun bir degerlendirmeye tabi
tutulmasi gereklidir. Bunu g6z oniine almayan mimarilerin béliitleme performanslari diisiik

cikacaktir.

2.3.2 Evrisimsel aglarla boltutleme

Derin 8grenme algoritmalar1 gériintii ile ilgili her alanda kullanilmaktadir. Ozellikle
goriintii boliitlemede geleneksel yontemleri geride birakan bir yiikselise sahiptir. ilerleyen
boliimlerde derin 6grenme yontemleri kullanilarak boliitme islemi yapan ¢alismalar

incelenmistir.

Derin ogrenme aglari, giris ve ¢ikis katmanlari birden fazla olan yapay sinir
aglaridir. Yapay sinir aginin temel elemani yapay noronlardir. Her bir yapay noron,
agirlikl girisleri etkinlestirme islevi (aktivasyon fonskiyonu) ile bir dlgek degeri {iretir.
Noronlarin farkli siralanmasi (isniflenmesi) ile farkli mimarilere sahip yapay sinir aglar
iiretilmistir. Ornegin, Otomatik kodlayici (Auto-encoder, AE), Kisitli Boltzmann Makinesi
(Restricted Boltzmann Machine, RBM), Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network,
RNN), ESA, Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short Term Memory, LSTM) aglar1 gibi [78].

Krizhevsky’nin 2012 yilinda ESA kullanarak ImageNet (gorintii siniflandirmasi)

yarismasinda biiyiik bir basari elde etmistir [79]. Bu basar1 arastirmacilarin dikkatini
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cekmis ve ESA’lar1 son on yildir hizli bir yiikselise gecirmistir. Algoritma gorinti verisini
giris olarak almakta ve bu gorinti icindeki nesnelere veya gorinumlere 6nem verip, birini

digerlerinden ayirabilmektedir.

Derin 6grenme aglar1 tibbi goriintli alaninda yapilan biitiin ¢aligmalara nufuz
etmektedir [80]. Bolutleme agi, tam baglantili evrisimli sinir agmin son katmanlarindaki
baglantilarin ¢ikartilmasi ve agin tamamen evrisim katmanlarindan olusmasidir [70]. Tam
baglantili evrisimli aglarin son katmanlar1 birbirine baglanarak tek bir ¢ikis elde edilirken;
tamamen evrigimli sinir aglariyla giris olarak verilen goriintii boyutunda boliitlenmis ¢ikis
maskesi elde edilebilmektedir. Boliitleme aglarinin  basarist  geleneksel boliitleme

algoritmalarin1 geride birakmustir.

Boliitleme ¢alismalarini etkileyen baska bir ag ise Unet’tir. Unet kodlayici-kod-
¢ozucu mimarisini kullanilarak gelistirilmistir. Kodlayici, bir giris goriintiisiiniin gosterim
ozelliklerini diistik ¢ozliniirliige diistirerek elde eder. Kod-¢ozicl, yiksek ¢ozunurlikte
boliitlenmis ¢ikis elde etmek i¢in bu diisiik ¢oziintirliiklii 6zellikleri kullanmaktadir. Ayni
zamanda Unet, baglantiy1 atlama (skip connection) stratejisini kullanmistir. Kodlayici da
ilerleyen 6znitelik haritalarinin ¢éztndrlikleri kuculdukce gorintiniin uzaysal 6zellikler
kaybolmaktadir. Atlama baglantisi, kodlayicidan alinan Oznitelik haritalarinin  kod-
¢ozlcinln belli katmanlarina eklenmesi ile gérintinin uzaysal 6zellikleri kaybolmasinin

engellemek icin gelistirilen bir stratejidir [59], [70].

ESA’larinda kullanilan farkli modiiller ve mimariler gelistirilmektedir. Gegitli
Dikkat mekanizmasi (Gated Attention Mechanism) ve LSTM bunlardan bazilaridir. Bu

yeni moduller ve mimariler goruntt bolutlemelerinde de kullanilmaktadir [60], [77], [81].

2.3.3 TSG kullanilarak béliitleme

TSG’leri piramidal yapist geregi boliitleme aglarina giris olarak verilmesi miimkiin
degildir. TSG’lerinde boliitleme islemi icin ilk olarak kullanilan yontem Sekil 2.2’de
verilmektedir. Yontem de gorintinun en yiksek seviyelerinde yer alan goriintii yamalari
siniflandirma aglaria giris olarak verilmektedir. Tiimorli alanin bolutlenmesi igin tumor
ya da normal olarak tek bir ¢ikis elde edilmektedir. Elde edilen sonuglar birlestirilerek
goriintiiniin ~ diisik seviye ¢ozlniirliiglinde tiimor olasilik  haritas1  (maskesi)
olusturulmaktadir [82]-[84]. Takahama ve ark. timor olasilik maskesini baska bir

boliitleme agina giris verisi olarak vermistir [71].
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Bagka bir g¢alismada ise blylUk boyutlu TSG’lerde kiigiik timorli bdlgelerin
yakalanabilmesi icin ardigil bolitleme aglart kullanilan calismada, diisiik gorinti
seviyesinden elde edilen olasilik haritasi, tiimor barindirma bilgisine gére goéruntiniin Gst
seviyeden bakilmaktadir.

Diger bir c¢alismada, TSG’nin farkli ¢Ozunurlik seviyelerinden bdolitlenme

yapilmis ve nihai sonug seviye sonuglarinin ortalamasi olarak hesaplanmistir [85]-[87].

@\

Evrisimli Sinir Ag1

o2 » EY
N PR 296256 | Normal? — Timoér?

Tiim Slayt Gortintiisti Ust Seviye Goriintiiler (0. seviye) Tiimor Tahmin Haritast

Sekil 2.2 : TSG timor bolutlenme yontemi
2.3.4 Bolutleme veri kiimesi: CAMELYON16

CAMELYON16, histopatolojik gorunttlerde timor tespiti icin etiketli TSG
bilgilerini iceren blyuk bir veri kiimesidir. International Symposium on Biomedical Image
(ISBI) tarafindan hazirlanan bu veri kiimesi, Amerika da bulunan Radboud University
Medical Center (RUMC) ve University Medical Center Utrecht’den (UMCU) toplam 400
tane TSG toplanmustir. iki merkezden toplanan goriintiiler iki farkli slayt tarayicidan elde
edilmistir. RUMC elde edilen gorintiler Pannoramic 250 Flash 11 20x lense sahip bir
tarayiciddan, UMCU ise NanoZoomer-XR, Hamamatsu Photonics 40x lense sahip
tarayicidan elde edilmistir. Cizelge 2.1°de bu veri kiimesinde yer alan egitim ve test
goriintiiler hakkinda sayisal bilgiler verilmektedir. Veriler egitim (271) ve test (129)

faaliyetleri i¢in ayrilmistir.

Cizelge 2.1 : CAMELYON16 veri kiimesi

Normal TUmor Toplam
Egitim 160 111 271
Test 80 49 129

ISBI’nin amaci, meme kanserli hastadan alinan lenf diigiimlerinin histopatolojik
TSG’lerinde timor olusumunu otomatik tespit ve siniflandirmadir. Uzman patologlarin

gOzetiminde biitiin goriintiiler incelenmis tiimorlii alanlar belirtilmistir. Timorli TSG’nin
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timor alan bilgilerini iceren XML dosyalart hazirlanmistir. TSG’ler “tif” uzantili dosya
formatinda piramit seviyelidir. Tiimorlii TSG’nlin maske goriintiisiiniin olusturulmasi igin
XML dosyast kullanilmaktadir. Sekil 2.3’de 6rnek TSG ve maskesi verilmistir. Sekil

2.3’de verilen maske igerisindeki beyaz bdlge timorlu alan1 gostermektedir.

Sekil 2.3 : Camelyon16°’daki 6rnek bir TSG ve maskesi

Camelyon16 seviyeli yapiya sahip biiyiik bir veri kiimesidir. Arastirmacilar ilk
olarak hangi seviyelerde calisma yapacagina karar verir. Daha sonra belirlenen seviyelerde
hangi boyutlarda goriintlilerin analiz edilecegine karar verilir. Bdylece biiyiik veri
kiimesinin 6zel bir alt veri kiimesi ¢ikarilir. Tiim egitim ve test faaliyetlerinde ¢ikarilan bu
veri kiimesi kullanilarak yeni mimariler gelistirilir. Bu tez ¢alismasinda da benzer bir
yaklagim sergilenmistir. Farkli amaclar dogrultusunda yeni mimariler gelistirilmis ve

Boliim 4, 5 ve 6’da sunulmustur.

Tez kapsaminda Onerilen giincel mimariler ve klasik boliitleme yaklasimlarinin
egitim ve test faaliyetlerinde kullanilmak tizere veri kimeleri insa edilmistir. Veri
kiimelerinin insasma TSG’niin 7. seviyesinden baslanmaktadir. Ilk olarak, bu seviyedeki
maske yardimiyla bagimsiz timor nesnelerini ¢erceveleyen dikdortgenler bulunmakta ve
bunlara ait merkez koordinat degerleri, yikseklik ve genislik bilgileri elde edilmektedir.
Daha sonra bu bilgilerin 3. seviyesindeki karsiligi hesaplanmaktadir (7-3=4, konum
bilgileri 2* ile carpilarak). 3. seviyedeki cercevelerin yiikseklik ve genislik degerleri
kontrol edilerek standart boyutlu (512x512) TSG ve maske goruntileri elde edilip veri
kiimesi hazirlanmaktadir. Bu kontrol islemi Sekil 2.4°de detaylandirilmaktadir. Buna gore,
yikseklik ve genislik degerleri 512°den kiiciikkse nesne standart gorintuniin merkezine
koyulmaktadir. TUmoru cerceveleyen dikdortgenin yiikseklik veya genisglik degerleri
512’nin kat1 olacak sekilde giincellenir ve igerisinden %50’si ortiisecek sekilde drnekleme

yapilarak standart boyutlu gorunttler elde edilmektedir.
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Sekil 2.4’de veri kiimesi olusturma islemi sonucunda elde edilen tumorli

goriintiiler ve bunlara karsilik gelen maske gorintuleri gosterilmektedir.

= [
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188x186 Cp» 512x512

p
£ am
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% ) y . /425‘1"
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TSG 7. Seviye TSG' nin 7.Seviye
Maskesi

250762 3. 51211024 512x512 512x512 512x512

yo.

1280x1712 Gg» 153652048

TSG'niin 3. Seviye Maskeleri

Sekil 2.4 : Veri kiimesi i¢in goriintli olusturma

Ilk olarak Camleyonl6’dan tiimérlii 111 tane TSG’niin maskeleri iiretilmistir.
TSG’leri ve maskelerinin 3. ¢ozunurlik seviyelerinde 512x512 boyutunda timor ve
normal doku iceren histopatolojik gortintli hazirlanmistir. Toplam 10000 tane gdrintindin,

8000 aglarin egitimi, 2000 testleri i¢in kullanilmistir.

512x512 boyutlu goriintiileri igeren bu veri kiimesinin evrisimsel aglarin egitim ve
test faaliyetlerinde kullanilmasi hafiza sorunlarina neden olabilmektedir. Bu durum goz
oniline alinarak her bir goriintiiden 256x256 boyutlu alt 6rnekleme yapilarak, hem verinin
cogullanmas1 [88] saglanmakta, hem de boyun indirgendigi i¢in hafiza problemleri

asilmaktadir.

2.3.5 Degerlendirme olcutleri

Kesigimin birlesim {izerine orani (Intersection over Unit-IoU), bolutlemede
dogrulugun standart Olgiitidiir. Aym1 zamanda jaccard indeks olarak bilinmektedir.

Denklem 2.1°de i. smif igin loU; verilmistir. GP (Gergek Pozitif), dogru smiflandiriimis
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pikselleri, YN (Yanlis Negatif) dogru siniflandirilmayan pikselleri, YP (Yanlis Pozitif)
sinifin pikseli gibi siniflandirilmis arka plan piksellerini temsil etmektedir. Son olarak TN

(Gergek Negatif), ise arka plan piksellinin dogru siniflandirilmasidir [89].

mloU, her siifin IoU’sunun toplaminin siif sayisina bolinmesiyle elde edilmektedir.

Denklem 2.2’de verilmistir. N toplam sinif sayisidir.

ol GP

%= GP+YP+YN 2.1
1

mloU = Nz loU; (2.2)

Literatiirde kullanilan baska bir 6lgiit ise piksel dogrulugudur (Pixel Accuracy, PA).
Denklem 2.3’de PA verilmektedir. Goriintii boliitleme maskesinde dogru siniflandirilan
piksellerin ylzdesidir.

GP + GN

PA = P yYP+ceN+YN (2:3)
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3. KANSERLIi BOLGE TESPIiTINDE KULLANILAN YAKLASIMLAR

Bu bolimde, nesne tespiti amaciyla gelistirilmis literatirdeki en meshur derin
ogrenme mimarilerinden (Faster RCNN ve Mask RCNN) ve bu mimarilerin Camelyon16
veri kimesi Uzerindeki uygulama sonuglarindan bahsedilmektedir. Ayrica elde edilen
uygulama sonuglarina Camelyonl6 yarismasinda dereceye giren HMS&MIT yoOntem
sonuglarinda eklenerek mevcut bdliitleme yaklasimlarimin  bdliitleme basarimlari

degerlendirilmektedir [84].

3.1 Faster RCNN

Daha hizli bolge tabanli evrisimli sinir ag1 (Faster Region-Based Convolutional
Neural Network, Faster RCNN) nesne tespitinde kullanilan giincel bir ESA mimarisidir.
Bu mimarinin temeli Boélge Evrisimli Sinir Ag1 (Region Convolutional Neural Network,
Region-CNN) ve Hizli Bolge Evrisimli Sinir Ag1 (Fast Region Convolutional Neural
Network, Fast RCNN) mimarilerine dayanmaktadir [90], [91]. Faster RCNN, onceki

mimarilerden daha hizli ve basarilidir. Sekil 3.1’de mimarinin yapis1 verilmektedir.

ESA (ConvNet)  Oznitelik Haritas RPN

EE— .
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Nesne igermesi
Muhtemel Bolge Bilgileri

v
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y KW‘{ = softmax --«— I I I\ Rol
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Girig Gortintiisii
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’ },‘_‘ . Sinir Kutu Reg-€— I I I/
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Sekil 3.1 : Faster RCNN yapisi
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Mimari, giris gorlintiisiiniin 0znitelik haritasin1 olusturmak i¢in derin bir ESA
(ResNet-50, ResNet-110 gibi) yapisi kullanmaktadir. ESA’nin son katmanlari (tam bagl
evrisimli katmanlar) agdan c¢ikarilmakta ve ESA bir Oznitelik ¢ikartict gorevini
gOrmektedir. Elde edilen Oznitelik haritasi bolge Oneri agi (Region Proposal Network,
RPN) ad1 verilen bir yapiya giris olarak verilmektedir. RPN yapis1 Faster RCNN’ni 6nceki
mimarilerden istiin kilan bir birlesendir. Giris goriintiisii igerisinde nesne igermesi
muhtemel bolgeler baska bir deyisle ilgili bolgeler (Region of Interest (Rol)) egitilebilen
bir ag (RPN) yapisi ile elde edilmektedir.

Sekil 3.2°de RPN yapis1 verilmektedir. RPN’ye giris olarak oznitelik haritasi
verilmekte ve Rol onerilerine ait nesnellik (nesne igerme tahmini) skoru ve nesne sinir
kutu bilgilerini ¢ikis olarak vermektedir. RPN, Rol’lar1 6nceden tanimlanmis boyutlara
sahip sabit kutular kullanarak olusturmaktadir. Bu sabit kutulara baglanti kutular1 (anchor
boxes) ad1 verilmektedir. Oznitelik haritasinin her bir noktasi igin bir dizi baglanti kutusu
olusturulmaktadir. Baglant1 kutular1 6znitelik haritasina gére tanimlanmasina ragmen, en
son adimda olusturulan baglant1 kutular1 giris goriintiisiine oranlanmaktadir. Ornegin, giris
goruntusi wxh boyutlu ve r alt-6rnekleme orani igin 6znitelik haritas1 (w/r )x (h/r)
boyutuna sahiptir. Gorlntl, w/r kat kiigiiltiilmektedir. Baglanti kutusu goriintii ile

eslestirilecek ise konum bilgileri w/r ile ¢arpilarak elde edilmektedir.

