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Histopatolojik Görüntü bölütlenme alanı doygun bir literatüre sahipken, Evrişimsel 

Sinir Ağlarının (ESA) hayatımıza girmesi, motorize mikroskoplarla hasta doku 

yüzeylerinin yüksek çözünürlükte Tüm Slayt Görüntülerinin (TSG) elde edilmesi ve kanser 

enstitüleri tarafından etiketlenmiş büyük veri kümelerinin açık erişime sunulması, 

araştırmacıları klasik bölütleme algoritmalarından çok daha doğru sonuçlar üretebilen 

güncel ESA mimarilerini keşfetmeye sevk etmiştir. Meme lenf düğümlerinde meydana 

gelen kanserli dokuların doğru tespiti, hastalığın hangi evrede olduğunun belirlenmesinde 

ve uygun tedavi yönteminin planlanmasında önemli rol oynamaktadır. Ancak hastanın lenf 

düğümlerinden alınan doku örneklerinin boyama prosedürlerindeki farklılıklar, 

görüntüleme cihazının ve çekim formatının farklı oluşu, dokunun çok farklı şekil, renk ve 

yapılara sahip olması gibi zorluklar bölütleme işlemini zorlaştırmaktadır. 

Mevcut ESA mimarileri (Faster RCNN ve Mask RCNN) nesne tespit ve 

bölütlenmesinde büyük başarı göstermiştir. ESA’ların ana fikri evrişim ve ortaklama 

katmanlarını kullanarak görüntüdeki genel desenleri (ayırt edici özellikleri) aşamalı olarak 

ortaya çıkarmaktır. Evrişim katmanları, yerel filtre sonuçlarını birleştirerek gösterim 

kabiliyeti yüksek öznitelikler üretmeyi amaçlar. Ortaklama katmanı üretilen öznitelikleri 

özetleyerek veri boyutunun küçülmesini sağlar. Her iki katmanın yerel görüntü alanlarında 

çalıştığı görülmektedir. Yerel bağlama odaklanan bu mimariler görüntüdeki global bağlam 

bilgisini yeterince kullanamaz. Bu tez çalışmasında, histopatolojik görüntülerin 

bölütlenmesinde yerel ve global bağlam bilgilerini birlikte kullanabilen hibrit ESA 

mimarileri geliştirilmiştir.  

ESA mimarilerine global bağlamı yakalayabilme kabiliyetini kazandırabilmek için 

yerel-olmayan ağ (non-local network) modülü kullanılmıştır. Bu modül çok ölçekli ağ 

modeliyle birleştirilerek, düşük parametre uzayına sahip bir bölütleme mimarisi 

geliştirilmiştir. Bu mimariye, görüntüdeki nesnelerin sınır hatlarında iyileştirmeyi sağlayan 

sınır keskinleştirme modülü eklenmiş ve maliyet hesaplamasında derin denetim tekniğinin 

(orta katman çıktılarının maliyet fonksiyonuna dahil edilmesi) kullanımı sağlanmıştır. 

Önerilen hibrit mimarinin başarımı birçok farklı deneysel çalışmayla test edilmiştir. 

Yapılan deneysel çalışmalar sonucunda, mevcut ESA mimarileriyle elde edilen bölütleme 

sonuçlarına önerilen mimariyle daha hızlı ulaşılabildiği görülmüştür. 

Diğer bir çalışma, çözünürlük artırmak amacıyla geliştirilen çok ölçekli artık blok 

(Multi-Scale Residual Block, MSRB) yaklaşımının bölütleme probleminde kullanılmasını 
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içermektedir. MSRB mimarisi iki kısımdan oluşmaktadır. Birinci kısım girdinin çok 

ölçekli özelliklerini elde ederken, ikinci kısım artık öznitelik haritasını üretmektedir. Her 

iki özniteliğin birleşimiyle yüksek çözünürlükte görüntüler üretilebilmektedir. Bu 

kabiliyetin bölütleme mimarisine entegrasyonu aşamasında ilk olarak bölütleme için uygun 

çekirdek (kernel) boyutu tespiti yapılmıştır. Belirlenen çekirdek boyutlu mimariye Atrous 

Uzaysal Piramit Ortaklama (Atrous Spatial Pyramid Pooling, ASPP) modülünün etkisi 

araştırılmıştır. Düşük hiperparametre sayısına sahip mimarinin yüksek bölütleme başarımı 

sergilediğini 𝑚𝐼𝑜𝑈 ölçütü incelenerek görülmüştür. 

Son olarak dikkat mekanizmalarının bölütleme doğruluğu üzerindeki etkisi 

incelenmiştir.  Geliştirilen bölütleme mimarileri çok ölçekli bir yapıya sahip olduğu için 

dikkat mekanizmaları her ölçeğe ayrı uygulanmıştır. Böylece mimari tarafından elde edilen 

yerel ve global bağlam bilgilerinde odaklanılacak bölgenin vurgulanması, arka planın 

baskınlaştırılması sağlanarak belirli bir bölgeye dikkatin çekilmesi sağlanmıştır. Önceki 

mimarilerde olduğu gibi parametre uzayının düşük tutulmasıyla bölütleme işleminin hızlı 

olması hedeflenmiştir. Elde edilen başarım sonuçları mevcut bölütleme mimarileriyle 

kıyaslanmıştır. 

Sonuç olarak, meme kanseri tespiti alanında histopatolojik görüntülerin daha hızlı 

ve daha doğru bölütlenmesi için literatüre üç farklı mimari kazandırılmıştır. 
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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. 
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 GİRİŞ 

Meme kanseri, dünya çapında kanserden dolayı ölüm oranlarının en yükseğine 

(100.000'de 13) sahiptir [1]. Kadınlarda görülen kanserlerin %25’i meme kanseridir [2]. 

Dünya Sağlık Örgütünün (DSÖ) verilerine göre dünyada yaklaşık 2,1 milyon kadın bu 

hastalıktan etkilenmektedir. Türkiye, meme kanserinin en çok görüldüğü ülkeler 

sıralamasında ilk 20’nin dışında kalmasına rağmen Sağlık Bakanlığı Halk Sağlığı Genel 

Müdürlüğü 2014 yılı verilerine göre teşhis edilen kanser türleri arasında 25.5 ile meme 

kanseri ilk sırada yer almaktadır  [3]. Meme kanseri, süt bezleri veya sütü meme başına 

kadar aktaran süt kanallarını döşeyen hücrelerin arasında kontrolsüz bir şekilde çoğalan 

tümöral oluşumdur. 