RPN

Oznitelik vektorii

Q —_
Oznitelik Haritas: = O NN
Tam Bagh ESA O

4 S e
= a[]o- 0%

Her nokta i¢in olusturulan baglant: kutular:

Nesne igermesi
muhtemen
-~ Smir Kutu Reg. bélge (Rol) bilgileri

Sekil 3.2 : Ag bileseni

Baglant1 kutulari, farkli 6lgek (128, 256, 512) ve farkli genislik/yiikseklik oranlari
(2:1, 1:2, 2:2) kullanilarak olusturulmaktadir. Oznitelik haritasinin her bir noktasi icin olasi
tim boyut ve oran kombinasyonlari ile toplam 9 baglant1 kutusu yerlestirilmektedir. Sekil

3.3’de baglant1 kutular1 verilmektedir.
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Her bir nokta igin Olgek 1 Olgek 2 Olgek 3
9 tane baglanti kutusu
olugturulmaktadir. [

4]

Oznitelik Haritas:

Sekil 3.3 : Baglant1 kutular1

Oznitelik haritasinin her bir noktasi tizerinden 3x3’liik bir pencere gezdirilmekte ve
bu bolgelere ait Oznitelik vektorleri (3x3x512) elde edilmektedir. Elde edilen Oznitelik
vektorii kullanilarak olusturulan her bir baglanti kutusu i¢in nesnellik skoru ve nesne sinir
kutu bilgileri RPN tarafindan tiretilmektedir. RPN, baglanti kutusunu igerisinde nesne var
mi1 yok mu durumu bakmaktadir. Uretilen nesnellik skoru, bir sonraki asamada kotii tahmin
edilen baglant1 kutularindan kurtulmak i¢in kullanilmaktadir. RPN’nin {irettigi baska bir
cikis ise baglanti kutularimin smir kutu bilgileridir. Bu islem icin regresyon

kullanilmaktadir.

RPN, ikili sniflandirma (nesne var mi yok mu) ile tiim baglant1 kutularin iki farkl
kategoriye ayirarak egitim yapmaktadir. Baglant1 kutular1 referans nesnesiyle 0.5'ten biiytik
bir kesisim (IoU) ile ortiisiiyorsa "on plan" yani pozitif, herhangi bir referans nesnesi ile
ortiismeyen veya referans nesneleriyle 0.1 IoU'dan az ortiigenleri “arka plan" yani negatif
olarak smiflandirmaktadir. Egitim esnasinda, 6n plan ve arka plan baglanti kutular
arasinda dengeli bir oran saglanmasi i¢in; 256 boyutunda baglant1 kutularindan rasgele

orneklenerek kullanilarak mini yiginlar olusturulmaktadir.

RPN, nesne smir kutu regresyon kaybini hesaplamak i¢in ise yalnizca 6n plan
olarak belirlenen baglant1 kutular1 kullanmaktadir. Regresyon hedeflerini hesaplamak i¢in
ise On plan ve referansa en yakin IoU degerine sahip baglanti kutular1 kullanilmaktadir.
Kayip fonksiyonu olarak smothL1 kullanilmaktadir. Denklem 3.1°de verilmektedir.
Ayrica yeteri kadar 6n plan baglanti kutusu olmadiginda referans ile oOrtiisen en yiiksek
IoU degerine sahip baglanti kutular1 6n plan seklinde etiketlenerek egitimde

kullanilmaktadir. Denklem 3.2’de RPN toplam kayip fonksiyonunu vermektedir.
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0.5x% eger|x| <1

smothy; () = {le —05  diger (3.1)

LRPN (ni' ti) = (1/Nnesnellik) z Lnesnelik (Tli, ni*)

i i (3.2)
+ (A/Nreg) Z n; Lreg (ti; ti )
Lyesnenix (i, n;*) = —1/Nz n;"log(n;) + (1 — n;") log(1 —n,) (3.3)
i=1
Lyeg(t;, t;") = Z smothy, (t; — ;") (3.4)

me{x,y,w,h}

Denklem 3.2°de i baglant1 kutusunun indeksi, n nesnellik skoru, t tahmin edilen
sinir kutu konum bilgileri, * referans bilgileri temsil etmektedir. n;* regresyon terimi
L,.q4 sadece baglanti kutusunda nesne igermekte ise hesaplanmasini saglamaktadir. Nesne
icermedigi durumda regresyon hesaplamasi yapilmamaktadir.  Npespenik V€ Nygg
normallestirme terimleridir. A sabiti 10 olarak sec¢ilmistir, fonksiyonlar arasi dengeyi

saglamaktadir.

Lypesneuirx  1kili smiflandirma i¢in tamimlamis logaritmik kayip (log loss)
fonksiyonudur Denklem 3.3’te verilmektedir. L, smir kutu regresyon Denklem 3.4’de

verilmektedir.

Faster RCNN’nin ¢ikisinda iirettigi nesne siniflar1 ve smir kutularimi tespiti igin
gerekli oneri bolgeleri ve konum bilgileri RPN ile elde edilmistir. Bir sonraki adim Rol
bilgileri ESA’nin iirettigi 6znitelik haritasma gore 6lgeklendirilirler. Olgekleme sonucu,
Rol’lara ait Oznitelik vektorleri farkli boyutlara sahiptirler. Rol oznitelik vektorleri
maksimum ortaklama ile sabit bir vektdr boyutuna getirilmektedirler. Faster RCNN, son
iki katmani tam bagh evrisimli katmanlardir, sabit boyutlu Rol vektorleri ile simir kutu
bilgileri giris olarak almaktadir. Cikis, goriintii igerisindeki nesnelerin siniflari ve sinir kutu

bilgileridir.
LSlnlf_Skutu = LSmLf + Lsiutu (3.5)

Ltoplam = LSmLf_Skutu + Lgpn (3.6)
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Denklem 3.5’te Faster RCNN nesne smiflandirma ve simir kutu diizenleme igin
toplam kayip fonksiyonu verilmektedir. Lg;,r V€ Lggysy, fonksiyonlar1 RPN egitiminde
kullanilan fonksiyonlar ile aynidir (Regresyon (smothL1) ve siiflandirma (logaritmik

kayip)). Denklem 3.6’da Faster RCNN’nin toplam kayip fonksiyonu verilmektedir.

Faster RCNN ile es zamanli olarak yayinlanan baska bir nesne tespit ¢aligmasi;
Redmon ve ark. ugtan uca tek bir sinir ag1 olarak Onerdikleri YOLO’dur [92]. Her iki
yontemin de bazi benzerlikleri bulunmaktadir. Ornegin, baglanti kutusu tabanli bir ag
yapist ve sinir kutulart i¢in regresyon gibi. YOLO'yu Faster RCNN'den ayiran en énemli
ozelligi, smiflandirma ve sinir kutu regresyonunu ayni anda yapmasidir. Boylece Faster
RCNN’den daha hizli ¢alismaktadir. Ancak YOLO kiigiik ve birbirine yakin nesneleri
tespit etmekte guclik cekmektedir [93]. Ilgili makalede Faster RCNN’nin YOLO
mimarisine kars1 Ustiinligli ifade edilmektedir. Tibbi goriintii icinde kiigiik doku
bolgelerinin tespiti onem arz ettigi i¢in, bu tez ¢alismasinda Faster RCNN mimarisi tercih

edilmistir.

3.2 Mask RCNN

Maskeli alan tabanli evrisimli sinir ag1 (Mask Region-Based Convolutional Neural
Network, Mask-RCNN), nesne tespit ve anlamsal bolutleme yapan bir mimaridir. Faster
RCNN’e boliitleme isleminin eklenmesiyle gelistirilmistir. Mask RCNN, goriinti
icerisindeki nesnelerin smiflandirmasi ve anlamsal maskelerini olusturmaktadir. Sekil
3.4’de Mask RCNN algoritmasini taslak goriintiisii verilmektedir [94]. Sekilde Faster
RCNN mimarisinin Rol onerileri i¢in gelistirdigi RPN yapis1 belirtilmektedir.

RPN
Sinir Kutu
Regresyonu
Oznitelik ve

Cikarma  Nesnellik Tahmini
- - = Sinir Kutu Regresyonu ve

Nesne Sinif Tahmini

1| }(ﬂ f

Cikis

Oznitelik_(;lkanna ikili Maske Tahmini

Sekil 3.4 : Mask RCNN yapist
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Mask RCNN mimarisi iki agamadan olusmaktadir. Birinci asama, RPN ile
Rol’larn tespit edilmesidir. Ikinci asama, nesne sinif tahmini, siir kutu regresyonu ve ikili
maske tahmini yapilmasidir. RPN, Faster RCNN mimarisin de oldugu gibi giris olarak
Oznitelik haritasi almakta ve nesne iceren bolge onerileri (Rol) ve bolge konum bilgilerini
vermektedir.  Devaminda tekrardan Oznitelik haritast kullanilarak RPN’den gelen
bolgelerin konum bilgileri kullanilarak her bir bdlge i¢in sabit boyutlu 6znitelik haritasi
olusturulmaktadir. Mask RCNN mimarisi bu asamada Faster RCNN’nin kullandig1 Rol
ortaklama katmani yerine RolAlign katmanimi kullanmaktadir. Rol ortalama katmani,
eksik ve yanlis eslestirme (oranti/6lcekleme) nedeniyle nesnelerin mekénsal bilgiler
kaybolmaktadir. RolAlign ad1 verilen ortaklama yontemi ile eslestirme daha dogru yaptig1

icin veri kayb1 en aza indirgenmekte ve yliksek dogruluk elde edilmektedir.

RolAlign katmani, Rol ortaklama alt yuvarlamanin neden oldugu konum yanlis
eslestirmelerini diizeltmek i¢in tasarlanmistir. Sekil 3.5’de RolAlign ile Rol’nun 6znitelik
haritasindan 6zniteliklerinin elde edilecegi konum bilgileri hesaplanmaktadir. Devaminda
bolge maksimum ortaklama ile sabit boyutlu Oznitelik haritasi olusturulmaktadir.
Maksimum ortama i¢in kayan nokta degerleri ¢ift dogrusal (bilinear interpolation) yontemi

ile hesaplanmaktadir.

Oznitelik Haritasinda Rol'a
Kargilik Gelen Bolge (4.54x6.25)

Oznitelik haritast

Oznitelik Haritasindaki
> Rol Bilgileri

Olgek Orani :32 Maksimum Ortaklama
- Orjinal Goriintiideki Rol Bilgileri Genislik: 200/32=6.25
Genislik: 200 Yiikseklik: 145/32=4.53 ﬁ
Yiikseklik: 145 x: 296/32=9.25
x: 296 y: 192/32=6

y: 192
Sekil 3.5 : RolAlign yontemi

RolAling katmani her bir Rol i¢in sabit uzunluklu 6znitelik haritasini ¢ikis olarak
vermektedir. Elde edilen ¢ikislar Faster RCNN oldugu gibi nesne smiflandirict ve sinir
kutu regresyonuna giris olarak verilmektedir. Mask RCNN ayni zamanda boliitleme

yaptig1 i¢in ¢ikislar tam bagli evrisim agina gonderilerek boliitleme islemi yapilmaktadir.

25



Mask RCNN egitim asamasi, Faster RCNN ile ayni sekilde gerceklesmektedir.
Mimarinin toplam kayip fonksiyonuna ilave olarak boliitleme kayip fonksiyonu da
eklenmektedir.  Denklem  3.7°de  toplam  kayip  fonksiyonu  verilmekledir.
Lginis Ve Lgyyt, Faster R-CNN'deki ile aymdir. Denklem 3.8°de ise boliitleme kayip
fonksiyonu verilmektedir. Ortalama (average) ikili ¢apraz entropi (Binary Cross-Entropy,

BCE) kullanilmaktadir. Denklem 3.9°da toplam kay1p (Ltopiam) fonksiyonu verilmektedir.

Lsmlf_Skutu_Maske = LSl‘l’llf + Lskuru + Lmaske (3_7)
1 Sk sk
LMaske = _W [Yijlog (Yij) + (1 - Yij)>10g (1 - yij] (3.8)
1<i,jsm
Ltoplam = Lsmlf_Skutu_Maske + LRPN (3_9)

Denklem 3.8°da y;;, bdlge icin referans maskesindeki bir pikselin (i,;) etiketidir; yi’j- ,

referans k. sinifi i¢in 6grenilen maskedeki ayni pikselin tahmin edilen degeridir.

3.3 HMS&MIT Yontemi

Timorlii ve normal TSG’lerin 0. seviyesinde rastgele 256x256 boyutlarinda normal
ve timorlii doku pargalar toplanmistir. Calismada 4 milyon dokudan olusan veri kiimesi
kullanilmistir  (Uygulama asamasinda 3,2 milyon dokudan olusan veri kimesi
hazirlanmistir). Ayni zamanda goriintii verilerine veri ¢ogaltma teknikleri (rotasyon,
rastgele ¢evirme, rastgele kirpma ve RGB’nin her bir renk kanalina rastgele ofsetlerin
eklenmesi) uygulanmistir. Orijinal ¢alismada boyama normalizasyonu teknigi
uygulanmustir, hazirlanan veri kiimesine boya normalizasyon teknigi uygulanmamistir
[39]. HMS&MIT ekibi c¢alismalarinda, 22 katmanli derin 6grenme mimarisi olan
GoogleNET kullanilmistir [84]. Elde edilen sonuglarda yanlis pozitif sayisinin fazlaliginda
dolay1, zor olan negatif bolgelerden ilave goriintiiler alinip tekrardan agin egitiminde
kullanilmistir. Bu yonteme Sert Negatif Madenciligi (Hard Negative Mining, HNM)

denilmektedir.

HMS&MIT, slayt tabanli degerlendirme igin, agin (GoogleNET) c¢ikislarindan
olusturulan olasilik haritasinin belli 6zelliklerini kullanmistir. Olasilik haritasi, TSG’nin 0.

seviyede alinan 256x256 goriintii sonuglart (timorli veya normal olma olasiligi)
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birlestirilerek, 7. seviyeye denk bir tiimor olasilik haritast olusturulmaktadir. Olasilik
haritasinin, bagl bolgelerin alanlari, eksantrikligi, uzati (bdlge alaninin toplam sinirlayici
kutu alanina orani), smirlayict kutu alani, ana eksen uzunlugu, bdlgenin maksimum,
ortalama ve minimum olasilik degerleri, sinirlama kutusunun en-boy orani, dayaniklilik
(bolge dis gevresinin digbiikey alana orani) 6zellikleri toplanmaktadir. RO siniflandiricisi

kullanilarak slayt tabanli siniflandirma yapilmaistir.

Yontem tumorli bolge lokalizasyonunun tespit sonuglarini (lezyon tabanli)
degerlendirmek igin ise HNM kullanmadan ve HNM kullanilarak olusturulan olasilik
haritalarinin 0.9 esik degerine gore olusan bagli alanlarin merkezi ve o alanlarin toplam
olasilik degerleri kullanilmistir. Sekil 3.6°’da HMS&MIT gelistirdigi timor  tespit

yonteminin agsamalar1 gosterilmektedir [84].

&, Femn
1 | ]
. il ] Ve
i 5 e R (lo'7]
2 ,"; o‘g;n e\ - ”:‘: ’:, Derin 6grenme modeli

Tum-slayt goriuntiusa Egitim veri seti

Test - . 3

ust uste gelen
Tim-slayt gorintisi gorunti ornekleri tiimor olasilik haritas:

Sekil 3.6 : HMS&MIT yontem adimlari

3.4 Camelyon16 Deneysel Calismasi

3.4.1 Camelyon16 degerlendirme olcUtleri

ISBI tarafindan verilen Camelyon16 veri kiimesi igin iki is tanimi yapmustir. Birinci
is tanimi, TSG’nilin tUMOr igerip i¢ermedigine goére smiflandirilmas: (slayt tabanh
degerlendirme), ikinci is tanimi ise her bir TSG’de bagimsiz timdor bélgelerinin tespitinin

yapilmasidir (lezyon tabanli degerlendirme).

Slayt tabanh degerlendirme
Verilen TSG’nun iginde timorlli bolge olup olmadiginin tespit edilmesi

gerekmektedir. Bu amagla, her bir TSG igin timor igerme olasiligi hesaplanmaktadir.
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Degerlendirme icin, Bir Ahci Islem Karakteristigi (Receiver Operating Characteristic,
ROC) egrisi altinda kalan alan 6lgiit olarak kabul edilmektedir. Denklem 3.10, 3.11 ve

3.12°te ROC egrisinin gizilebilmesi i¢in gerekli denklemler verilmistir.

Gergek Pozitif (GP)

D =
uyarhilik Gergek Pozitif (GP) + Yanlis Negatif (YN) (3.10)
O aiilliik = Gergek Negatif (TN)
ZgHiiE = GergekNegatif (GN) + Yanlis Pozitif (YP) (3.11)
Yanlis Pozitif Orani = 1 — 6zgulliik (3.12)

GP, uygulama sonucu pozitif ¢ikan ger¢ek pozitif sayisi; YP, uygulama sonucu
pozitif ¢ikan yanlis pozitif sayisi; YN, uygulama sonucu negatif ¢ikan gercek pozitif sayisi
ve GN, uygulama sonucu negatif gercekte de negatif sayisin1 belirtmektedirler. ROC
olasilik egrisidir, bir yontemin tan1 koyma basarisin1 belirlemek i¢in kullanilir. Bir ROC
egrisi, farkli esik degerleri icin dikey eksen {izerinde gergek pozitif oran1 yani Duyariilik
ile yatay eksen Uzerinde Yanlis Pozitif Oran: (1-6zgullik) yer almaktadir. Egrinin altinda
kalan alan (Area Under Curve, AUC) algoritmalarin performanslarini degerlendirmek igin
Olcit olarak kullanilir [95]. AUC degeri yontemin simiflari birbirinde ayirt edebilme
kabiliyetini temsil eder. Yiiksek AUC degeri sahip bir model, siiflandirma islemini

basaril1 bir sekilde ger¢eklestirmektedir [96].

Lezyon tabanh degerlendirme

TSG iginde birden fazla sayida timorli bolge bulunmasi durumunda bunlarin tespit
ve lokalizasyonunun yapilmasi gerekmektedir. Algoritmalarin tespit/lokalizasyon
performans degerlendirmesi Serbest Alici Calisma Karakteristigi (Free-Receiver Operating
Characteristic, FROC) egrisi kullanilarak yapilmaktadir. FROC, ROC analizine benzerdir,
yalniz x ekseni Yanlis Pozitif Oraninin yerine slayt basina ortalama Yanlis Pozitif sayisi
kullanilmaktadir. Bu degerlendirmede, tespit edilen bdlgenin konumu verilen gergek

timorli bolge iginde ise, gercek pozitif olarak kabul edilir. Sayet;

e Tek bir gergek timorlu bolge igin birden fazla konum tespit edilmisgse, bunlar tek

bir gercek pozitif olarak kabul edilmektedir.

e Gercek timorlu bolge disindaki tespitler yanlis pozitif olarak kabul edilmektedir.
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FROC egrisi olusturulduktan sonra yarisma tarafindan belirlenen 6 yanlis pozitif
oranlarina karsilik gelen Duyarlilik degerlerinin ortalamasi algoritmalarin basarisini
degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir (Goriintii basina diisen yanlis pozitif oran1 1/4, 1/2, 1,
2, 4 ve 8) [95]. ISBI, FROC ve AUC degerlendirme Olgutlerinin hesaplanmasi igin gerekli
kodlar: Ptyhon ve Matlab dillerinde katilimcilara sunmaktadir.

3.4.2 Veri kimelerinin olusturulmasi

Faster RCNN

Bu bolumde Faster RCNN mimarisinin Camelyon16 veri kumesi (zerindeki
sonuglar1 incelenmektedir. Bunun icin veri kimesindeki 111 timorli TSG’nln farkli
¢cozundrlik seviyelerinden (3., 4., ve 5.) normal ve timor dokusu barindiran 256x256
boyutlarinda histopatolojik gorintiler ve bunlara ait ikili maske goruntuleri hazirlanmstir.
Cizelge 3.1°de farkli ¢Oziiniirlik seviyelerinde hazirlanan doku ve maske Ornekleri
gosterilmektedir. Toplamda 111 tiimorlii TSG’den 3 farkli seviyeye ait sabit boyutlu
(256x256) goriintiiler hazirlanarak ti¢ veri kiimesi olusturulmustur. Farkl boyutlarina sahip
veri kiimelerinin %80’i egitim, %20’si test i¢in kullamlmustir. Ug veri kiimesi Uzerinde
Faster RCNN sonuglar1 elde edilmistir. Faster RCNN mimarisinin arka omurgasinda

(backbone) Inception_v2 mimarisi kullanilmistir [97].

Cizelge 3.1 : TSG’niin farkli ¢oziiniirliik seviyelerinde elde edilen doku goriintileri

TSG Seviyesi Cozunarluk TSG Maske

S. 256x256
4. 256x256
3. 256x256
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Faster RCNN icin degerlendirme odlgiitii

Nesne tespitinde standart performans olgiti olan Ortalama Hassasiyetlerin
Ortalamas1 (Mean Average Precision-mAP) kullanilmigtir. mAP, loU’nun farkli esik
degerlerine gore hesaplanmaktadir. Onceden belirlenen loU esik degerine gore Duyarlilik
(Denklem 3.10) ve Kesinlik (Denklem 3.13) egrisi olusturulur. Ortalama Hassasiyet
(Average Precision- AP), duyarlilik ve kesinlik egrisi altindaki toplam alandir. Duyarlilik
ve kesinlik degerleri her zaman 0 ile 1 degerleri arasindadirlar. Denklem 3.14’te AP
hesaplama formuli verilmektedir. AP her bir sinif i¢in ayr1 ayr1 hesaplanir. mAP, her bir
sinifa ait AP nin toplaminin toplam siif sayisina boliinmesiyle hesaplanir. r kesinlik, p(r)
ise kesinlik degerine karsi gelen duyarlilik degeridir. Denklem 3.15’da mAP hesaplanmasi

verilmistir. N sinif sayisini temsil etmektedir.

o _ Gergek Pozitif (GP)
i Gercek Pozitif (GP) + Yanlis Pozitif (YP) (3.13)

1
AP = j p(r)dr (3.14)
0
1 N
mAP = NzizlAPi (3.15)

Mask RCNN

Camelyon16 egitim veri kiimesinde 111 tiimérli TSG’niin 3. seviyesinde tumor ve
normal doku igeren farkli boyutlarda (256x256, 512x512 ve 1024x1024) gorlntler
hazirlanmistir. Cizelge 3.2°’de aymi seviyedeki farkli boyutlu bu goéruntulere 6érnekler
gosterilmistir. TSG’lerin 3. Seviyesinden farkli ¢Ozunurlik boyutlarina sahip farkli veri
boyutuna sahip Ug¢ veri kiimesinin %80 egitim, %20’si test i¢in kullanilmistir. Mask RCNN
mimarisinde Inception v2 omurga mimarisi olarak kullanilmistir [97]. Degerlendirme

Olciitii olarak mPA kullanilmustir.
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Cizelge 3.2 : TSG’niin 3. seviyesinin farkli boyutlarda elde edilen goriintii 6rnekleri

TSG  Cozunurluk TSG Maske
Seviyesi

3. 256Xx256

3. 512x512

3. 1024x1024

3.4.3 Bolutleme sonuclar:

Faster RCNN, Cizelge 3.3’te Faster RCNN mimarisinin farkli ¢oziiniirlik
seviyelerinden (3., 4., ve 5. seviyeler) elde edilen U¢ veri kimesi sonuglari
gosterilmektedir. Cizelgenin dordinci stitununda mAP verilmektedir. mAP, loU’nun 0.50
ile 0.95 esik deger araliginda 0.05 eklenerek elde edilen sonuglarin (0.50, 0.55, 0.60, 0.65,
0.70, 0.75, 0.80, 0.85, 0.90, 0.95) ortalamasidir. Besinci siitunda 0.50 loU esik degerine
gore elde edilen mAP, son siitunda ise 0.75 esik degerlerine gore elde edilen mAP
verilmektedir. Cizelge 3.3’te goriildiigii gibi en yliksek mAP degerleri 3. seviyede elde

edilmistir.
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Cizelge 3.3 : TSG’siiniin farkli ¢dzliniirlik seviyeleri kullanilarak olusturulan veri
klimelerinin sonuglari

Model Omurga Seviye Cozundrlik mAP MAP@0.5 MmAP@0.75
10U IoU
Ile:g:slilel\rl InceptionV2 5 256x256 0,028 0,0552 0,023
;gslilel\rl InceptionV2 4 256x256 0,146 0,301 0,117
;gslilel\rl InceptionV2 3 256x256 0,290 0,478 0,291

Mask RCNN algoritmasinin ii¢ farkli boyutlu goriintii setleri i¢in elde edilen test
sonuglar1 Cizelge 3.4’te verilmistir. En yiksek mAP degeri 256x256 boyutlu gorint

sonuglarindan elde edilmistir.

Cizelge 3.4 : COzunUrlik boyutlarina gore degerlendirme sonuglari

Cozunirluk MAP@0.5
256x256 0,401
512x512 0,354

1024x1024 0,184

Yontemlerin Kiyaslanmasi

Bu bolimde Faster RCNN, Mask RCNN ve HMS&MIT yoéntem sonuglar
kiyaslanmaktadir. {1k olarak mimarilerin egitim ve test faaliyetleri icin segilen TSG’lerden
goruntuler toplanmustir. Egitim i¢in 15 tumoér vel5 normal TSG kullanilirken test icin 18
TSG kullamilmistir. Daha énce yapilan ¢alismada Faster ve Mask RCNN mimarilerinin 3.
seviyede basarili sonuclar Urettigi goriildiigii icin HMS&MIT ile yapilan karsilastirmada
bu modeller kullamilmistir. Buna gore, TSG’lerin 3. seviyesinden elde edilen 256x256
boyutlu gorintilerle egitilen mimarilere bir TSG’niin kgoriintiiniin ayn1 boyutta ¢ikislari
iki seviyeli ve 256x256 boyutlu gorintilerden olusmaktadir. Cikis goriintiileri
birlestirilerek TSG’nin tumor olasilik haritasi tiretilmistir. Son olarak, HMS&MIT 7.
seviyede sonug irettigi i¢in 3. seviyede elde edilen mimari sonuclari 7. seviyeye

doniistiiriilmekte ve karsilagtirma yapilmaktadir.

Cizelge 3.5’de slayt tabanli degerlendirme sonuglari verilmistir. Sonuclar
incelendiginde HMS&MIT ve Mask RCNN yontemlerinin sirayla en yiiksek dogrulugu
verdigi goriilmektedir. Cizelge 3.6’da lezyon tabanh degerlendirme sonuglar1 verilmistir.

Lezyon tabanli degerlendirme sonuglar1 incelendiginde genel olarak biitlin algoritmalarin
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basarisiz sonuglar irettigi gozlenmistir. Degerlendirmede kullanilan TSG sayisinin az

olmas1 bagarim oraninin diisiik ¢ikmasinda 6dnemli bir etken oldugu degerlendirilmistir.

Cizelge 3.5 : Slayt Tabanli degerlendirme sonuglart

Yontemler Slayt Tabanli
Degerlendirme-AUC
HMS & MIT [84] 0,5892
Faster RCNN-3.seviye 256x256 0,5357
Mask RCNN-3.seviye 256x256 0,5714

Cizelge 3.6 : Lezyon Tabanli degerlendirme sonuglari

Yontemler Lezyon Tabanl
Degerlendirme- FROC
HMS & MIT [84] 0,0337
Faster RCNN-3.seviye 256x256 0,0422
Mask RCNN-3.seviye 256x256 0,0632

Bir baska analizde algoritmalarin bir TSG i¢in harcadiklar1 ortalama yiiriitme siiresi
hesaplanmistir. Cizelge 3.7’de hesaplanma suresileri verilmistir. HMS& MIT yodnteminin

en uzun sdreyi kullandigi gortlmiistiir.

Cizelge 3.7 : Bir tane TSG sonucu elde etmek icin harcanan ortalama siire

Yontemler Sire (saat)
HMS & MIT [84] 6,39
Faster RCNN-3.seviye 256x256 0,54
Mask RCNN-3.seviye 256x256 3,19

HMS&MIT gelistirdigi yontem, 0. seviyede alman goriintiiler i¢in timdr olma
olasiligina gore tek bir ¢ikis degeri liretmektedir. Olusan timor olasilik haritast TSG’niin 7.
seviyesine denk gelmektedir. Tiimor olasilik haritas1 kullanilarak 3. seviyede tiimor sinir
cizimini ile Mask RCNN tiimor sinir ¢izim sonucu karsilastirildiginda Mask RCNN daha
basarili sonu¢ verdigi Sekil 3.10°de goriintillenmektedir. Birinci sttunda referans
goriintiisii, timaorlii alanlar yesil olarak verilmektedir. Ikinci siitunda HMS& MIT yéntem
sonucu ve lglincii siitunda Mask RCNN sonucu verilmektedir. Kirmizi alanlar

algoritmalarin tiimor olasilik sonuglaridir.

HMS&MIT yontem sonuglarinin orijinal ¢alisgma sonuglarindan farkli oldugu
gozlemlenmistir. Orijinal ¢alismadaki basarimlarin elde edilmedigi goriilmektedir. Orijinal

caligmada, veri kilmesi hazirlanirken veri ¢ogaltma yontemlerinin kullanildigi, boya
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normalizasyonunun yapildigi, ayn1 zamanda yanlis pozitif sayisinin azaltmak i¢in HNM
tekniginin uygulandig1 goriillmektedir

Mask RCNN ile elde edilen tiimor sinir ¢izimi basarili sonuglar vermektedir. Daha
yiiksek ¢oziiniirliik seviyelerinden olusturulan veri kiimelerinin kullanilmasiyla daha

yliksek dogrulukta sonuglarin elde edilecegi ongoriilmiistiir.