Meme kanserinin erken teşhisi, tümörün kan ve lenf yolu ile diğer organlara 

yayılmadan tanının konmasıdır. Hastalığın erken teşhisi tedavideki başarım oranını 

yükselttiği ve ölüm oranlarını düşürmesi bakımından oldukça önemlidir [4]. Tedavi süreci 

genellikle kişinin sağlığındaki değişimi farketmesi ve doktora başvurmasıyla başlar. Meme 

kanseri hastalığındaki risk faktörleri aşağıda listelenmektedir: 

• Kadın olmak. 

• Yaş ilerledikçe görülme riski artar. 

• Genetik yatkınlık. 

• Beyaz tenli kadınlar, esmer tenli kadınlara göre daha fazla risk altındadır. 

• Stres, alkol ve sigara riski artırmaktadır. 

Meme kanserinin birçok türü bulunmaktadır. Genellikle iki ana başlık altında 

toplanmaktadır. Bunlar duktal karsinom ve lobüler karsinomadır. Duktal karsinom, meme 

süt kanallarını döşeyen hücrelerde meydana gelmektedir. Lobüler karsinom ise süt 

bezlerinde bulunan hücrelerde meydana gelmektedir. Yayılım göstermeyen kanser türü 

non-invaziv/in situ, yayılım gösteren türü ise invaziv olarak adlandırılmaktadır. 

Hastalığın teşhis süreci ilk olarak mamografi ve ultrason görüntüleme teknikleri 

kullanılarak başlamaktadır. Manyetik rezonans görüntüleme (Magnetic Resonance 

Imaging, MRI) yüksek riskli kadınlarda etkili bir şekilde kullanılmaktadır [5], [6]. Bu 
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yöntemler hastalığın tespitinde kullanılan birincil tekniklerdir ve hiçbiri yüzde yüz 

doğruluk vermez. Şayet şüpheli bir doku veya tümör varsa teşhisi doğrulamak için hastaya 

biyopsi uygulanır. Alınan dokuyla beraber hastalığın yayılımını takip etmek için hastanın 

meme çevresinde bulunan lenf düğümleride alınır. Lenf düğümleri lenfatik sistemin 

parçası olan küçük, yuvarlak doku kümeleridir. Lenf düğümleri belirli bir vücut 

bölgesinden gelen lenf sıvısının filtre edilmesinden sorumludurlar. Gruplar halinde her 

organ veya vücut bölgesi içinde bulunurlar. Cerrahi yöntemle alınan meme lenf düğümleri 

incelenmesi için patolojiye gönderilir. Şekil 1.1’de meme çevresindeki lenf düğümleri ve 

lenf damarları gösterilmektedir [7]. 

 

Şekil 1.1 : Meme çevresine yerleşmiş lenf düğümleri ve lenf damarları gösterilmektedir 

 Tezin Organizasyonu 

Tez çalışmasının birinci bölümünde, tez hakkında temel bilgiler verilmiştir. Diğer 

bölümlerin organizasyonu aşağıda sunulmuştur: 

Bölüm 2’de, meme lenf düğüm H&E histolojik boyanmış görüntüleri kullanılarak 

yapılan çalışmaların geniş bir literatür taraması yapılarak uygulanan yöntemler hakkında 

bilgi verilmiştir. 

Bölüm 3’te, görüntüde nesne tespit (Faster RCNN) ve bölütleme (Mask RCNN) 

derin öğrenme mimarileri kullanılarak TSG’lerinde tümör tespit ve bölütleme çalışması 

yapılmıştır. 
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Bölüm 4’de, NLN modülü çok ölçekli derin öğrenme mimarisi kullanarak 

bölütleme yapan özgün bir hibrit ağ sunulmaktadır. 

Bölüm 5’te, görüntünün yerel bağlamlarını elde etmek için görüntü çözünürlüğünü 

artırmak için geliştirilen MSRB, bölütleme işlemi yapmak için geliştirilen derin öğrenme 

ağına entegre edilerek özgün bir hibrit bölütleme ağ sunulmaktadır. 

Bölüm 6’da, dikkat mekanizması çok ölçekli derin öğrenme ağ mimarisi ile entegre 

edilerek düşük parametre uzayına sahip özgün hibrit bölütleme ağı tanıtılmıştır. 

Bölüm 7’de, tezin temel katkılarını ve bulgularını özetlemekte ve çalışmanın 

sonuçlarını detaylı olarak tartışmaktadır. Ayrıca, bölüm tezle ilgili nihai sonuçlar 

çıkarmakta ve gelecekteki araştırma fırsatları ana hatlarıyla ortaya konmaktadır. 
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 Patoloji 

Kanser teşhis doğruluğu ve uygun tedavi sürecinin başlatılması oldukça önemlidir.  

Hastalığın teşhisi için yaygın olarak kullanılan yöntem, meme doku kesitlerinin mikroskop 

altında dikkatli bir şekilde patolog tarafından incelenmesidir. Doku kesitlerinin 

hazırlanması için bir takım özel prosedürler uygulanmaktadır. İlk adım olarak, incelenme 

için vücuttan çıkarılan dokunun toplanması gerekmektedir. Dokunun korunması için 

sabitleştirici (fiksasyon) uygulanır. Tespit işleminde dokuyu olabildiğince hızlı ve 

bozmadan stabil hale getirilmesi gerekmektedir. Bir sonraki adımda dokular parafinizasyon 

işlemine tabi tutulur. Parafin özelliğine bağlı olarak 58-65 oC sıcaklıkta doku parafin içinde 

en az 2 saat bekletilir. Mikrotom olarak adlandırılan dilimleyici alet kullanılarak içerisinde 

doku bulunan parafin blok dilimlenir. Çok ince olan bu dilimler (3-5 µm) cam slaytlar 

(lam) üzerine monte edilir. Son olarak farklı doku yapılarını ve hücresel özellikleri 

vurgulamak için doku kesitleri boyanmaktadır. Bu işlemlerin tamamı patoloji 

laboratuvarlarında yapılmaktadır. Bütün işlemler bittikten sonra patologlar tarafından 

örneklerin değerlendirmesi gerekmektedir. Doku hazırlanması sürecinde en önemli adım 

boyamadır. Çünkü doku hücreleri renksiz ve transparandır. Doku birleşimlerin birbirinde 

açık bir şekilde ayırılması boyama işlemi ile gerçekleşmektedir. Histolojide en sık 

kullanılan Hematoksilen & Eozin (H&E) boya bu işlem için kullanılmaktadır. 

Hematoksilen hücrelilerin çekirdekleri mavi, Eozin ise sitoplazma olarak adlandırılan ve 

çekirdeği saran kısımları kırmızı-pembe renklerle boyar. Şekil 1.2’de H&E boyalı doku 

örnekleri gösterilmektedir. Tümörlü bölge kırmızı çerçeve içine alınmıştır. 

 

Şekil 1.2 : H&E boyalı doku örnekleri 
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Meme dokularının histopatolojik analizi H&E boyalı örneklerin dikkatli bir şeklide 

incelenmesi ile başlar. Patologlar hastalığı sınıflandırılmasında çekirdeklerin morfometrik 

özeliklerini, hücre ve doku bezlerinin modellerini incelerler. Doku inceleme işlemi 

zahmetli ve zaman alıcıdır. Aynı zamanda zordur, çünkü farklı patolojik kriterler, 

patologlar arasında bile bazen fikir farklılıklarına neden olmaktadır. 

 Tüm Slayt Görüntüleme 

Son yıllarda, histopatolojik doku içeren slaytlar özel tarayıcılar (dijital slayt 

tarayıcıları) yardımıyla taranarak yüksek kaliteli dijital slayt görüntüleri üretilmektedir. 

Yüksek çözünürlüğe sahip bu görüntülere Tüm Slayt Görüntüsü (TSG) olarak 

adlandırılmaktadır. TSG’leri elde etmek için kullanılan tarayıcılar 20x ve 40x büyütme 

oranlarına sahiptirler. Bir piksel başına büyütme oranına göre sırasıyla 0.50µm ile 0.25µm 

doku alanı düşmektedir [8].  

TSG çoklu çözünürlüğe sahip piramit yapıdadır. Şekil 1.3’de örnek bir TSG 

gösterilmektedir [9]. Şekilde görüldüğü gibi bu görüntüler orijinal görüntünün birden fazla 

alt-örneklenmiş versiyonunu içermektedir. Genel olarak görüntüler 8 farklı çözünürlük 

seviyesine sahiptir. En üst seviye 7. en alt seviye ise 0. seviye olarak adlandırılmaktadır. 0. 

seviye en yüksek çözünürlüktedir. 

 

Şekil 1.3 : TSG piramit yapısı [10] 

TSG’lerinin dijital olması, mikroskobik numunelerin başkalarıyla kolayca 

paylaşılmasına olanak sağlamaktadır. Geleneksel numunelerden farklı olarak, TSG’ler 

zamanla bozulmazlar. Eksiksiz histolojik bölümler içerir ve izleyicinin, örneğin tek tek 

hücreler ve hücre altı yapıları gibi yüksek düzeyde ayrıntıları görmek için yakınlaştırma 
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olanağına sahiptirler. Başka bir deyişle, TSG’ler, kuşbakışı görünümünden en detaylı 

görünüme kadar farklı büyütme oranlarında incelenebilmektedir. 

Yüksek boyutlarından dolayı standart görüntü araçları ile görüntülenemeyen 

TSG’ler özel yazılımlar (ASAP) kullanılarak incelenmektedir. Standart görüntüleme 

araçları, genellikle RAM’e rahatça sıkıştırılabilen görüntüler için tasarlanmıştır. TSG’lerin 

boyutları genellikle RAM boyutlarını aşar ve sıkıştırılmamışken onlarca GB yer işgal eder. 

TSG için kullanılan dosya biçimleri, sektörde çok az standartlaşma ile veya hiç 

standartlaşma olmadan geliştirilmiştir. Birçok TSG tarayıcısı, dosyaları okumak ve analiz 

etmek için benzersiz yazılım çözümlerine bağımlı olan özel dosya formatlarını 

geliştirmiştir [10]. Farklı tarayıcı markaları çeşitli dosya formatları kullanmaktadırlar. 

Örneğin, TIFF (Philips, Hollanda), SVS (Aperio Technologies, ABD), NDPID 

(Hamamatsu Photonics, Japonya) gibi dosya formatları vardır. Birçok akademik ve 

endüstriyel kuruluş TSG’leri okumak ve analiz etmek için C programlama diliyle 

geliştirilmiş Openslide kütüphanesini kullanır. Bu kütüphane piramit seviyeli görüntülere 

hızlı erişim imkanı sağlar [11]. 

TSG’ler hızlı görüntü alma, veri depolama, deneyler boyunca tekrarlanabilir veri 

analizleri, kolay ve anında veri paylaşımı ve son olarak otomatik analizler yapmaya olanak 

sağlamaktadır [12]. İlk zamanlarda TSG’ler klinik eğitimde, uzaktan teşhis, arşiv 

vakalarının anında kullanılabilirliği ve uzman patologlarla istişareleri için kullanılmıştır. 

Son yıllarda bilgisayar destekli teşhis ile uzman patologlara yardımcı olması için 

kullanılmaktadır [13]. TSG yorumlama, dikkat gerektiren ve zaman alıcı bir iştir. 

Patoloğun gözünden kaçabilen durumların oluşması mümkündür. Şayet bilgisayar 

desteklik yardım geliştirilirse, tam anlamıyla dijital patoloji amacına ulaşmış olacaktır.  

 Histopatoloji İçin Bilgisayar Destekli Tanı 

Histopatoloji, biyopsi yada özel işlemlerde alına dokunun cam slaytlar üzerinde 

sabitlenerek mikroskop altında hastalığın belirtilerinin incelenmesine denilmektedir [14]. 

Bilgisayar Destekli Tanı (BDT) doktorların medikal görüntü yorumlamasına yardımcı 

olmak amacıyla geliştirilmiştir. 1950’lerin sonlarında modern bilgisayarların başlangıcında 

çeşitli alanlardaki araştırmacılar BDT sistemlerinin oluşturma olasılığını araştırmaya 

başladılar. İlk BDT sistemleri, karar verme süreçlerini yönlendirmek için akış şemaları, 

istatistiksel örüntü eşleme, olasılık teorisi gibi bilgi temelleri kullanmıştır [15]. 
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Histopatolojik görüntüler için görüntülerde tümörlü ve normal dokuyu ayıran bir 

BDT sistem örnek verilebilir. BDT’nin patolojiye dahil edilmesi doku dijitalleşmesinin 

değerli bir adım haline getirecektir. Patologdan önce görüntü taranması ve sınıflandırması 

yapan bir sistem uzmanların iş yükünü hafifletecektir. 

 Tezin Amaç ve Hedefleri 

Bu tezin amacı, H&E boyalı histopatolojik meme lenf düğüm görüntülerinin (TSG) 

derin öğrenme alanındaki en güncel tekniklerle analiz edilmesi ve tanı/teşhis 

doğruluklarının iyileştirilmesi için yeni algoritmalar geliştirmektir.  Klasik tekil 

görüntülerden farklı olarak çoklu ve seviyeli yapılara sahip TSG’ler için yapay öğrenme 

yöntemlerinin avantajlarını kullanmaktır. Bahsedilen amaçlar doğrultusunda TSG’ler de 

tümörün otomatik tespiti ve bölütlenmesi hedeflenmiştir.  