Referans HMS&MIT Mask RCNN

Sekil 3.7 : Ornek histopatolojik gortntilerin HMS&MIT ve MaskRCNN yontemleriyle
bolutlenmesi
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4. HISTOPATOLOJIK GORUNTU BOLUTLENMESI iCIN YEREL-
OLMAYAN AG MODELI

Histopatolojik gorintulerde timor  bolGtlenmesi  ikili  piksel  siniflandirma
problemidir. ikili siniflandirma goklu simiflandirmaya gore kolay goriinse de 6zellikle tibbi
goruntu icin kolay bir islem degildir. Tibbi goriintiilerde, ¢esitliligin bulunmasi, doku
thrlerinin farkli olmasi ve slayt hazirlanirken harici faktorlerin etkileri siniflandirmay1
zorlastirmaktadir. Sekil 4.1’de meme lenf diigiimlerinin TSG’lerinden elde edilen timorli
ve normal doku ornekleri gorintilenmektedir. Seklin Ust satirinda tiimorli, alt satirinda ise
normal doku 6rnekleri bulunmaktadir. Ayni sinifa ait gortintiiler arasinda bile renk, sekil,
desen ve doku farkliliklar1 géze carpmaktadir. Doku hazirlama, aydinlatma ve taramada
kullanilan cihazlarin farkliligi, slayt hazirlanirken olusan lekeler, katlanmalar gibi harici
faktorler doku gesitliligini arttirmaktadir. GOriintiilerde doku katlanmasi (dokunun Gst Uste
gelmesi) ve boyamadan kaynaklanan lekeler gorulmektedir. Boéliitleme isleminin
gerceklesebilmesi i¢in ayni siifa ait goriintiiler arasindaki korelasyonu ortaya ¢ikaran,

smiflar arasindaki farkliliklar1 ayirabilen mimarilere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Sekil 4.1 : Histopatolojik doku ¢rnekleri

Gortntulerdeki global bagimliliklarin ortaya ¢ikartilmasi bolitleme dogrulugu igin
oldukca onemlidir. Onceden belirtildigi gibi goruntli bolitleme piksel smiflandirma
islemidir ve pikselin sadece yerel baglam bilgisi siniflandirma iglemi i¢in yetersizdir. Sekil
4.2 (a)’da P pikselinin konumu verilmistir. Sekil 4.2 (b)’de P pikselinin yerel, (c)’de ise

global baglamsal bilgileri verilmistir. P pikselini siniflandirmasi igin yerel baglamsal
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bilgilerin yeterli olmadig1 goruntiilenmektedir. Ancak global ile yerel baglamsal bilgiler
yakalandiginda piksel icin smiflandirma islemi daha basit hale gelmektedir. Global
baglamsal bilgiler goriintiiniin bolge tutarliligindan sorumludur. Bolutleme islemi icin bu

iki bilginin ne kadar 6nemli oldugu Sekil 4.2°de gosterilmistir.

Sekil 4.2 : Pikselin yerel ve global komsuluklar1 (a) P pikseli, (b) yerel komsuluk, ()

global komsuluk, (d) yerel ve global komsuluklar

Gorantl icerisindeki global bagimliliklarin ortaya c¢ikarilmasi igin evrigimsel
mimarilerde genellikle kicik cekirdek boyutlu derin aglar veya biiytlik ¢ekirdek boyutlu
s1g aglar kullanilmaktadir. Bagimliliklar1 yakalamak igin kullanilan her iki yaklasim
sonucunda mimarilerin  parametre sayis1 artirmakta, bdylece hesaplama maliyeti
yikselmektedir. Global Evrisimsel Ag (Global Convolutional Network-GCN) moduli
blylk cekirdek boyutlarinin hesaplanmasi igin etkili bir yontem uygulayarak hesapsal
yiki azaltmaktadir [74].

Goruntlndn global bagimliliklar1 yakalamak yapilan baska bir ¢alisma Wang ve
ark. tarafindan gelistirilen NLM’diir. Modul gérintu icerisindeki giriltiyd azaltmak igin
kullanilan yerel olmayan ortalamalardan (non-local means) esinlenerek formiile edilmistir
[98]. NLM video dizisinde mekansal ve zamansal bagimliliklar1 modellemek igin
kullanmis ve ¢alismada video siiflandirmasi yapilmistir. NLM, ayni zamanda goruntu
¢Oziiniirliigiiniin artirilmasi ve boliitleme ¢aligmalarinda da kullanilmistir [99] [100]. NLM,
son zamanlarda derin 6grenme aglarina entegre edilen dikkat mekanizmasi ile ilgilidir.
Dikkat mekanizmasi, 0znitelik haritasindaki girdilerin birbirleriyle etkilegsime girmesini ve
Oznitelik (gorintl) icerisinde neye daha fazla dikkat edilmesi gerektigini belirler. Dikkat
mekanizmasi yerel olmayan ortalamalarin bir formu olarak goriilmektedir [101]. Dikkat

modulu ve cesitleriyle ilgili detayli bilgi Boliim 6’da verilmektedir.
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Zhou ve ark. NLM’nin GPU tiketiminin ve hesaplama maliyetinin yiksek
oldugunu deneyimlemis ve Asimetrik Piramidal Yerel-Olmayan Blogu (Asymmetric
Pyramid Non-local Block, APNB) gelistirmislerdir. Gelistirilen bu modiil ile géruntinin
global bagimliliklar1 daha hizli yakalanmigtir. Ayn1 zamanda gelistirilen modil gorinti

bélutlenmede kullanilmistir [102].

Bu bélimde, mevcut histopatolojik goriintilleme yaklasimlardan daha iyi bolitleme
yapabilen yeni bir mimari 6nerilmektedir. Piramit veri isleme Ozelligindeki bu mimari,
GCN, NLM ve APNB modadillerinin entegrasyonunu icermektedir. GCN, agin ¢ok 6lgekli
yapisindan dolay1 farkli dlgeklerdeki 6znitelik haritalarinin entegrasyonunu saglar. Cok
Olcekli evrisim aglarinin boliitleme aglarinda kullanilmasi boliitleme basarimini 6nemli
Olgiide artirmaktadir [103] [104]. Art arda evrisimsel katmanlar kullanilarak ¢ok derin bir
ag olusturulmadan aga entegre edilen modiiller sayesinde alict alan genisletilerek global

bagimliliklarin yakalanmasi saglanir.

NLM, vyerel ozellikleri global bagimliliklariyla uyarlanabilir sekilde entegre
etmekte ve ilgili bilgilere vurgu yaparak gurultiyl kademeli olarak filtrelemektedir.
NLM’nin boliitleme aginin basarisina olan etkisi kapsamli deneylerle analiz edilmistir.
Ayn zamanda maliyeti azaltmak icin gelistirilen APNB’nin mimari Uzerindeki performans

degisimi gozlemlenmistir.
Onerilen yontemin ana katkilar1 su sekilde vurgulanabilir:

e Gorlntldeki global ve yerel baglamsal bilgileri yakalayan, diisiik parametre
uzayma sahip ve giigli temsil yetenegine sahip bir gorlnti bolutleme ag:
(NonLocSeg) onerilmistir.

e Calismada NLM ve APNB’nin agin performansina olan etkileri degerlendirilmistir.

e Farkli olgekli Oznitelik haritalari igin degisik boyutlarda cekirdekler kullanilmis ve
bdylece genis bir alict alana ulagilmistir.

e Onerilen modelin etkinligini gdstermek icin histopatolojik gériintiilerde timor
boliitleme gorevi ilizerinde kapsamli deneyler yapilmistir. Boliitleme aglarina

kiyasla yiiksek mloU (%68,8) degeri elde edilmistir.

4.1 Onerilen Boélitleme Mimarisi (NonLocSeg)

Goruntunin global bagimlilik bilgileri diizgiin bir sekilde kodlanmadiginda, ayni

etikete sahip piksellere karsilik gelen Ozellik gosterimleri arasinda farkliliklar meydana
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gelebilir [74]. Bu durum gorunti bolutlenmesinde tutarsizliklarin ortaya ¢ikmasini saglar.
NLM kullanilarak global baglam 0zelliklerin dogru bir sekilde kodlanmasi amaglanmustir.
Onerilen ag ayni zamanda kodlayict kod-¢oziicli mimarisine dayalidir. Kodlayic1 giris
verisinin, anlamsal olarak etkili 6zellikleri elde ederken, kod-¢ozict bu ozellikleri
kullanarak anlamsal bélitleme yapmaktadir. Sekil 4.3’de onerilen ¢ok 6lgekli (piramidal)
bélutleme mimarisi gosterilmektedir. Onerilen agda Zhao ve ark. tarafindan gelistirilen ok
olgekli boliitleme stratejisi kullanilmustir [34]. Olgekler arasinda 6znitelik haritalarina, 3x3
cekirdek evrisimi, ReLU aktivasyon fonksiyonu, yigin normalizasyonu (Batch
Normalization, BN), ve 2x2 maksimum ortaklama (max pooling) katmanlarindan olusan
bir blok uygulanmistir. Cizelge 4.1°de olgekler ve 6lgeklerin dznitelik haritasinin giris ve

¢ikis boyutlar1 verilmistir.

Giris
—
> > Maksimum Ortaklama Non-local Modiil Global Convolutional Modiil
mm) 1x1 Conv
) Yukar: Ornekleme Simir Keskinlestirme Modiilii (SKM)
oo B M
Fy Fy
)
y
J/ Fz F’Z
T " -

Sekil 4.3 : Onerilen hibrit bélutleme ag: (NonLocSeg)

Cizelge 4.1 : Olgeklerin 6znitelik harita boyutlar

Asama Giris Cikis
F, 3x256° 64x1282
F, 64x1282 128x642
F, 128x642 256x322
Fs 512x32? 1024x162
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Onerilen agin parametre uzaymnn diisiik olmas igin her 6lgekte éznitelik haritalar:
1x1 evrisim katmanindan gegerek boyutlart indirgenmistir. i. (0, 1, 2, 3) 6lgekli 6znitelik
haritas1 F; olarak adlandirilmistir. GCN modiliine F; giris olarak verilmekte ve F;' ¢ikis
olarak belirtilmektedir. Sekil 4.3’de goriindiigii gibi yerel bagimliliklar tizerinde global
bagimliliklarin yakalanabilmesi i¢in F'; 6znitelik haritast NLM giris olarak verilmekte ve

modulun ¢ikist M; elde edilmektedir.

M;, bir sonraki asama da dznitelik haritas1 olan F';,, ile birleserek tekrar NLM’ne
giris olarak verilmektedir. Bu islem biitiin 0lgekler i¢in gergeklestikten sonra, M5 sirasiyla
F;, F,,Fy,F, ile birleserek evrisim katmanlarindan ilerlemektedir. Agin ¢ikisinda giris

goriintiistiyle ayn1 boyutta tumor olasilik maskesi Uretilmektedir.

Sekil 4.3’te verilen ag mimarisinden goriindiigii gibi agmn orta katmanlarinin
egitime dahil edilebilmesi igin derin denetim (supervision) teknigi eklenmistir. Ayni
zamanda timorlu bolgelerin sinir bilgilerinin duzeltilebilmesi igin Simir Keskinlestirme
Modull (SKM) kullanilmustir.

4.1.1 Smir Keskinlestirme modulu

Evrisim katmanlarinda ilerleyen Oznitelik haritalari, gorintl icerisindeki
nesnelerinin kenar piksellerinde (sinir bolgeleri) kaymalara, dagilmalara veya incelmelere
neden olmaktadir. Bu durum tutarsiz 6zniteliklerin elde edilmesine yol agmakta ve nesne
algilama dogrulugunu olumsuz etkilemektedir. SKM, bu tir problemlerin (stesinden
gelmek icin kullanilmaktadir. SKM, evrisim sonucunda siir bilgilerinde meydana gelen
bu bozukluklar1 yerel baglamsal bilgilerden yararlanarak iyilestirir [74]. Bu modulln i¢
yapist Sekil 4.4’de gosterilmektedir.

Conv 3x3, BN (2), ReLu  Conv 3x3, BN (2), ReLu

Sekil 4.4 : SKM yapisi [74]
SKM de, M; tensoriiniin agisal kenar bilgileri tizerine eklenerek ¢ikasa iletilir.
Kenar hatlarinda yapilan bu giiclendirme nesnenin belirginlesmesini saglar ve algilamay1

kolaylastirir.
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4.1.2 Global evrisimli ag

Yiiksek ¢oziiniirliige sahip goriintiilerdeki nesneler arasindaki iligkilerin tespitinde
yuksek cekirdek boyutlarina sahip filtre maskeleri kullanilmaktadir. Ancak ¢ekirdek
boyutunun artmasi, parametre uzayinin genislemesine, bdylece maliyetin artmasina neden
olmaktadir. GCN buyuk boyutlu ¢cekirdeklerin etkili bir sekilde kullanmanin bir yoludur.
Sekil 4.5’de GCN modiiliiniin i¢ yapist gosterilmektedir. Modil, farkli boyutlu evrisim
katmanlarinin paralel kullanilmasina dayanir. k gekirdek boyutu olarak diisiintildiigiinde,
kxk maskesiyle evrisim maliyeti oldukca yiiksektir. Bunun yerine 1xk + kx1 ve kx1 +
1xk evrigsim sonuglarinin kombinasyonu tercih edilir. Boylece hesaplama maliyeti O(2/k)

seviyesine diiser [74].

Conv kx1 Conv 1xk

Conv 1xk Conv kx1

Sekil 4.5 : GCN modul yapis1 [74]

Sekil 4.3’de Onerilen ag mimarisinde goriindiigi gibi, her Olcekte Oznitelik
haritalarinin  boyutlar1 1x1 c¢ekirdek ile evristirilerek boyutlar1 indirgenmektedir.
Devaminda 0znitelik haritalar1 GCN modulunden gegcmektedir. Her bir GCN moduli farkl
boyutlarda cekirdeklere sahiptir (Cekirdek boyutlari: F,,F,,F,, F5 i¢in sirasiyla 15, 7, 5
ve 3’tiir). Farkli boyutlarda c¢ekirdek kullanmaktaki amag, sonraki 6lceklerde ¢ozindrlik

boyutu kiculen 6znitelik haritalarina uyumlu daha kiicuk ¢ekirdek boyutlar1 kullanmaktir.

4.1.3 Yerel-olmayan ag modul

Standart NLM Sekil 4.6’de verilmistir [101]. F/ € R¢W*H NLM girisi olan
Oznitelik haritasi olarak tanimlanmistir. i 6znitelik haritasinin asamasini, C, W, H sirastyla
giris verisinin kanal, genislik ve yiiksekligini temsil etmektedir.

F; girisinin kanal sayisim kiigiiltmek i¢in 1x1 evrisimli Wy, , Wy ve W, katmanlari
tanimlanmistir. Sekil 4.6’de ¢, 6 ve y sirasiyla Sorgu, Anahtar ve Deger olarak temsil

edilmekte ve Denklem 4.1’de verilmektedir. ¢ € REWXH g ¢ RCWIH o o ¢
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REWxH  poyut uzayindadirlar. ¢ 6znitelik haritalarnin, yeni gdsteriminin kanal

boyutudur.
b= Wy (F), 6= Wy (F), v =W, (F) (4.1)

Bu (i gosterim matris garpimlari icin yassilastirilir. Oznitelik haritasini yeni boyutu
CxN dir. N mekansal konumlarm (spatial locations) toplam sayisini gostermektedir (N =
H.W). Daha sonra benzerlik matrisi V€ RN iki matris c¢arpimi seklinde

hesaplamaktadir. Denklem 4.2’de hesaplanmaktadir.

V=9¢"x0 (4.2)

V, benzerlik matrisine normalizasyon uygulanmakta ve birlesik benzer matrisi elde

edilmekte ve Denklem 4.3’te verilmektedir.

V=FfWv) (4.3)

f normalizasyon fonksiyonu softmax olarak segilmistir. Softmax fonksiyonu, girdinin
belirli bir sinifa ait olma olasiligini1 gore [0-1] araliginda bir olasilik degeri Uretmektedir.

y'nin her bir konumu i¢in dikkat katmani ¢ikis1 Denklem 4.4’te hesaplanmaktadir.

0="Vxy" (4.4)
0 € RN*C dir. NLM ¢ikisi Denklem 4.5°de hesaplanmaktadir [101].

M;= 0" +F (4.5)
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Sorgu CxWxH - NxC

F, Softmax M,
Anahtar NxN
CxWxH CxWxH > CxN @—— won
Deger

CxWxH = NxC

Conv 1x1

Sekil 4.6 : Standard yerel-olmayan blok yapisi [101]
4.1.4 Asimetrik piramit yerel olmayan blok

Standart NLM igin Denklem 4.1 ve 4.3 hesaplama maliyetlerinin yiiksek oldugu
gozlenmistir. iki matris ¢arpimi O(CN?) = O(CW?H?) zaman karmasikligina sahiptir.
Biiyiik matris ¢carpimlarinin hesaplamasal yiki, NLM’Un verimliligini diisiirmektedir. Zhu
ve ark. NLM’iin hesaplama maliyeti diisiirmek igin bir modll gelistirmistir. Bu modil
taslagi Sekil 4.7°da verilmektedir [102].