 Tezde Sunulan Bilimsel Katkılar 

Tezin yaygın etkileri akademik olarak ele alınmıştır. Gerçekleştirilen bilimsel 

yayınlar aşağıda listelenmektedir:  

• Uluslararası konferans (INES-2017): Bu çalışmada, modelleme yaklaşımıyla 

histopatolojik görüntülerden mühendislik gösterimleri çıkarılarak öznitelik 

vektörleri oluşturulmuştur. Öznitelik vektörleri Yapay Sinir Ağları (YSA), Rassal 

Orman (RO) ve Destek Vektör Makinaları (DVM) ile sınıflandırıcıları kullanılarak, 

sınıflandırıcı kıyaslaması yapılmıştır [16]. 

• Uluslararası konferans (ICTACSE-2017): Bu çalışmada, histopatolojik görüntülerin 

yerel ikili örüntüler (Local Binary Pattern, LBP) ve farklı versiyonlarını öznitelik 

vektörleri oluşturulmuştur. YSA ile tümör ve normal doku sınıflandırması 

yapılmıştır [17]. 

• Ulusal dergi yayını (TR-Dizini): Bu çalışmada, histopatolojik görüntülerde tümör 

tespiti ve bölütlemesi işlemi güncel bölütleme ve tespit sistemleri kullanılarak 

yapılmıştır (Gönderildi).  

• Uluslararası dergi yayını (SCI): Bu çalışmada, hibrit bölütleme ağı histopatolojik 

görüntülerde tümör bölütlemesi için geliştirilmiştir. Yerel olmayan ağ (non-local 

network, NLN) modülü geliştirilen ağa entegre edilmiştir [18]. 
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• Uluslararası dergi yayını (SCI): Bu çalışmada, geliştirilen hibrit bölütleme ağına 

MSRB kullanılarak özgün mimarisi ile histopatolojik görüntülerde tümör 

bölütlemesi yapılmıştır. Geliştirilen ağ, güncel bölütleme ağları ile yapılan deneysel 

çalışmalar kıyaslamalı bir şekilde verilmektedir (Gönderildi). 

• Uluslararası dergi yayını (SCI): Bu çalışmada, hibrit bölütleme ağı histopatolojik 

görüntülerde tümör bölütlemesi için geliştirilmiştir. Geliştirilen ağ, güncel 

bölütleme ağları ile yapılan deneysel çalışmalar kıyaslamalı bir şekilde 

verilmektedir (Gönderildi). 
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 HİSTOPATOLOJİK GÖRÜNTÜLERLE YAPILAN ÇALIŞMALAR 

 Çalışmaların Gruplandırılması 

Patoloji görüntülerini bilgisayar teknikleri ile yorumlayan görüntü analizi, çok 

çeşitli patoloji problemlerini çözmek için güçlü bir araç haline gelmektedir. Yapılan 

çalışmalar, manuel analizlerdeki öznelliğin önüne geçerek, patologların iş yükünü büyük 

ölçüde azaltma potansiyeline sahip olduğunu göstermiştir. 

Biyolojik heterojenlik ve teknik çeşitlilikten (doku hazırlanırken uygulanan 

teknikler) dolayı histopatolojik görüntülerle çalışmak ve bu görüntülerin yorumlanması 

zordur. Manuel analiz sonuçları, deneyimli patologlar arasında bile fikir farklılıklarına 

neden olmaktadır. Nükleik sınıflandırma çalışmasında, beş patolog arasında nükleotid 

normal veya anormal sınıflandırma %42 anlaşmazlık olduğunu bildirmiştir [19]. Bir diğer 

çalışmada meme kanser H&E görüntülerinde mitotik nükleik tespitinde ise patologlar 

arasında orta düzeyden bir fikir birliği sağlanmıştır [20]. Fikir uyuşmazlığı yanlış bir 

değerlendirmeye neden olabilmektedir. 

Patolojik görüntüler çok sayıda hücre, çeşitli doku yapıları ve farklı hücre türleri 

içerdikleri için analizleri yoğun bir emek gerektirmektedir. Bu nedenlerden, dijital 

patolojik görüntüleri analiz etmek için otomatik, etkili ve verimli yöntemler bulmak 

gerekmektedir. Farklı patolojik problemlerin çözümü için çalışmalar yapılmaktadır. 

Bunlara antikor ölçme, nesne bölütlenmesi, mitos tespiti, kanserli (tümörlü) doku tespiti, 

kanser çeşidinin belirlenmesi, hastalığın evrelendirilmesi gibi örnekler verilebilir. Bu 

çalışmaları kabaca üç grupta toplayabiliriz; 

Grup-1: Histopatolojik görüntülerde belirli yapıların (hücre çekirdeği, sitoplazması 

ve mitoz) tespiti ve sınıflandırması [21], [22], [23], [24], [25], [26]. 

Grup-2: Histopatolojik görüntüleri lezyon tipine ve derecesine göre sınıflandırmak. 

Örneğin meme kanserinin insito ya da invazi olduğunu belirten çalışmalar [27], 

[28], [29], [30]. 

Grup-3: Hastalık derecesinin belirlenmesi [31], [32],[33], [34]. 
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Yapay Öğrenme tekniklerinden olan denetimli ve denetimsiz öğrenme algoritmaları 

medikal görüntüleme uygulamalarında sıklıkla kullanılmaktadır. BDT sistemlerinin çoğu 

yapay öğrenme tekniklerini kullanır. Bu teknikler, nöroblastom için stroma sınıflandırması 

[35], pankreas tümör hücre çekirdeklerinin saptanması [36], akciğer kanser hücrelerinin 

gelişimini tahmin etme [37] gibi birçok farklı hastalığın tespit ve sınıflandırılmasında 

yaygın bir şekilde kullanılmaktadır. 

 Çalışmalarda Kullanılan Yöntemler 

Tıbbi görüntü analizi çalışmalarının ilk zamanlarında yeterince etiketlenmiş verinin 

olmaması ve araştırmacıların kendi oluşturduğu veri setlerini kullanmalarından dolayı, 

önerilen yöntemlerin performanslarını adil bir şekilde kıyaslama olanağı bulunmamaktadır. 

Meme patolojik görüntü analizi için etiketlenmiş veri kümelerinin ortaya çıkması, özellikle 

2016 yılında CAMELYON16 veri kümesinin araştırmacıların kullanımına sunulması, bu 

alanda yapılan çalışma sayısının önemli ölçüde artmasını sağlamıştır.   