Standart NLM’deki 6 ve y’nin tim mekansal noktalarin1 (N) kullanmak yerine
birka¢c temsili noktanin 6rneklenmesi olan kicuk bir (S) sayisi kullanilmustir. Standart

NLM’iin Denklem 4.1’inde elde edilen 8 ve y ya 6rnekleme modulleri uygulanmis (P,
P,) ve birkag seyrek baglanti noktasi tanimlanmistir. Bu noktalar 8, € RC*S, y, € RE*S

dir. Burada S ornekleme noktalarmn sayisini temsil etmektedir. Ornekleme isleminden

sonra geri kalan islem, standart NLM islemleridir ve Denklem 4.6, 4.7, 4.8 verilmektedir.

Denklem 4.6’da verilen Vp, Vp, benzerlik matrisinin normalize edilmesiyle elde

edilmektedir (softmax fonksiyonu kullanilmistir).

0p =Py (68), vp=3 )

VP = ¢Tx Hp (4_.6)
Op = Vpxyp” (4.7)
Y = cat(0p",F) (4.8)
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Ornekleme isleminin yapilmasinin amaci parametre uzayini kiigiilterek matris islem
maliyetlerini  azaltmaktir. APNB, standart NLM’ine g6re daha hizli islem
gerceklestirmektedir. Zhu ve ark. drnekleme yontemi olarak Uzaysal Piramit Ortaklama
(Spatial Pyramid Pooling, SPP) kullanmiglardir [105]. Sekil 4.7’de APNB mimarisi
gosterilmektedir.

Sorgu CxWxH - NxC
’J
F} 4 Softmax M;
NxS E
Anahtar
CxWxH CxS ® — CxWxH
1 NxC->CxWxH

W E
J J/ Deger
| > SxC

CxWxH

’ gl’iramit Ortaklama Conv 1x1

Sekil 4.7 : APNB yapis1 [102]

Sekil 4.8’de Ug¢ seviyeli ortaklama yapan SPP yapisi verilmektedir. SPP, 0znitelik
haritasin1 kullanarak alt drnekleme yapmak icin gelistirilmistir. Alt 6rnekleme, farkli
boyutlara sahip ortaklama pencereleri kullanilarak yapilmaktadir. Ilk ortaklama
katmaninda (gri renkli) tim oznitelik haritasinin ortaklamasi yapilmakta ve 1x256
boyutuna sahip 6znitelik vektorii olusmaktadir. ikinci ortaklama, 6znitelik haritas1 4 esit
bolime ayrilarak ortaklama yapilmakta ve 4x256 boyutuna sahip bir 6znitelik vektor
olusmaktadir. Uglincii ortaklama, 6zellik haritas1 16 esit bolime ortaklama yapilmakta ve
16x256 boyutuna sahip bir 6znitelik vektorii olusmaktadir [106]. SPP ¢ikisi, 21x256

boyutlu sabit uzunluklu bir éznitelik vektorudur.

43



t
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4 16x256-d 4 4x256-d Y 256-d
ﬁ = 7
Uzaysal Piramit Ortaklama katman

Oznitelik Haritast

ﬁ Evrisim Katmanlary

Girig Goriintiisi

Sekil 4.8 : SPP yapisi [106]
4.1.5 Piramitsel 6zelliklerin kullamilmasi

Onerilen bolutleme agmnda, kodlayici baglamsal ozellikleri asama asama elde
etmektedir. Kod-¢Oziicu ise diisiik ¢oziiniirliikll baglamsal bilgi igceren dznitelik haritasini,
yiksek ¢ozinirlukli 6znitelik haritalar1 ile art arda birlestirilerek boliitleme islemini
gerceklestirilmektedir. Oznitelik haritalar1  birlestirilmeden once yukar1 6rnekleme
(upsampling) ile ¢o6zindrlik boyutlar1 artirilmakta ve devaminda evrisim katmani
uygulanarak 0zellikler kaynastirilmaktadir. Ag c¢ikisinda elde edilen timoér olasilik

maskesi, giris goriintlisiiyle ayni1 boyuttadir.

4.1.6 Derin denetim teknigi

Bu calismada 6nerilen hibrit bélitleme mimarisinin mevcut yaklasimlardan {istiin
sonuclar vermesinin nedenlerinden biri de derin denetim tekniginin kullanilmis olmasidir.
Derin denetim teknigi arkasindaki sezgisel fikir, orta katmanlardaki dznitelik haritalarmin
nihai etiketleri dogrudan tahmin etmeye tesvik etmesidir [107] ve literatiirde birgok farkli
calismada kullanildig goriilmektedir [34], [61], [108], [109], [110].

Bu teknigin mevcut ag mimarilerine uygulanmasi oldukg¢a basittir. Mimarinin
maliyet fonksiyonu iizerinde bir gilincelleme yapilmaktadir. Bu giincelleme, gizli
katmanlarda olusan kayip degerinin ¢ikis katman kaybina eklenmesiyle gerceklestirilir
[111]. Bu sayede agin ¢ikiginda olusan hata degeri oldukga biiyiik degerlerden baslar ve
minimize edilerek makul seviyelere diismesi saglanir. Bu teknigin gizli katmanlar {izerinde
derin bir denetim mekanizmasi olusturdugu ve agin basarisini olumlu yonde arttirdigi

gbzlemlenmistir.
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Denklem 4.9°da agin maliyet fonksiyonu verilmistir. Derin denetim kayip

fonksiyonu, toplam kayip fonksiyonuna eklenmistir.

[’ToplamBélutleme = Lson + ALpenetim (4.9)

Denklemin ilk terimi agin boliitleme kayip fonksiyonunu (Ls,y,), iKinci terim ise
derin denetim kayip fonksiyonun (Lpenetim) I1fade etmektedir. Toplam kayip
(L1oplamBslitieme) iKi fonksiyonun toplamdir. A hiperparametresi, kayip fonksiyonun
agirligini denetlemek i¢in kullanilmaktadir. Bu parametre degeri deneysel olarak 0,4 olarak

belirlenmistir.

4.2 Deneysel Calismalar

4.2.1 Mimari Parametreleri

Onerilen boliitleme ag1 ve kiyaslama igin kullanilan giincel béliitleme aglarimin
egitim parametreleri benzer olarak ayarlanmaktadir. Onerilen agin hiperparametreleri;
devir sayis1 (epoch) 10, Adam optimizer, paket boyutu (mini-batch) 2, agirlik azalma
(weight decay) 0,0005 olarak ayarlanmistir. Agirlik azalma, asir1 uydurmayi 6nlemek igin
kullanilan bir diizenleme teknigidir. Agin 6grenme katsayisinin baslangi¢ degeri 0,0001

dir. Ogrenme katsayis1 5. devirden sonra 10’na bolinmektedir.

Deneysel galismalarda Pytorch kiitiiphanesi kullanilmistir. Donanimsal olarak 8GB
GDDR5 GPU bellege ve Nvidia Quadro M4000 ekran karti1 sahip bir sunucu bilgisayar

kullanilmastir.

Kayip fonksiyonu BCE se¢ilmistir ve Denklem 4.10’da verilmistir.

N
1
L= _NZ Yalogy', + (1 =yy)log (1 —y') (4.10)
n=1

Denklemde y referans deger, y' tahmini olasilik degeri ve N ise toplam piksel

sayisini temsil etmektedir.

4.2.2 Egitim ve test sonuglari

Performans sonuglart Cizelge 4.2’de verilmistir. Cizelgede agin 256x256x3 boyutlu
histopatolojik gorintu icin yiritme suresi saniye olarak verilmistir. NLM ve APNB’nin ag
tizerindeki etkinligini 6lgmek icin, moduller ayri ayr1 aga entegre edilmis ve agin

performans: Sl¢lilmiistir. NLM entegre edilmis ag, temel ag (NLM ve APNB entegre
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olmayan ag) ile karsilastirildiginda yaklasik %6 performans artist gozlemlenmistir
(%62,2>%68,6 mloU). NLM, APNB ile yer degistirildiginde performans disiisi
goriilmistir (%68,6->%67,7 mloU). Aglarin yiiriitme siireleri karsilastirildiginda ise
NLM’li ag diger aglara gore yavastir. NLM’li agin diger varyanslarina gore yavas olmasi
On goriilmiistiir, ¢clinkii APNB modelin 6rnekleme ile parametre sayist azaltilmistir. Cizelge
4.2’de ayn1 zamanda PA karsilagtirilmasinda yapilmistir. Deneysel ¢alismada NLM’li ag
en yuksek dogruluga sahiptir.

Cizelge 4.2 : NLM ve APNB modiillerinin dogruluk ve yiiriitme siiresi tizerindeki etkileri

NLM ve APNB
NLM’li Ag APNB’li Ag olmadan
(Temel Ag)
mloU (%) 68,6 67,7 62,2
PA (%) 85,1 84,1 82,5
Ortalama Y Urutme 0,040 0,035 0,028

Siresi (saniye)

Onerilen yontemin performans: giincel boliitleme aglar1 ile karsilastirilmistir.
Karsilastirma sonuglar1 Cizelge 4.3’te verilmistir. Cizelge incelediginde, ilk sltunda
yontem adi, ikinci situnda yontemlerin omurga kullanmis ise ismi, {iglincii situnda
kullanilan omurganin 0n-egitim (pretrain) agirliklart kullanilip kullanilmadigi ve son iki
situnda ise mIoU ve PA degerlendirme &lciit sonuglari sunulmustur. Onerilen ag
%68 mlIoU ile en iyi performans: sergilemistir. DeepLabV3+ ag1 en yiiksek PA degerine
sahiptir. Onerdigimiz ag ise kiigiik bir farkla ikinci en yiiksek degere sahiptir.

Cizelge 4.3 : Boliitleme aglarinin sonuglari

Bolutleme Aglar Omurga On Egitim mloU (%) PA (%)
DeepLabV3+ [75] Xception Evet 61,9 85,6
FCNB8s[70] VGG16 Evet 15,1 30,3
UNet [59] Hay1r 58,5 79,1
PSPNET[112] ResNet101 Evet 53,1 78,0
ICNet[76] * Hayir 49,2 66,4
SegNet[113] * VGG19 Evet 61,6 81,9
NonLocalSeg Hay1r 68,6 85,1

Cizelge 4.4’de %60 mloU barajin1 gecen yOntemlerin (Deeplabv3+, SegNet)
parametre sayisi (milyon-M) ve 256x256x3 boyutlu gorintd icin ortalama yuritme stresi
(average execution time) saniye cinsinden verilmistir. Deeplabv3+ ve SegNet

mimarilerinin birbirlerine yakin sonuglar elde ettigi goriilmiistiir. Ayn1 zamanda onerilen
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mimarinin  parametre  uzayr diger kiyaslanan mimarilere  gore  diisiiktiir.

256x256x3 goruntu igin onerilen agin ortalama yiiriitme stiresi 0,030 saniyedir.

Cizelge 4.4 : Aglarin yliriitme siireleri ve parametre sayilari

Ag Ortalama YUrltme Parametre Sayisi
Siresi (saniye) (milyon)
DeepLabV3+ [75] 0,148 54,61
SegNet[113] 0,072 9,78
NonLocalSeg 0,040 6,52

Sekil 4.9°da %60 mloU barajin1 gegen aglarin tiimdr olasilik maske sonuglari
gosterilmistir. Seklin birinci ve ikinci siitunlart histopatolojik gorintileri ve referans
(ground truth) maskelerini verilmektedir. Seklin sonraki siitunlarinda DeepLabv3+, SegNet
ve Onerilen ag tarafindan Uretilen tiimor olasilik maskeleri sirasiyla verilmistir. Aglar
tarafindan {iretilen timor olasilik maskeleri referans maskelerinden farkli olduklari
gorilmektedir. Ancak Onerilen agin sonuglari referans degerlere daha yakin oldugu
gozlemlenmistir. SegNet olasilik maskelerinin kenar ¢izgileri diger ag maskelerine gore
net degildir. DeepLabv3+ olasilik maskeleri ise tiimor ve normal doku sinirlarinin ig ice

gectigi goriilmiistiir.
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Histopatolojik Referans Deeplabv3+ SegNet NonLocalSeg

A JI P2

Sekil 4.9 : Histopatolojik gorintuler, referans goriintiler ve mimari sonuglari
(DeepLabv3+, SegNet ve NonLocalSeq)
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5. HISTOPATOLOJIK GORUNTU BOLUTLENMESI iCIN COK
OLCEKLI ARTIK MODEL

Bu boliimde, histopatolojik goriintiilerde timor boliitlemesi igin hibrit bir kodlayici-
kod-¢oziicii ESA (MSRSegNet) ag modeli onerilmistir. Onerilen ag diisiik parametre
uzayina sahip ve giincel aglara oranla daha hizli egitilmektedir. Ag kodlayici, kod-¢Oziicu
ve fiizyon boliimlerinde olugmaktadir. Kodlayict bolimunde ¢ok 6lgekli bir model yapisi
kullanilarak goruntl igindeki yapilarin ayirt edici Oznitelikleri elde edilmistir. Flzyon
bélimiinde, kodlayict bélumiinden gelen ¢ok Olgekli 6znitelikler birlestirilmektedir. Kod-
¢ozucu boéliminde ise fizyon ve kodlayici bolimlerinin elde ettigi global ve yerel baglam

bilgileri harmanlanarak boéliitleme islemi tamamlanmaktadir.

Goruntl icerisindeki global ve yerel baglam bilgilerinin elde edilmesi igin
gelistirmis mevcut modiiller bulunmaktadir. Ornegin; Inception, Dense ve Residual bu
modiillerden bazilaridir [110], [114], [115]. Bu moduller farkli ¢ekirdek boyutlari, farkli
evrisim kombinasyonlar1 kullanilarak olusturulmaktadir. Li ve ark. diisik ¢oziintirliikli
goriintiiden yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii elde etmek i¢in ¢ok 6lgekli artik modiil (Multi-
Scale Residual Module, MSRM) gelistirmistir [116]. Onerilen hibrit béliitleme agina
MSRM entegre edilerek histopatolojik gértintilerde timor boliitlemesi yapilmistir. ileriki
boliimlerde detayli anlatilan modil, ilk defa bir gorinti boélitleme mimarisinde
kullanilmastir.

Bu calismanin ana katkilar1 su sekilde siralanabilir:

e Histopatolojik goruntiilerde timor bolutleme islemi igin goriintii ¢oziintirligind
artirmak igin gelistirilen MSRM blogu ¢ok 6lcekli mimariye entegre edilerek hibrit
bir ag (MSRSegNet) tasarlanmustir.

e Histopatolojik goruntli veri kimesi kullanilarak mevcut bolutleme aglari ile
performans karsilastirilmasi yapilmistir. Yapilan karsilagtirmada onerilen ag yiiksek
performans (%69,2 mloU ve %83,6 PA) saglamistir.

e Diisiik parametre uzayina sahip olan MSRSegNet, 256x256x3 boyutuna sahip bir

gorintd igin karsilastirildigi meveut aglara gore hizli ¢ikarim siiresine sahiptir.
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5.1 Onerilen Béliitleme Mimarisi (MSRSegNet)

Onerilen hibrit mimari (MSRSegNet) kodlayici, fiizyon ve kod-¢oziici mimarisi
Sekil 5.1°de gosterilmektedir. Kodlayici, gorintudeki yerel ve global baglamsal bilgileri
yakalarken, fuzyon kodlayicidan gelen goruntt bilgilerini toplamaktadir. Kod-¢ozUcl ise,
fuzyondan gelen diisiik ¢oziiniirlikli 6zellikleri kodlayicidan gelen 6znitelik haritalarini

birlestirerek boliitleme islemini tamamlamaktadir.

Kodlayica Fiizyon

Kod-¢iziicii

ﬁﬂTT_m- 1’1 1B

Giris t +
i Maske
Darbogaz Katmani Evrisim, ReLu, Yigim Normalizasyonu =) Maksimum Ortaklama(2x)
Evrisim Katmam Cok Olcekli Artik Blok (Multi-Scale Residual Block, MSRB) =) Yukan Ornekleme (2x)

ASPP R Uzaysal Piramit Ortaklama (Atrous Spatial Pyramid Pooling, ASPP)

Sekil 5.1 : Onerilen hibrit boliitleme ag1 (MSRSegNet)

Kodlayic1 akist Eg(I) olarak belirtilmistir. 8 parametreleri, I € RE¥HXW  girjg
goruntusini temsil etmektedir. K, H ve W sirasiyla giris goriintiisiiniin kanal sayist,
yikseklik ve genislik bilgileridir. Bu akis ile giris goriintiisiiniin yogun piksel ozellikleri
Uretilmektedir. Sekilde verilen taslagin kodlayicinin ilk iki blogu evrisim, aktivasyon
fonksiyonu (ReLu) ve BN’den olusmaktadir. Devaminda art arda ¢ tane MSRM’leri

kullanilmistir. Her MSRM firettigi Oznitelikler bir darbogaz katmaninda toplanmustir.

H W
Modiil ¢ikisi e; € R““m*m geklinde tanimlanmistir. m kodlayict akiginin giris boyutunun

kii¢iilme oranini ve i ise MSRM’niin sira numarasini temsil etmektedir.

Fiizyon (birlesim), her MSRM'niun irettigi Oznitelikler goruntinin farkl
cozundrlikteki bilgilerini icermektedir. Darbogaz (DB) katmani, bu bilgilerin evrisimli
katmanlar arasinda ilerlerken kaybolmasini 6nlemek igin kullanilmistir. Her MSRM’in
Oznitelikleri (e, e1, €;) DB katmaninda toplanmakta ve 1x1 boyutlu ¢ekirdege sahip filtre
ile evrisim yapilarak bilgiler kaynastirilmaktadir. Ayni zamanda O6znitelik haritasinin
boyutu da indirgenmistir. BOylelikle agin hesaplama maliyet yikl azaltilmaktadir (e =

DB([ey, e1, €], DB ¢ikisi olan e a cikig Oznitelik haritasidir. Koseli parantezler 6znitelik
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haritalarinin birlestirilmesini (concatenation) temsil etmektedir). Birlestirilen 6znitelik
haritas1 (e), ¢cok olgekli baglamsal bilgilerinin elde edilmesi icin Atrous Uzaysal Piramit
Ortaklama (Atrous Spatial Pyramid Pooling, ASPP) modiiliine giris olarak verilmektedir
(F = ASPP(e), F fiizyon ¢ikis Oznitelik haritasidir). ASPP giincel boliitleme aglarinda
siklikla kullanilan yararli bir birlesendir. BOlim 5.1.1°de ASPP moduili detayli bir sekilde

aciklanmistir.

Kod-¢ozicu akigi, flzyondan gelen disiik ¢Oziiniirlikli o6znitelik haritasi,
kodlayicinin ilk bloklarindan gelen atlama baglantilariyla sirali bir sekilde birlestirilmistir.
Atlama baglantilari, Sinir aginda bir katman ¢iktisinin aradaki evrisim katmanlarini

atlayarak baska bir katmana giris olarak verilme islemidir.

Derin ag mimarilerinin ilk katman bloklar: genellikle giris goruntiisinin konumsal
(mekénsal) bilgilerini yakalanmaktadir. Bu bilgiler ortaklama ve evrisimli katmanindan
olusan derin ag i¢inde ilerledikce kaybolabilmektedir. TEA mimarileri yukar1 6rnekleme
sirasinda ilk katmanlardan atlama baglantilarim kullanarak gelen bilgileri bolitleme
maskesi yapilandiriimasinda kullanmaktadir. Mimaride D, kod-¢0zicl akismni ve y ise
parametreleri temsil etmektedir. Sekil 5.1’de 6nerilen ag mimarisinin taslaginda gorildigii
gibi yogun o6zellik gosterimleri barindiran ASPP modiil ¢ikisi (F) kod-¢oziiclye giris
olarak verilmektedir. Kod-¢oziicinin ¢ikisinda bolitlenmis tahmin maskesi Uretirmistir

(Iseg = Dy (F), Iseq € R¥*W boliitlenmis tahmin maskesidir).

5.1.1 Atrous uzaysal piramit ortaklama

ASPP modili, genisleyen evrisim (Atrous/Dilated Convolution) adi verilen bir
evrisim teknigi kullanmaktadir. Genisleyen evrisim, Oznitelik haritasindan etkili goriis
alanim1 elde etmek icin gelistirilmistir. Entegre edilen agin, hesaplama maliyetini ve
parametre sayisini etkilemeden basit ve etkili bir sekilde filtrelerin goriis alanini
blayutilmektedir [117]. Genisleyen evrisim, standart evrisimin g¢alisma sekline ¢ok
benzemektedir. Sekil 5.2°de (a) standart evrisim, (b) genisleyen evrisim verilmektedir
(genisleme orani 2). Genisleyen evrigimin standart evrisimden farki gekirdeklerin birbirini
izleyen iki degeri arasina sifirlarin eklenmesidir. Eklenecek sifir sayisi genisleme orani
parametresi ile belirlenmektedir. Ornegin  genisleme orani igin gekirdek degerleri arasina

r — 1 tane sifir eklenmektedir.
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Sekil 5.2 : Evrisim ¢esitleri (a) genisleyen evrisim, (b) standart evrisim

Farkli genisleme oranlari (r) ile farkli goriis alanlar1 elde edilmektedir. ASPP
modullinde 6znitelik haritalarindan ¢ok Olgekli baglam bilgisini elde etmek igin genisleyen
evrisim kullamlmaktadir. Sekil 5.3°de ASPP yapis1 verilmektedir. Oznitelik haritasindan
farkli Olgeklerde baglamsal bilge, dort paralel genisleme evrisimi uygulanarak elde
edilmektedir (6, 12, 18 ve 24 genisleme oranlari). Piramit evrisimler uygulandiktan sonra,

elde edilen 6znitelik haritalarinin kanal boyunca birlestirilmektedir.

Aym smifa ait dokular/nesneler goriintiide farkli 6lgeklere sahip olabilmektedir.
ASPP, goriintu icerisindeki farkli 6lgeklere sahip doku bilgilerinin yakalanmasina yardimci

olmaktadir.

oran =6

P ——
-
e ——
- T
Oooa
OomOd =] 1 ] O
0oogd

~— I
Atrous Uzaysal Piramit Ortaklama

Giris Oznitelik Haritasi / ;

Sekil 5.3 : ASPP yapisi [117]

5.1.2 Cok ol¢ekli artik modul

Genis ve zengin baglamsal gosterimleri yakalamak igin farkli evrisim bloklari
gelistirilmistir. Li ve ark. gorlintii ¢oziintirliiglini artirmak igin MSRM gelistirmistir [116].
Bu gelistirilen modul Onerilen bolitleme aginda goruntilerin baglamsal bilgilerini
yakalamak i¢in kullanilmistir. Sekil 5.4’de MSRM i¢ yap1 taslagi gosterilmistir. MSRM
yapist iki kisimdan olugmaktadir. Birinci kisim ¢ok 6lgekli 6zelliklerin birlesimini, ikinci

kisim ise artik 0znitelik haritasi barindirmaktadir.
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Cok Olcekli oOzelliklerin  birlestirme kisminda iki baypas (kopruleme) agi
bulunmaktadir. Her bir agin evrisim katmanlart farkli gekirdek boyutuna sahip filtreler
bulunmaktadir. Baypasin amaci aglar arasinda bilgi paylasimini yapmak ve farklh
Olceklerdeki 6zellikleri tespit etmektir. Birlesim islemleri, Denklem 5.1, 5.2, 5.3, 5.4 ve 5.5

verilmektedir.

51 = 0(W3xz * Fpg + DY) (5.1)
Py = 0(wgxs * Fpq +bY) (5.2)
Sy = 0(w3xs * [S1, P1] + b?) (5.3)
P, = 0(wixs * [P, S1] + b?) (5.4)
§' = @iy * [Sy, P + b? (5.5)

Burada b! , b2 ve b3, sirasiyla blogun birinci, ikinci ve iigiincii katmanlarinin bias
degerlerini temsil etmektedir. w?!, w?,ve w3 ise swrasiyla birinci, ikinci ve Uglinci
katmanlarin agirliklarini temsil etmektedir. F, MSRM giris 6znitelik haritasi, o aktivasyon

(ReLu) fonksiyonudur.

Artik ozellikler ( F,,_;) Denklem 5.9’da verildigi gibi elde edilen 6zelliklere (S*)
eklenmektedir. Moduliun giris ve ¢ikis 6zelliklerinin boyutlart aynidir, ara katmanlarda
Ozelliklerin kanal sayisi1 iki katina ¢ikmaktadir (S,,P,). Denklem 55’de S, ve P,
birlestirildikten sonra 1x1 evrisim katmani kullanilarak kanal sayis1 yariya

diistiriilmektedir.
E, =S+ F,_; (5.6)

Denklemde F,,_; ve F, moduliin giris ve ¢ikis 6zelliklerini temsil etmektedir. F,,_4
modul icerisindeki evrisim katmanlari arasinda 6zelliklerin kaybolmasini engelleyerek bir
sonraki bloga ge¢mesini saglamaktadir. Boylelikle birlesim boliimiinde ortaya ¢ikan
goruntu 6zelliklerine bir 6nceki katman 6zellikleri eklenerek hem bilgilerin kaybolmalari
engellenmekte hem de vurgulamaktadir. Denklem 5.6’da F,_, ve S’ 0znitelik haritalari

eleman bazli eklenmektedir (element-wise addition).
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Fn-1

3x3 conv 5x5 conv
RelU RelLU
S1 P1
concat concat
3x3 conv 5x5 conv
RelU RelLU
S2 P2
1x1 conv
A

l Fn
Birlestirme

Sekil 5.4 : MSRM yapisi [116]

Onerilen ag modelinde gériintiiniin baglamsal bilgilerinin elde edilmesi icin art arda
MSRM’leri  kullanilmistir. Bu moddllerin irettigi Oznitelik haritalar1 bir darbogaz
katmaninda birlestirilmistir. Birlestirme islemi esnasinda farkli ¢6zunurlik boyutlarina
sahip haritalar yukari-6rnekleme (interpolasyon) ile boyutlar1 artirilmistir. Devaminda
Oznitelik haritalar1 art arda eklenerek birlestirilmistir. Denklem 5.7’da flizyon modulindn
denklemi verilmistir. Eklenen Ozniteliklerin evrisim katmanlarinda ilerlerken hesaplama
maliyetlerini diisirmek igin, ilk olarak 1x1 cekirdek boyutlu evrisim katmanindan

gecmekte ve Oznitelik haritasinin kanal sayisi diisiiriilmektedir.
F:W*[Fl,Fz,F3]+b (5.7)

Denklemde F,, F,, ve F; sirastyla birinci, ikinci ve tiglincli MSRM ¢ikis 6znitelik

haritalaridir.
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5.2 Deneysel Calismalar

5.2.1 Mimari parametreleri

Bu bolimde o©nerilen agin egitim esnasina kullanilan baslangic parametreleri
verilmistir. Agmn agirhklarin giincellenmesi igin Stokastik Gradyan Inisi (Stochastic
Gradient Descent, SGD) yontemi kullanilmistir. SGD’de hatayr minimize edecek olan
tirev yonelimleri mini yiginlar {izerinden istatistiksel olarak hesaplamakta ve agin
agirliklarin1 guncellemektedir. SGD i¢in momentum 0,9 ve agirlik azalma 0,0001 olacak

sekilde belirlenmistir.

Ogrenme katsayis1 0,0001 ve paket boyutu 2 olarak belirlenmistir. Onerilen ag ve
karsilastirilan mevcut bolitleme aglar1 10 devir sayisi ile calistirilmistir. Kullanilan

programlama dili Python ve derin 6grenme kitliphanesi Pytorch kullanilmistir.

Donanimsal olarak 8GB GDDRS5 GPU bellege ve Nvidia Quadro M4000 ekran

kart1 sahip bir sunucu bilgisayar kullanilmustir.

Egitim sirasinda maliyet hesaplanmasinda BCE kayip fonksiyonu kullanilmistir.
Fonksiyonun denklemi ve detayli agiklamasi Bolim 4’de 4.2.1 Mimari parametreleri

boliminde agiklanmustir.

Aglarin performansi 6l¢mek icin mloU ve PA 6lcutleri kullanilmistir. Bu 6Slgiitler

Boliim 2°de 2.3.5 Degerlendirme Olgiitleri basliginda detayl agiklanmustir.

5.2.2 Egitim ve test sonuclar

Onerilen mimari farkl1 tasarimlarla kullanilmistir. Bu tasarimlarda, MSRB sayis1 ve
farkl1 gekirdek boyutlarinin ag iizerindeki sonuglar1 degerlendirilmistir. Ilk olarak Cizelge
5.1°de deney adlar1 ve onlarin 6zellikleri verilmektedir. Cizelgenin ilk sitununda aglarin
isimleri bulunmaktadir. Cizelgenin diger siitunlarinda kullanilan MSRB sayis1 ve ¢ekirdek

bilgileri verilmistir.

Cizelge 5.2°de Cizelge 5.1’de verilen deneysel aglarin mloU ve PA sonuglari
verilmistir. Cizelge 5.2°tin ilk satir1 ilk deneysel agin (MSRSegNet V1) sonucu
vermektedir. Bu ag i¢cin 4 tane MSRB’gu kullanilmistir ve %62,69 mloU ve %78.00 PA
sonucu elde edilmistir.  Ikinci deneysel agin (MSRSegNet V2) blok sayist 3’e
diistiriilmiistiir. Agin performans: yaklasik olarak %5 mloU iyilesme gozlemlenmistir.

Ikinci deney ile elde edilen iyilesmeden dolay: bir sonraki deney i¢in 3 blok kullaniimaya
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devam edilmistir. Ugiincii deney de kullanilan filtrele maskelerinin gekirdek boyutu
degistirilmistir. Son deneyde elde edilen sonuglar, bu taktigin agin performansini

iyilestirmedigi gozlenmistir.

Cizelge 5.1 : Deneysel aglar

Ag Adi 1. MSRB 2. MSRB 3. MSRB 4. MSRB
Cekirdek Boyutu Gekirdek Cekirdek Cekirdek
Boyutu Boyutu Boyutu
MSRSegNet_V1 53 53 53 53
MSRSegNet_V2 53 53 53
MSRSegNet_V3 15,7 7,5 53

Cizelge 5.2 : Deneysel ag sonuglari

Ag Adi mloU (%) PA (%)
MSRSegNet_V1 62,6 78,0
MSRSegNet_V2 67,2 81,8
MSRSegNet V3 65,4 80,3

Cizelge 5.3 : Onerilen ag iizerindeki ASPP elemanin etkisi

MSRSegNet V2 mloU (%) PA (%)
ASPP 67,2 81,8
ASPP olmadan 63,1 78,4

Bir sonraki deneysel ¢alismada, en iyi performans gosteren aga (MSRSegNet V2)
ASPP blogunun etkisinin olup olmadigi arastirilmistir. ASPP blogu networkten ¢ikarilarak
egitim ve test yapilmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 5.3’te verilmektedir. Sonuglar
incelendiginde ASPP ag birleseni ¢ikarildiginda yaklasik olarak %4 miloU ve

PA degerlerinin diistirdiigii gézlenmistir.