Yapılan çalışmalar genel olarak klasik yapay sinir ağları ve güncel derin öğrenme 

mimarileri şeklinde iki başlık altında toplanabilir. Her iki yaklaşımın histopatolojik 

görüntü analiz aşamaları Şekil 2.1’de gösterilmektedir. Buna göre, yapay sinir ağları 

kullanımında, ilk olarak görüntülere önişleme uygulanarak renk normalizasyonu 

sağlanmaktadır [38], [39]. İkinci adımda doku içerisindeki yapılar (nükleik, gland, stroma 

gibi) tespiti ve bölütlenmesi yapılmaktadır. Sonraki adımda yapıyı sınıflandırma işlemi için 

renk, doku veya şekil özellikleri elde edilmektedir. Devamında özellik seçme ve belirlenen 

özelliklerin boyut indirgenme uygulanmaktadır. Son adımda ise doğrusal veya doğrusal 

olmayan sınıflandırma yöntemleri kullanılmaktadır. Derin öğrenme yaklaşımında ise ilk 

adımda elde edilen görüntüler, eğitim, test seti olacak şekilde iki gruba ayrılır. Eğitim seti 

kullanılarak ağ eğitilmektedir, test seti ile ağın performansı değerlendirilmektedir. 2. 

adımda veri çoğaltma yöntemleri uygulanmaktadır. Çoğaltma işlemi veri kümesindeki 

görüntülerin kırpma, dolgu, yatay-dikey çevirme, renk ve parlaklık değerleri rastgele 

değiştirilerek uygulanmaktadır. Bu işlemler sayesinde eğitim setindeki veri miktarı 

artırmakta ve algoritmanın aşırı uyum sorunu çözüm sağlanmaktadır. Bir sonraki adımda 

derin öğrenme ağının eğitimi yapılmaktadır. Son adımda ise ağın başarısı 

değerlendirilmektedir. 
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Şekil 2.1 : Histopatolojik görüntülerin yapay öğrenme teknikleriyle analiz aşamaları (sol) 

yapay sinir ağları, (sağ) derin öğrenme 

TSG’nün çoklu çözünürlük yapısı araştırmacıların görüntünün farklı seviyelerinde 

çalışma imkânı tanımaktadır. Bejnordi ve ark. tümörlü bölge tespitinde görüntünün farklı 

seviyelerinde süper piksel uygulayarak bölütleme yapmıştır [40]. 

Başka bir çalışmada görüntü içerisindeki biyolojik yapıların doku farklılıklarını 

kullanarak hastalık sınıflandırılması yapılmıştır [41]. Çalışmada gri seviye eş oluşum 

matrisi (Gray Level Co-occurrence Matrix, GLCM), graf çalışma uzunluğu matrisi (Graph 

Run Length Matrix -GRLM) ve euler sayısı gibi doku özellikleri kullanılmıştır.  

Bir başka çalışmada, graf tabanlı kümeleme yöntemi ile gruplandırılan dokuların 

istatiksel özelliklerine göre sınıflandırma yapılmaktadır [42]. TSG’ler büyük boyutlu 

görüntülerdir. Bu görüntüler incelendiğinde görüntünün büyük bir kısmında doku 

bulunmamaktadır. Peikari ve ark. TSG’sünün düşük seviye çözünürlüğünde gereksiz 

alanlardan yani doku içermeyen alanlardan Otsu yöntemi kullanılarak kurtulmaktadır. 

Böylece görüntü analizi için yüksek çözünürlük seviyesinde doku içeren alan boyutu 

küçültmektedir. Aynı zamanda görüntü analizince renk özelliklerine göre doku 

özelliklerinin daha çok belirleyici olduğunu kelime torbası modeli (words of bag model) ile 

ispatlamıştır [43]. Wan ve ark. görüntü analiz çalışmalarında sıklıkla kullanılan yerel ikili 

örüntü (Local Binary Pattern, LBP) ve geliştirdikleri varyasyonunu kullanarak doku 
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sınıflandırması yapmışlardır [29]. Bir başka çalışmada LBP özelliklerine basit görüntü 

özellikleri eklenerek meme kanser dokusunun stroma olgunluğunun otomatik 

sınıflandırması yapılmıştır [28]. Nükleer bölütleme için renk özelliği ve nükleer komşuluk 

istatiksel özelliklerini graf teorisi kullanarak yapmıştır [44]. Tümörün iyi huylu yada kötü 

huylu olduğunu sınıflandırma için Samah ve ark. görüntünün wavelet özelliklerini var olan 

özelliklere ekleyerek en yakın komşuluk sınıflandırıcısı ile sınıflandırmıştır [45]. Bir başka 

çalışma TSG’sünde çözünürlük seviyesinin görüntü analizinde önemli olup olmadığı 

araştırılmıştır. Çalışmada farklı çözünürlük seviyelerinden renk ve doku özellikleri 

toplanarak sınıflandırılmış ve yüksek çözünürlük seviyesinden daha iyi sonuçlar elde 

edildiği gösterilmiştir [46]. 

Derin öğrenme algoritmalarının histopatolojik görüntü analizlerinde iki farklı 

yaklaşımın benimsendiği görülmektedir. İlk yaklaşımda, derin ağlardan elde edilen 

özniteliklerin farklı yapay öğrenme teknikleriyle birlikte kullanıldığı çalışmalardır. 

Örneğin Gupta ve ark. meme kanserine ait histopatolojik görüntüleri sınıflandırmak için 

DenseNet’in her bir blok sonrası evrişim katman özniteliklerini XGboots ile 

değerlendirmiştir [47]. Başka bir çalışma da derin öğrenme sonucunda elde edilen veri 

özellikleri başka yöntemler ile elde edilen özellikler ile beraber kullanılarak sınıflandırma 

yapılmıştır [48]. 

İkinci yöntem ise farklı makine öğrenme tekniklerine başvurmadan sadece derin 

öğrenme algoritmalarının kullanılmasıdır. Giriş verisi ağa verilmekte ve herhangi bir 

önişlem ya da çıkış düzenlemesi yapmadan sonuç elde edilmesidir. Bu özellik derin 

öğrenme algoritmalarının en önemli avantajıdır. Ağa herhangi bir müdahale gereksinimi 

duymadan çıkış elde edilmektedir. 

Derin öğrenme algoritmalarının başarısı büyük miktarda eğitim verisine bağlıdır. 

Bu bağımlılık eleştirilse de algoritmaların başarısı geleneksel yöntemlere göre çok 

yüksektir. Bir çok çalışma bu başarıyı ispatlamaktadır [30], [32], [33], [49]–[54].  

 Bölütleme Çalışmaları 

Bir görüntüyü benzer niteliklere sahip gruplara ayırma işlemine bölütleme 

denilmektedir. Görüntü bölütleme genellikle görüntülerdeki nesneleri ve sınırları tespit için 

kullanılır. İşlem sonucu görüntüdeki her nesne için piksel bazlı bir maske oluşturur. 