Son deneysel c¢alismada, MSRSegNet V2 agina seyreltme (dropout) teknigi
uygulanmistir. KUgUK bir seyretme orani kullanilarak agin performansi degerlendirilmistir.
Degerlendirme sonuglar1 Cizelge 5.4’de verilmistir. Seyreltme teknigi, Srivastava ve ark.
tarafindan yapay sinir agi modelleri i¢in Onerilen bir diizenleme teknigidir. Yapay sinir
aglarinin  zamanla noronlarinin  agirhiklar1  belirli  6zellikler i¢in  ayarlanmaya,
uzmanlagsmaya baglamaktadir (asirt uyum problemi) [118]. Komsu ndéronlar bu
uzmanlagsma giivenir ve ndronlarin agirliklari giincelleme yapilmaz. Boylelikle agda asiri
uyum problemi ortaya ¢ikmaktadir. Seyreltme teknigi ile agin egitimi sirasinda her bir

iterasyonda rasgele secilen noronlar1 géz ardi edilmektedir. Boylece komsu noronlar goz
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ardi1 edilen néronun eksigini gidermeye c¢alismakta ve agin agirliklar glincellenmektedir.

Cizelge 5.4’de verildigi gibi seyreltme teknigi yaklasik %2 (mloU, PA) performans artisi

saglamistir.
Cizelge 5.4 : Ag lizerinde seyreltme tekniginin uygulanmasi.
Ag Seyreltme mloU (%) PA (%)
(0.05)
MSRSegNet_V2 Evet 69,2 83,6
MSRSegNet V2 Hayir 67,2 81,8

Cizelge 5.5°de onerilen ag modeli ve mevcut béliitleme aglarinin histopatolojik
goruntt veri kimesinin kullanilarak elde edilen performans sonuglar1 verilmektedir.
Onerilen ag modeli diger aglardan daha iyi sonug aldig1 goriilmektedir. ikinci basarili ag
ile gelistirilen model arasinda yaklasik %5 mloU fark bulunmaktadir. Cizelgede
Deeplabv3+ bolutleme agi PA 6lgiitiine gore en yiiksek degeri aldig1 goriilmektedir [75].

Cizelge 5.5 : Onerilen ag ve giincel béliitleme aglarinin sonuglar

Béliitleme Aglari Omurga On Egitim  mloU (%) PA(%)

Deeplabv3+ [75] Xception Evet 61,9 85,6
FCN8s[70] VGGl16 Evet 15,1 30,3
UNet[59] Hayir 58,5 79,1
PSPNET [112] ResNet101 Evet 53,1 78,0
ICNet[76]" Hayir 49,2 66,4
SegNet[113]" VGGI19 Evet 61,6 81,9
MSRSegNet V2 Hayir 69,2 83,6

Cizelge 5.6’da %60 mloU barajin1 gegen boliitleme aglarmin bir 256x256x3°10k
goriintii i¢in ortalama yliriitme siiresi (saniye) ve agin parametre sayisi (milyon) verilmistir.

Onerilen ag, parametre sayis1 ve yiiriitme siiresine gére en basarili agdr.

Cizelge 5.6 : Aglarin ylirlitme siiresi ve parametre sayilar

Aglar Ortalama Y rltme Parametre Sayisi
Siresi (saniye) (milyon)
SegNet[113] 0,072 9,78
Deeplabv3+[75] 0,148 54,61
MSRSegNet V2 0,061 2,87

Yapilan biitiin deney g¢aligmalarda sabit devir sayisi kullanilmigtir. DeepLabv3+

gibi yiiksek parametre uzayina sahip agin daha iyi performans gostermesi igin yuksek devir
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sayisina ihtiya¢ duyuldugu gozlenmistir. Deneylerde kullanilan kiiglik devir sayisi aglarin
basarisini etkilemistir. Disiik parametre uzayma sahip olan Onerilen ag daha hizli

egitilmektedir.

Sekil 5.5°de histopatolojik goriintii 6rnegi, gorintinin referans maskesi ve en iyi
performans gosteren iki agin timor olasilik maskeleri verilmektedir. Tidmor olasilik
maskeleri incelendiginde her iki ag sonu¢ maskelerinin referans maskesi ile birebir

ortiismedigi fark edilmektedir.

Referans maskesindeki tumorli doku bolgeleri ile normal doku bdlgeleri arasindaki
kenarlarin yumusak bir gecisle ayrildigi goriilmektedir. Bu durum genelde patologlarin
timorlii bolgenin smirmi ¢izerken kaba bir ¢izim yaptigini gostermektedir. TUmorli
dokunun smirlarima yakin ya da tiimorlic dokunun igerisinde kalan normal dokularin
timorli olarak etiketlenmektedir. Aymi sekilde kiigiik timoér doku bdélgeleri de normal

doku olarak etiketlenmektedir.

Sonu¢ maskelerdeki girinti ve ¢ikintilar aglarin basarisiz oldugu gostermez. Bilakis
aglar benzer baglamlara sahip dokular1 siniflandirirken siniflar arasindaki sinirlara dikkat
etmez ve yuvarlatmaz. Olasilik maskelerinin girintili ¢ikintili olmasi bu durumdan
kaynaklanmaktadir. Sekil 5.5 dikkatli incelendiginde benzer baglamlara sahip dokular ayni
siniflara yerlestirildigi gortinecektir. TUmOrlu alan gibi gorinen doku, her iki agda da
timorli olarak siniflandirilmistir. Bu durum Sekil 5.5’de kirmizi dikdortgenlerle

gosterilmektedir.

Sekil 5.6’de histopatolojik goriintiilerde timor bolutleme isleminde elde edilen
olasilik maskeleri verilmektedir. Ilk siitiinde histopatolojik goriintii ornekleri ve iKinci
sutiinde referans maskeleri gosterilmektedir. Uciincii ve son siitunda sirastyla Deeplabv3+
ve Onerilen agin olasilik maskeleri verilmektedir. Elde edilen sonuglarda diisiik parametre
uzayina sahip olan Onerilen ag, Deeplabv3+ gibi gii¢lii bir bolitleme agina yakin olasilik

sonuglari elde ettigi gorulmektedir.
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Sekil 5.5 : Histopatolojik gorintl bolitleme sonuglari (a) 6rnek goruntd, (b) referans, (c)
Deeplabv3+, ve (d) MSRSegNet
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Histopatolojik Referans Deeplabv3+ MSRSegNet
Goruntaler

Sekil 5.6 : Histopatolojik goruntiler, referans goruntiiler ve mimari sonuglari
(DeepLabv3+, MSRSegNet)
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6. HISTOPATOLOJIK GORUNTU BOLUTLENMESI iCIN PIRAMIDAL
KONUM DIKKAT MODELI

Insanmn gdrme mekanizmasi karmasik bir gorsel sahneye bakarken, gorsel sahneyi
bir kerede biitiiniiyle gérme egiliminde degildir. Bunun yerine, gorsel analiz siirecini daha
hizli hale getirmek icin gorsel igerigin bir alt kiimesine odaklanir. Insanm gérme
mekanizmasin da Ki odaklanma sisteminden ilham alan dikkat mekanizmasi, bilgisayarla
gOrme ve derin 6grenme alanlarinin arastirma konusudur. Dikkat mekanizmasi (Attention
Mechanism) modulleri ESA entegre edilerek birgok makine 6grenmesi probleminde
kullanilmis ve performans artis1 saglanmistir. Goriintii siniflandirma [119]-[121] hareket
tanima [122] [101], bolutleme [61], [77], [123], tavsiye sistemleri [124], [125] gorunti
Uretme [126] bu problemlerden bazilaridir.

Dikkat mekanizmasinin derin 6grenme mimarileriyle beraber kullanilmasiyla ilgili
yapilan ilk ¢aligma nesne tanima islemidir [127]. Son zamanlardaki popiilaritesini Dogal
Dil Islemesi (Natural Language Procesing, NLP) alaninda 2015 yilinda yaymlanan bir
calismaya borgludur [128]. Dikkat mekanizmasi1 sayesinde kaynak girdilerinin belirli bir
kismina “dikkat verebilmekte” ve kaynak ile hedef arasindaki karmasik iliskiyi daha iyi

ortaya koyulmaktadir.

Dikkat mekanizmasi {izerine c¢alisan Vaswani ve ark. mekanizmayr RNN
kullanmadan olusturduklar1 dontstiiricii (transformer) ile makine cevirisi yapmis ve
basarili bir performans elde etmislerdir. Ayn1 zamanda, giris serisinin global ve yerel
bagimliliklarin1 dikkat mekanizmasi ile yakalayan ve makine cevirisi yapan ilk ¢alismadir
[129].

Dikkat mekanizmalari, goruntl bolitleme alanindaki guncel ¢alismalarda siklikla
kullanilmaktadir. Fu ve ark. dogal goriintii boliitleme islemi i¢in dikkat mekanizmasina
dayanan iki modul gelistirmistir. Bu modiiller sirasiyla; Konum Dikkat Moduli (KDM) ve
Kanal Dikkat Moddlidir (KaDM). Gorinttlerin mekénsal bagimliliklarint modellemek
icin KDM ve kanal bagimliliklarini modellemek i¢cin KaDM modili kullanilmaktadir
[123].
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KaDM, ust diizey 6znitelik haritalarinin her bir kanal haritasini farkli siniflara 6zgi
bir yanit oldugu kabul edilmektedir. Farkli anlamsal yanitlar birbiriyle iligkilendirilir.
Kanal haritalar1 arasindaki bu iliskilerden yararlanarak, bagimli Oznitelik haritalarini
vurgulanir ve belirli anlamsal 6zellik gosterimleri gelistirilir. KaDM yalnizca global
bilgileri kullandigindan, cesitli goriintii bolgeleri iizerindeki farkli yerel 6zellik dagilimlar
hakkindaki bilgiler kaybolabilmektedir. Goruntu smiflandirma islemleri igcin gorintindn
global bilgileri yeterli olmasina kars1 goriintii boliitleme islemi i¢in gorintinin hem yerel

hem de global bilgileri gereklidir.

Goriintliniin  ayirt edici oOzelliklerini elde etmek goriintiiyli anlamak ic¢in ¢ok
onemlidir. Bu 6zellikleri elde etmek igin gorintuniin global baglam bilgilerinin saglanmasi
gerekmektedir. Geleneksel ESA ile iiretilen yerel 6zellikler, nesnelerin ve dokularin yanlis
bolitlenmesine yol agabilecegini one siirmektedir [74], [112]. Yerel Ozellikler Gzerinden
zengin baglamsal iliskileri modellemek i¢cin, KDM sunulmustur. KDM, daha genis
baglamsal bilgi araligin1 yerel 6zelliklere kodlamakta ve bdylece temsil yeteneklerini

gelistirmektedir. ilerleyen béliimlerde KDM yapisi detayli bir sekilde anlatilmistir.

Bu boélimde cok olcekli ag modeline sahip bir hibrit boliitleme agi sunulmustur
(PAMSegNet). Bu agin farkli 6lceklerine dikkat modulleri (KDM) entegre edilmistir. Cok
Olgekli ag modeliyle gorintlinlin global bilgileri yakalanirken, dikkat modelleri sayesinde
yerel Ozellikler kodlanmakta ve giiriiltii bastirilmaktadir. Ayni zamanda agin parametre
uzayr disik tutularak hizli goriintii bolitleme yapilmaktadir. Gelistirilen hibrit agin

literatiire sunulan katkilar agagidaki gibi 6zetlenebilir:

e Histopatolojik goriintii boliitleme alanina yeni bir hibrit ag modeli (PAMSegNet)
onerilmistir. Onerilen ag modelinde dikkat mekanizma modiillerini agm farkl
bolimlerine yerlestirilmistir. Boylece goruntilerin global baglam bilgileri daha
dogru bir sekilde tespiti saglanmistir.

e QGiicli omurgaya sahip ve On egitimli bdliitleme mimarileriyle (Deeplabv3+,
SegNet, U-Net) yapilan performans karsilagtirmalar1 degerlendirildiginde, onerilen
hibrit mimarinin yiksek boliitleme performansina (%71,6 mloU ve %86,4 PA) hizli

bir sekilde ulasabildigi goriilmektedir.
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6.1 Onerilen Bolitleme Mimarisi (PAMSegNet)

Histopatolojik goruntilerin hizli ve dogru bdliitlenebilmesi i¢in Onerilen ag
mimarisi Sekil 6.1’de gosterilmektedir. Bu mimari, [34] c¢alismasinda gelistirdigi ¢ok
Olcekli bolutleme stratejisinden esinlenilerek gelistirilmistir. Mimari genel olarak kodlayici
(sol taraf) ve kod-¢Ozlicu (sag taraf) yapilarina sahiptir.

Evrisim Katmam

==) Yukar1 Ornekleme SKM | Smir Keskinlestirme Modiilii
> Maksimum Ortaklama Konum Dikkat Modiilii

Giris

Sinir keskinlestirme modiilii

3x(Conv,ReLu,BN)

3x(Conv,ReLu,BN) KDM

3x(Conv,ReLu BN) -

3x(Conv,RcLu,BN)

J Derin Ara Denetim

&

Maske

Sekil 6.1 : Onerilen hibrit boliitleme ag1 (PAMSegNet)

Kodlayici1 kisimda, giris goriintiisii ikiser kat kiiciiltiilmekte ve her seviyede
Oznitelikler c¢ikarilmaktadir. Kiigiiltme islemi sonrasi veri ters piramit seklini almakta ve
¢ok seviyeli bir sunum kazanmaktadir. Daha sonra her bir seviyedeki gorintli Cizelge
6.1°de listelenen islem asamalarindan siiziilmekte ve sonucta 6znitelikler ¢ikarilmaktadir.
Farkli olgekteki oOznitelikler F; degiskeniyle ifade edilmektedir. F; Oznitelikleri KDM’e
(bak Boliim 6.1.1) giris olarak verilmekte ve KDM cikisi F; elde edilmektedir.

Kod-¢ozucl kisimda, farkli 6lgekli 6znitelik haritalarindan elde edilen global
baglam bilgileri SKM (bak Bolum 4.1.1) kullanilarak birlestirilmektedir. Birlestirme
islemene piramidin en disiik Olgek seviyesinden (F3) baslanir. F;, SKM’ye girdi olarak
verilmektedir. SKM, tensordeki nesne smirlarinin  diizgiin elde edilebilmesi igin
kullanilmaktadir. SKM ¢ikis1 6nceki 6lcekten gelen dzelliklerle (F,) ile birlestirilmektedir.

Bu islem siras1 en yiksek 6lgek 6zelliklerine ulagilana kadar devam etmektedir.
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Cizelge 6.1 : Oznitelik ¢ikarma islem blogu

Girig
Conv2d 3x3, 1 adim kaydirma (stride), 1 dolgulama (padding)
Aktivasyon fonksiyonu (ReLU)
Y1gin normalizasyonu (BN)

Maksimum ortaklama (x2)
Cikis

Oznitelik haritas1 evrisimli islemleri sirasinda doku konum bilgilerinin kaybi
yasamaktadir. Bu bilginin korunmasi i¢in Sekil 6.1’de agin orta katmaninda farkli 6l¢ekli
Oznitelik haritalarinin birlesimi toplanmis ve ortalamasi alinmaktadir. Elde edilen orta
katman 6znitelik haritas1 kod ¢oziicliye eklenmektedir. Interpolasyon ile yukari érneklenip,
bltun 6znitelik haritalar1 ayn1 boyuta getirilmistir. Sekil 6.1’de goriildiigii gibi toplanan bu

Oznitelik haritas1 evrisimli katmanlarindan gecerek kaynastirilmaktadir.