Böylece görüntünün anlaşılması ve analiz edilmesi kolaylaşır. Bölütleme, görüntü işleme 
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ve bilgisayar görme alanında önemli bir uygulamadır. Beyin görüntüsünün bölütlenmesi, 

nesne tespiti, insan vücudu bölütlenmesi, yol işaretlerinin tespit ve daha birçok uygulama 

alanında kullanılmaktadır. Bölütleme problemlerini etkili bir şekilde çözmek için etki 

alanına özgü özellikleri kullanılarak çeşitli algoritmalar ve teknikler geliştirilmiştir [55]–

[57]. Özellikle bölütleme işlemi tıbbi görüntü analizinde yaygın olarak kullanılmaktadır 

[58]–[61]. 

Geleneksel tekniklerle bölütleme 

Histopatolojik görüntülerde tümörlü bölgenin hızlı ve doğru bir şekilde tespit 

edilmesi önemli ve zor bir işlemdir. Önemlidir çünkü; kanser hastalığının varlığı, 

tedavisinin nasıl olacağı ve hatta hastanın yaşam süresi hakkında önemli bilgiler sağlar. 

Zordur çünkü; görüntülerde aynı sınıfa ait dokular arasında bile birçok farklılık 

bulunmaktadır. Histopatolojik görüntülerde tümör tespiti konusunda yapılan çalışmalar üç 

gruba ayrılabilir. İlk gruptaki çalışmalar, klasik öznitelik çıkarma yaklaşımlarıyla (Hog, 

CoHog, GLCM, Moments vb.) belirlenen özelliklerin klasik yapay öğrenme teknikleriyle 

YSA, DVM sınıflandırılması yaklaşımını benimsemişlerdir [41], [43], [46], [62], [63]. 

İkinci grup, klasik özniteliklere bir de güncel ESA mimarileriyle elde edilen öznitelikleri 

ekleyerek bölütleme doğruluğunu arttırma yolunu benimsemişlerdir. Kombine edilen 

öznitelikler son katmanda RO, Xgboots, DVM veya YSA kullanılarak sınıflandırılmaktadır 

[27], [47], [48]. Son gruptaki çalışmalar, harici bir yöntem kullanılmaksızın saf Derin 

Evrişimli Sinir Ağları (DESA) yöntemini kullanmışlardır [64]–[69]. Bu yaklaşımda, ağın 

eğitilmesinde büyük miktarda veri kullanıldığı görülmektedir.  

ESA görüntü sınıflandırma alanında yaygın bir kullanıma sahiptir. Bu mimariler 

giriş katmanında aldığı görüntüyü çıkış katmanındaki sınıflara eşleyebilmektedirler. 

İlerleyen zamanlarda evrişimli katmanlarını içeren bu mimariye dekonvolüsyon katmanları 

eklenerek bölütleme problemine çözümler sunulduğu görülmektedir. Tam evrişimli ağ 

(TEA), görüntü bölütlemede kullanılan ilk mimarilerden biridir. Tek ölçekli giriş 

görüntülerini değerlendirebilen TEA mimarisinin düşük bölütleme doğruluğu sağlaması, 

araştırmacıları çok ölçekli yapıları kullanmaya sevk etmiş ve U-Net mimarisinin ortaya 

çıktığı görülmüştür. U-Net, çok ölçekli bir şekilde giriş görüntüsünü kodlamakta ve 

kodlanmış veriyi çözerek bölütleme sonucuna eşleyebilmektedir. Kodlayıcı, farklı 

seviyelerdeki görüntülerden ayırt edici öznitelikleri çıkarır. Kod-çözücü, kademeli olarak 

öznitelikleri birleştirerek bölütleme sonucuna ulaşmayı sağlar [59]. [70] 



14 

Son yıllarda görüntü bölütleme alanında farkı mimarilere sahip derin ağ 

modellerinin geliştirildiği görülmektedir [61], [71]–[73]. Bu çalışmalarla, görüntüdeki 

global bağlamların belirlenmesinin bölütleme performansını pozitif yönde etkilediği ortaya 

çıkarılmıştır. Bu amaçla Peng ve ark. görüntünün global bağlamların ortaya çıkarmak için 

yüksek boyutlu çekirdekli filtreler içeren bir ESA mimarisi önermiştir. [74]. Chen ve ark. 

global bağlamların ortaya çıkarılmasında farklı teknikler geliştirmişlerdir [75]. [76] 

çalışmada ise global bağlamların ortaya çıkarılması için çok ölçekli ESA mimarisi 

kullanılmıştır. Son çalışmalardan biri olan Takikawa ve ark. global bağlam bilgisi elde 

etmede görüntü kenar bilgisinin önemine dikkat çekerek yeni bir mimari önermişlerdir 

[77]. 

Görüntü sınıflandırma mimarileri, görüntüdeki global bağlamlar bir dizi evrişim 

katman filtresi kullanarak çıkarabilirler ve çıkarılan bu öznitelikler sınıflandırma için 

yeterli olabilir. Ancak bölütleme işleminde bundan daha öteye gidilmesi gerekir ve 

görüntüdeki farklı renk ve geometriye sahip yapıların doğru bir şekilde ayrıştırmaya tabi 

tutulması gerekir. Başarılı bir bölütleme için görüntünün global bağlamların yanında yerel 

bilgisinin de çıkarılması ve her iki bilginin birlikte uygun bir değerlendirmeye tabi 

tutulması gereklidir. Bunu göz önüne almayan mimarilerin bölütleme performansları düşük 

çıkacaktır. 

Evrişimsel ağlarla bölütleme 

Derin öğrenme algoritmaları görüntü ile ilgili her alanda kullanılmaktadır. Özellikle 

görüntü bölütlemede geleneksel yöntemleri geride bırakan bir yükselişe sahiptir. İlerleyen 

bölümlerde derin öğrenme yöntemleri kullanılarak bölütme işlemi yapan çalışmalar 

incelenmiştir. 

Derin ögrenme ağları, giriş ve çıkış katmanları birden fazla olan yapay sinir 

ağlarıdır. Yapay sinir ağının temel elemanı yapay nöronlardır. Her bir yapay nöron, 

ağırlıklı girişleri etkinleştirme işlevi (aktivasyon fonskiyonu) ile bir ölçek değeri üretir. 

Nöronların farklı sıralanması (isniflenmesi) ile farklı mimarilere sahip yapay sinir ağları 

üretilmiştir. Örneğin, Otomatik kodlayıcı (Auto-encoder, AE), Kısıtlı Boltzmann Makinesi 

(Restricted Boltzmann Machine, RBM), Tekrarlayan Sinir Ağı (Recurrent Neural Network, 

RNN), ESA, Uzun Kısa Süreli Bellek (Long Short Term Memory, LSTM) ağları gibi [78]. 

Krizhevsky’nin 2012 yılında ESA kullanarak ImageNet (görüntü sınıflandırması) 

yarışmasında büyük bir başarı elde etmiştir [79]. Bu başarı araştırmacıların dikkatini 
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çekmiş ve ESA’ları son on yıldır hızlı bir yükselişe geçirmiştir. Algoritma görüntü verisini 

giriş olarak almakta ve bu görüntü içindeki nesnelere veya görünümlere önem verip, birini 

diğerlerinden ayırabilmektedir. 

Derin öğrenme ağları tıbbi görüntü alanında yapılan bütün çalışmalara nüfuz 

etmektedir  [80]. Bölütleme ağı, tam bağlantılı evrişimli sinir ağının son katmanlarındaki 

bağlantıların çıkartılması ve ağın tamamen evrişim katmanlarından oluşmasıdır [70]. Tam 

bağlantılı evrişimli ağların son katmanları birbirine bağlanarak tek bir çıkış elde edilirken; 

tamamen evrişimli sinir ağlarıyla giriş olarak verilen görüntü boyutunda bölütlenmiş çıkış 

maskesi elde edilebilmektedir. Bölütleme ağlarının başarısı geleneksel bölütleme 

algoritmalarını geride bırakmıştır.  

Bölütleme çalışmalarını etkileyen başka bir ağ ise Unet’tir. Unet kodlayıcı-kod-

çözücü mimarisini kullanılarak geliştirilmiştir. Kodlayıcı, bir giriş görüntüsünün gösterim 

özelliklerini düşük çözünürlüğe düşürerek elde eder. Kod-çözücü, yüksek çözünürlükte 

bölütlenmiş çıkış elde etmek için bu düşük çözünürlüklü özellikleri kullanmaktadır. Aynı 

zamanda Unet, bağlantıyı atlama (skip connection) stratejisini kullanmıştır. Kodlayıcı da 

ilerleyen öznitelik haritalarının çözünürlükleri küçüldükçe görüntünün uzaysal özellikler 

kaybolmaktadır. Atlama bağlantısı, kodlayıcıdan alınan öznitelik haritalarının kod-

çözücünün belli katmanlarına eklenmesi ile görüntünün uzaysal özellikleri kaybolmasının 

engellemek için geliştirilen bir stratejidir [59], [70]. 

ESA’larında kullanılan farklı modüller ve mimariler geliştirilmektedir. Geçitli 

Dikkat mekanizması (Gated Attention Mechanism) ve LSTM bunlardan bazılarıdır. Bu 

yeni moduller ve mimariler görüntü bölütlemelerinde de kullanılmaktadır [60], [77], [81]. 

TSG kullanılarak bölütleme 

TSG’leri piramidal yapısı gereği bölütleme ağlarına giriş olarak verilmesi mümkün 

değildir. TSG’lerinde bölütleme işlemi için ilk olarak kullanılan yöntem Şekil 2.2’de 

verilmektedir. Yöntem de görüntünün en yüksek seviyelerinde yer alan görüntü yamaları 

sınıflandırma ağlarına giriş olarak verilmektedir. Tümörlü alanın bölütlenmesi için tümör 

ya da normal olarak tek bir çıkış elde edilmektedir. Elde edilen sonuçlar birleştirilerek 

görüntünün düşük seviye çözünürlüğünde tümör olasılık haritası (maskesi) 

oluşturulmaktadır [82]–[84]. Takahama ve ark. tümör olasılık maskesini başka bir 

bölütleme ağına giriş verisi olarak vermiştir [71].   
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Başka bir çalışmada ise büyük boyutlu TSG’lerde küçük tümörlü bölgelerin 

yakalanabilmesi için ardışıl bölütleme ağları kullanılan çalışmada, düşük görüntü 

seviyesinden elde edilen olasılık haritası, tümör barındırma bilgisine göre görüntünün üst 

seviyeden bakılmaktadır. 

Diğer bir çalışmada, TSG’nün farklı çözünürlük seviyelerinden bölütlenme 

yapılmış ve nihai sonuç seviye sonuçlarının ortalaması olarak hesaplanmıştır [85]–[87]. 

 

Şekil 2.2 : TSG tümör bölütlenme yöntemi 

Bölütleme veri kümesi: CAMELYON16  

CAMELYON16, histopatolojik görüntülerde tümör tespiti için etiketli TSG 

bilgilerini içeren büyük bir veri kümesidir. International Symposium on Biomedical Image 

(ISBI) tarafından hazırlanan bu veri kümesi, Amerika da bulunan Radboud University 

Medical Center (RUMC) ve University Medical Center Utrecht’den (UMCU) toplam 400 

tane TSG toplanmıştır. İki merkezden toplanan görüntüler iki farklı slayt tarayıcıdan elde 

edilmiştir. RUMC elde edilen görüntüler Pannoramic 250 Flash II 20x lense sahip bir 

tarayıcıdan, UMCU ise NanoZoomer-XR, Hamamatsu Photonics 40x lense sahip 

tarayıcıdan elde edilmiştir. Çizelge 2.1’de bu veri kümesinde yer alan eğitim ve test 

görüntüler hakkında sayısal bilgiler verilmektedir. Veriler eğitim (271) ve test (129) 

faaliyetleri için ayrılmıştır. 

Çizelge 2.1 : CAMELYON16 veri kümesi 

 Normal Tümör Toplam 

Eğitim 160 111 271 

Test 80 49 129 

ISBI’nın amacı, meme kanserli hastadan alınan lenf düğümlerinin histopatolojik 

TSG’lerinde tümör oluşumunu otomatik tespit ve sınıflandırmadır. Uzman patologların 

gözetiminde bütün görüntüler incelenmiş tümörlü alanlar belirtilmiştir. Tümörlü TSG’nün 
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tümör alan bilgilerini içeren XML dosyaları hazırlanmıştır. TSG’ler “tif” uzantılı dosya 

formatında piramit seviyelidir. Tümörlü TSG’nün maske görüntüsünün oluşturulması için 

XML dosyası kullanılmaktadır. Şekil 2.3’de örnek TSG ve maskesi verilmiştir. Şekil 

2.3’de verilen maske içerisindeki beyaz bölge tümörlü alanı göstermektedir. 

 

Şekil 2.3 : Camelyon16’daki örnek bir TSG ve maskesi 

Camelyon16 seviyeli yapıya sahip büyük bir veri kümesidir. Araştırmacılar ilk 

olarak hangi seviyelerde çalışma yapacağına karar verir. Daha sonra belirlenen seviyelerde 

hangi boyutlarda görüntülerin analiz edileceğine karar verilir. Böylece büyük veri 

kümesinin özel bir alt veri kümesi çıkarılır. Tüm eğitim ve test faaliyetlerinde çıkarılan bu 

veri kümesi kullanılarak yeni mimariler geliştirilir. Bu tez çalışmasında da benzer bir 

yaklaşım sergilenmiştir. Farklı amaçlar doğrultusunda yeni mimariler geliştirilmiş ve 

Bölüm 4, 5 ve 6’da sunulmuştur.  