Agm son katmanlarinda kodlayict modulliinden elde edilen gorintu global
bilgilerini iceren Oznitelik haritasi ile dikkat mekanizmasi ile elde edilen goruntindn ilgili
alan bilgileri birlestirilmektedir. Birlesimden Once interpolasyon ile yukari 6rnekleme
yapilmis ve Oznitelik haritalariin ¢6zindrlik boyutu esitlenmistir. Ag modelinin son

katmaninda bir dizi evrisim uygulanarak, 6znitelik haritas1 kaynastirilmaktadir.

Onerilen agda smir keskinlestirme modiilii ve derin denetim teknigi
kullanilmaktadir. Farkli olarak asagida detayli olarak ifade edilen “Konum Dikkat

Modiili” kullanilmistir.

6.1.1 Konum dikkat moduli

Fu ve ark. [123], dogal goriintii boliitleme ¢alismasi i¢in dikkat mekanizmasina
dayanan iki modil gelistirmistir. Bu modiiller sirasiyla KDM ve KaDM. Bu ¢alismada
KDM tiim piramit seviyelerinde kullanilmistir. Sekil 6.2°de i¢ yapis1 gosterilen KDM, bir

anlamda 6znitelik verisini daha keskin bir hale getirmektedir.
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Giris

F'F

W F >~ F > A

1.3
5.1

2.2
0.7

1.1

Yeniden Sekillendirme

[K,HxW] [HXW,HxW]

Softmax

0.02
0.90
0.05
0.01

0.02

[HXW,HxW]

[K,HxW

Cikis

F+C

Yeniden Sekillendirme

Sekil 6.2 : Konumsal dikkat modulii (KDM) [123]

KDM’niin girisi RX¥*W*H poyutlarinda bir F 0Oznitelik haritasidir. K, W, ve H

sirastyla kanal sayisi, genislik ve yiiksekliktir. Oznitelik haritasinin sahip oldugu bilgi

uzay1 (A), FTF islemiyle hesaplanmaktadir. Softmax fonksiyonuyla genis bir araliktaki

bilgi uzay1 [0-1] araligindaki olasilik degerlerine dondstiiriilmiistiir. Boylece 6zniteliklerin

konumsal etki degerleri (B) hesaplanmistir. Islemler Denklem 6.1, 6.2, 6.3 ve 6.4’de

verilmektedir.

A=FTF

_exp(4)
~ sum(exp (4))

C=FXB

Output =F +C

6.2 Deneysel Calismalar

6.2.1 Mimari parametreleri

(6.1)

(6.2)

(6.3)

(6.4)

Onerilen boliitleme mimarisinin egitim asamasinda Adam optimizer yOntemi

kullanilmistir. Agin 6grenme katsayist 0.0001, paket boyutu 2 ve devir sayist 10 olarak

belirlenmistir.

Denklem 6.5’de onerilen agin toplam kayip fonksiyonu (Lropiampsiitieme)

verilmistir. Lg,, ag ¢ikisi elde edilen olasilik maskesi igin kullanilan kayip fonksiyondur.

Lgenetim 15€ €k denetim olasilik maskesi i¢in kullanilan fonksiyondur. Her iki fonksiyon
BCE olarak segilmistir (bak Denklem 4.10).
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LToplamBélijtleme = ,8['5011 + ALgenetim (65)

Denklemde verilen A ve B, kayip fonksiyonlarinin agirhigimmi kontrol eden

hiperparametreleridir. A = 0,5 ve f = 0,5 olarak belirlenmistir.

Donanimsal olarak 8GB GDDRS5 GPU bellege ve Nvidia Quadro M4000 ekran

kart1 sahip bir sunucu bilgisayar kullanilmustir.

6.2.2 Egitim ve test sonuglari

Yapilan ilk deneysel ¢alismada, KDM’niin boliitleme basarimi iizerindeki etkisi
analiz edilmistir. Buna gore onerilen boliitleme mimarisinin KDM igeren ve igermeyen iki
versiyonu Camelyon16 veri kiimesi Utzerinde belirlenen parametreler gbz 6nune alinarak
egitilmistir. Cizelge 6.2°de egitilen mimarilerin test veri kiimesi iizerinde sergiledigi
boliitleme performansi gosterilmektedir. Her iki degerlendirme o6l¢iti (PA ve mloU)
sonuglart degerlendirildiginde, KDM iceren mimari, KDM igermeyen mimariye gore
mloU o6lgegine gore %13,7 ve PA Slgegine gore %6,6 daha dogru boliitleme yapmaktadir.
Yapilan bu deneysel ¢alisma sonucunda, KDM kullanmanin béliitleme basarisin1 pozitif

yonde etkiledigi net bir sekilde goriilmiistiir.

Cizelge 6.2 : Onerilen agin deneysel ¢alisma sonuglari

KDM (%) KDM Olmadan
(%)
mloU 71,5 57,8
PA 86,4 79,8

Ikinci deneysel ¢alismada, onerilen mimarinin béliitleme performansinin yaygin
kullanilan mimarilerle kiyaslanmasi amaglanmistir. Bunun {izerine literatiirde en sik
kullanilan boliitleme mimarilerine (DeepLabv3+, FCN8, U-Net, ICNet vb.) ait kodlar
derlenip toplanmis ve Camelyonl6 veri kiimesi kullanilarak elde edilen gorintiler
iizerinde egitim islemleri gergeklestirilmistir. Adil bir performans karsilastirmasi i¢in giris
ve ¢ikig gorlinti boyutlar1 tim mimarilerde esit olarak alinmistir. Cizelge 6.3’de, veri
kiimesindeki test verileri iizerinde mimarilerin sergilemis olduklar1 béliitleme basarimlari
verilmektedir. Elde edilen béliitleme sonuglar1 degerlendirildiginde, her iki degerlendirme
Olcutlerinde (mloU ve PA) onerilen mimarinin performansi giincel mimarilerden daha iyi

oldugu gorilmektedir. Bunun yaninda guncel mimarilerden farkli olarak Onerilen
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mimarinin herhangi bir 6n egitim asamasina ihtiya¢ duymamasi ek bir {istiin nitelik olarak

degerlendirilmistir.

Cizelge 6.3 : Histopatolojik gorunttleri bolitleme performanslar

Boliitleme Aglari Omurga On Egitim  mloU (%) PA
DeepLabV3+ [75] Xception Evet 61,9 85,6
FCNB8s[70] VGG16 Evet 15,1 30,3
UNet [59] Hayir 58,5 79,1
PSPNET[112]  ResNet101 Evet 53,1 78,0
ICNet[76] Hayir 49,2 66,4
SegNet[113] VGG19 Evet 61,6 81,9
PAMSegNet Hayir 71,5 86,4

Cizelge 6.3’de ki sonuglarda %60 mlIoU basar1 seviyesinin lizerine ¢ikan mimariler
basarili olarak degerlendirilmis ve bunlarin ¢alisma zamanlarinin belirlenmesi iizerine
deneysel bir ¢alisma yapilmistir. Buna gore, basarili mimarilerin her birinin 256x256x3
boyutlu patolojik bir gorlntlyl bélitleme zamanlar1 ve kullandiklari hiperparametre
sayilar1 incelenmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 6.4’de verilmektedir. Onerilen
béliitleme aginin en az parametreye sahip olmasina sonucu, en hizli béliitleme sonucunu

verdigi goriilmektedir.

Cizelge 6.4 : Aglarmin bir goriintii i¢in ortalama yiiriitme siiresi ve parametre sayilari

Aglar Ortalama YUritme  Parametre Sayisi
Siresi (Saniye) (Milyon)
DeepLabV3+ [75] 0,148 54,61
SegNet[113] 0,072 9,78
PAMSegNet 0,030 0,27

Son olarak, Sekil 6.3’de ii¢ basarili bolitleme mimarisinin belirli histopatolojik
gorintideki bolitleme sonuglart gosterilmektedir. Sttunlar sirasiyla histopatolojik goriintii
ornekleri, referans maskeleri, DeepLabv3+, SegNet ve PAMSegNet tiimor olasilik
maskelerini icermektedir. Sonuglar incelendiginde, her G¢ mimarinin de goriinttideki global
baglamlar 6nemli olglide dogru tespit edebildikleri degerlendirilmektedir. Ancak global
baglamlar birlikte yerel baglamlarin tespitinde Onerilen mimarinin en basarili sonuglar
sagladigi goriilmektedir. Onerilen mimarinin igerdigi kullanilan KDM, global ve yerel
goruntt baglamlarin daha iyi tespit edilmesini saglamistir. Ancak 6zellikle farkl iki tiimor
alaninin ayirim bolgelerinde bir derece beklenmeyen sonuglarin oldugu gériilmektedir. Bu
durum, yerel baglamlarin tespiti noktasinda daha fazla caligmaya ihtiya¢ oldugunu

gostermektedir.
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Histopatolojik Referans DeepLabv3+ SegNet PAMSegNet
Goruntuler

Sekil 6.3 : Histopatolojik goruntiler, referans goruntiiler ve mimari sonuglari
(DeepLabv3+, SegNet, PAMSegNet)
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7. SONUCLAR

Kanser gibi erken taninin hayat kurtardigi hastaliklarda, hasta verilerinde hizli ve
glvenilir sonuglar elde edilmesi elzemdir. Hasta verileri olan histopatolojik goruntulerde
timor varhiginin hizli bir sekilde tespit ve boliitlenmesi gerekmektedir. Bu islemler
genellikle uzman patologlar tarafindan yapilmakta ve goriintiilerin incelenmesi i¢in uzun
bir siire harcanmaktadir. Bilgisayar destekli timor tespit ve boliitleme uygulamalari hem
patologlarin is yikiinii azaltacak hem de hizli sonug verecektir. Bu tez calismasinin hedefi
bilgisayar destekli derin 6grenme mimarisini kullanarak histopatolojik goriintulerde tumor

tespit ve boliitlenmesinin yapilmasidir.

Histopatolojik gorunti veri kiimesi igin timor tespit ve boliitleme problemlerine
yonelik derin ESA tabanli ¢6ziimler sunulmustur. Boliim3’te mevcut glncel nesne tespit ve
bolitleme mimarilerinin (Faster RCNN ve Mask RCNN) Camelyonl6 TSG’lerinden
olusturulan veri kiimesi kullanilarak test islemleri gerceklestirilmistir. Yapilan ¢alismada
timor tespitinde basarili olan bir algoritma (HMS&MIT) ile kiyaslanmasi yapilmistir.
Ayni zamanda TSG’lerinin farkli ¢6ziiniirliik seviyeleri ve goriintii boyutlar1 ile deneysel

caligmalar yapilmistir.

B6lim 4, Bo6lim 5 ve BOlUm 6 da gelistirilen 6zgiin hibrit boliitleme algoritmalari
aciklanmistir. Bolim 4’te, GCN [74], derin denetim [24], [37], NLM [101], ve APNB
[102] modallerini iceren yeni bir boélitleme mimarisi onerilmektedir. TSG’lerin 3.
seviyesinden c¢alisan bu mimari, yiiksek parametre uzayimna sahip glncel bolutleme
mimarilerinden daha hizl egitildigi gériilmiistiir. Ornegin 10 devir boyunca yapilan egitim
sonucunda énerilen agmn en iyi performans sagladigi goriilmiistiir. Onerilen agm basarisi,
yerel 6zellikten global bagimliliklar modelleme yeteneginden kaynaklanmaktadir. Ileriye
doniik calismalar ic¢in, Onerilen ag farkli veri setleri i¢in kullanilabilir. Bu sekilde,
yontemin giirbiizliigii daha fazla veri kiimesi kullanilarak degerlendirilebilir. Bu ¢alismada
gelistirilen ag i¢in herhangi bir omurga modeli kullanilmamistir. Gelecek calismalar igin
on egitimli giincel ESA modelleri omurga olarak kullanilabilir ve agin performansi

degerlendirilebilir.
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Boliim 5’te histopatolojik goriintiilerde timdr boliitlenmesi igin hibrit bir kodlayici-
kod-¢oziici ESA (MSRSegNet) ag modeli onerilmistir. Klasik boliitleme aglarinin aksine,
onerilen agin iki farkli 6zelligi bulunmaktadir. 1) Kodlayicit bdliimiinde bugiine kadar
boliitleme islemi icin kullanilmamis bloklar (MSRB) yerlestirilmistir. 2) Kodlayict
boliimiindeki ozellikler iki farkli yolla kod-¢0zlicU boliimiine aktarilmaktadir. GOruntu
¢cozlinlrliiglinii  artirmak i¢in kullanilan MSRB, Onerilen bdliitleme agina entegre
edilmistir. Bu blok goriintiiniin yerel/global bilgilerinin yakalanmasini saglamaktadir.
Onerilen agda art arda kullamlan MSRB’lerin ¢ikis dzellikleri bir darbogaz katmaninda
toplanmaktadir. Darbogaz katmanimnin ¢ikisi kod-¢oziici boliimiine giris  olarak
verilmektedir. Kod-¢oziicii boliim, tiimdr olasilik maskesini iiretmektedir. Onerilen agin
bilesenlerinin, ag iizerindeki etkilerini 6lgmek i¢in bir dizi deneysel ¢alisma yapilmistir. Bu
calismalarda en yiiksek performans saglayan ag modeli (MSRSegNet V2), gincel
boliitleme aglar ile kiyaslamada kullanilmistir. Kiyaslama sonuglari, 6nerilen agin diisiik
parametre uzayina sahip olmasina ragmen giincel boliitleme aglariyla benzer performans
araligina sahip sonuglar elde ettigi gézlenmistir. Ayn1 zamanda aglarin ortalama goriintii
boliitleme hizlar1 incelendiginde onerilen agin hizli oldugu tespit edilmistir. Gelecek

caligsma i¢in farkli veri setleri kullanilarak 6nerilen agin basar1 oran1 degerlendirilebilir.

Bolim 6’da son zamanlarda derin ag modellerinde siklikla kullanilan dikkat
mekanizmasinin timar boliitleme mimarisinde kullanimini saglayan yeni bir hibrit modeli
gelistirilmistir. Cok olcekli bu ag modelinin belli 6lgekteki Oznitelik haritalar1 dikkat
mekanizmalarinda gegirilerek, goriintiiniin global ve yerel baglamlar1 elde edilmistir.
Piramit seviyeli yapiya sahip bu mimari kodlayici ve kod-¢oziicii kisimlara sahiptir.
Onerilen boliitleme mimarisi, KDM kullanarak doku bdlgelerini belirlemekte ve SKM
yardimiyla smir hatlarinin  keskinlestirilmesini  saglamaktadir. Global ve yerel
Ozniteliklerin net bir sekilde c¢ikarilmasi sonucu, derin denetim teknigiyle bu bilgiler
birlikte degerlendirilmis ve histopatolojik doku goériintiilerinin béliitlenmesi saglanmistir.
Sunulan mimarinin boliitleme performansinin anlagilabilmesi icin literatiirde yaygin bir
sekilde kullanilan boliitleme aglar1 (Deeplabv3+, SegNet, U-Net) kullanilmistir. Elde
edilen bolutleme sonuglart degerlendirildiginde onerilen mimarinin oldukca mit verici
boliitleme sonuglar1 sagladigi goriilmiistir (%71,5 mloU ve %86,4 PA). Bu basarinin
arkasindaki nedenin, global ve yerel Ozelliklerin dogru bir sekilde elde edilmesi ve
boliitleme karar1 verilirken her iki bilginin birlikte degerlendirilmesi oldugu

diisiiniilmektedir. Onerilen boliitleme ag1 TSG’lerinden alman goriintiilerde test edilmistir.
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Gelecek calismalarda TSG tamamu iizerinde test edilmesi hedeflenmistir. TSG’lerinin
boyutunun biiyiik olmasinda dolay1 kullanilacak yontemin hizli ve dogru sonu¢ vermesi
cok Onemlidir. Gelistirilen boliitleme ag1 tasarlanirken, az sayida parametre kullanarak

hizl1 sonu¢ alinmasi amag¢lanmistir.
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