Tez kapsamında önerilen güncel mimariler ve klasik bölütleme yaklaşımlarının 

eğitim ve test faaliyetlerinde kullanılmak üzere veri kümeleri inşa edilmiştir. Veri 

kümelerinin inşasına TSG’nün 7. seviyesinden başlanmaktadır. İlk olarak, bu seviyedeki 

maske yardımıyla bağımsız tümör nesnelerini çerçeveleyen dikdörtgenler bulunmakta ve 

bunlara ait merkez koordinat değerleri, yükseklik ve genişlik bilgileri elde edilmektedir. 

Daha sonra bu bilgilerin 3. seviyesindeki karşılığı hesaplanmaktadır (7-3=4, konum 

bilgileri 24 ile çarpılarak). 3. seviyedeki çerçevelerin yükseklik ve genişlik değerleri 

kontrol edilerek standart boyutlu (512𝑥512) TSG ve maske görüntüleri elde edilip veri 

kümesi hazırlanmaktadır. Bu kontrol işlemi Şekil 2.4’de detaylandırılmaktadır. Buna göre, 

yükseklik ve genişlik değerleri 512’den küçükse nesne standart görüntünün merkezine 

koyulmaktadır. Tümörü çerçeveleyen dikdörtgenin yükseklik veya genişlik değerleri 

512’nin katı olacak şekilde güncellenir ve içerisinden %50’si örtüşecek şekilde örnekleme 

yapılarak standart boyutlu görüntüler elde edilmektedir.  
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Şekil 2.4’de veri kümesi oluşturma işlemi sonucunda elde edilen tümörlü 

görüntüler ve bunlara karşılık gelen maske görüntüleri gösterilmektedir.  

 

Şekil 2.4 : Veri kümesi için görüntü oluşturma  

İlk olarak Camleyon16’dan tümörlü 111 tane TSG’nün maskeleri üretilmiştir. 

TSG’leri ve maskelerinin 3. çözünürlük seviyelerinde 512x512 boyutunda tümör ve 

normal doku içeren histopatolojik görüntü hazırlanmıştır. Toplam 10000 tane görüntünün, 

8000 ağların eğitimi, 2000 testleri için kullanılmıştır. 

512x512 boyutlu görüntüleri içeren bu veri kümesinin evrişimsel ağların eğitim ve 

test faaliyetlerinde kullanılması hafıza sorunlarına neden olabilmektedir. Bu durum göz 

önüne alınarak her bir görüntüden 256x256 boyutlu alt örnekleme yapılarak, hem verinin 

çoğullanması [88] sağlanmakta, hem de boyun indirgendiği için hafıza problemleri 

aşılmaktadır. 

Değerlendirme ölçütleri 

Kesişimin birleşim üzerine oranı (Intersection over Unit- 𝐼𝑜𝑈), bölütlemede 

doğruluğun standart ölçütüdür. Aynı zamanda jaccard indeks olarak bilinmektedir. 

Denklem 2.1’de i. sınıf için IoUi verilmiştir. 𝐺𝑃 (Gerçek Pozitif), doğru sınıflandırılmış 
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pikselleri, 𝑌𝑁 (Yanlış Negatif) doğru sınıflandırılmayan pikselleri, 𝑌𝑃 (Yanlış Pozitif) 

sınıfın pikseli gibi sınıflandırılmış arka plan piksellerini temsil etmektedir. Son olarak 𝑇𝑁 

(Gerçek Negatif), ise arka plan piksellinin doğru sınıflandırılmasıdır [89]. 

𝑚𝐼𝑜𝑈, her sınıfın 𝐼𝑜𝑈’sunun toplamının sınıf sayısına bölünmesiyle elde edilmektedir. 

Denklem 2.2’de verilmiştir. N toplam sınıf sayısıdır. 

𝐼𝑜𝑈𝑖 = 
𝐺𝑃

𝐺𝑃 + 𝑌𝑃 + 𝑌𝑁
 (2.1) 

𝑚𝐼𝑜𝑈 = 
1

𝑁
∑𝐼𝑜𝑈𝑖   (2.2) 

Literatürde kullanılan başka bir ölçüt ise piksel doğruluğudur (Pixel Accuracy, PA). 

Denklem 2.3’de PA verilmektedir. Görüntü bölütleme maskesinde doğru sınıflandırılan 

piksellerin yüzdesidir. 

𝑃𝐴 =  
𝐺𝑃 + 𝐺𝑁

𝐺𝑃 + 𝑌𝑃 + 𝐺𝑁 + 𝑌𝑁
  (2.3) 

 



20 

 KANSERLİ BÖLGE TESPİTİNDE KULLANILAN YAKLAŞIMLAR 

Bu bölümde, nesne tespiti amacıyla geliştirilmiş literatürdeki en meşhur derin 

öğrenme mimarilerinden (Faster RCNN ve Mask RCNN) ve bu mimarilerin Camelyon16 

veri kümesi üzerindeki uygulama sonuçlarından bahsedilmektedir. Ayrıca elde edilen 

uygulama sonuçlarına Camelyon16 yarışmasında dereceye giren HMS&MIT yöntem 

sonuçlarında eklenerek mevcut bölütleme yaklaşımlarının bölütleme başarımları 

değerlendirilmektedir [84]. 

 Faster RCNN 

Daha hızlı bölge tabanlı evrişimli sinir ağı (Faster Region-Based Convolutional 

Neural Network, Faster RCNN) nesne tespitinde kullanılan güncel bir ESA mimarisidir. 

Bu mimarinin temeli Bölge Evrişimli Sinir Ağı (Region Convolutional Neural Network, 

Region-CNN)  ve Hızlı Bölge Evrişimli Sinir Ağı (Fast Region Convolutional Neural 

Network, Fast RCNN) mimarilerine dayanmaktadır [90], [91]. Faster RCNN, önceki 

mimarilerden daha hızlı ve başarılıdır. Şekil 3.1’de mimarinin yapısı verilmektedir. 

 

Şekil 3.1 : Faster RCNN yapısı 
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Mimari, giriş görüntüsünün öznitelik haritasını oluşturmak için derin bir ESA 

(ResNet-50, ResNet-110 gibi) yapısı kullanmaktadır. ESA’nın son katmanları (tam bağlı 

evrişimli katmanlar) ağdan çıkarılmakta ve ESA bir öznitelik çıkartıcı görevini 

görmektedir. Elde edilen öznitelik haritası bölge öneri ağı (Region Proposal Network, 

RPN) adı verilen bir yapıya giriş olarak verilmektedir. RPN yapısı Faster RCNN’ni önceki 

mimarilerden üstün kılan bir birleşendir. Giriş görüntüsü içerisinde nesne içermesi 

muhtemel bölgeler başka bir deyişle ilgili bölgeler (Region of Interest (RoI)) eğitilebilen 

bir ağ (RPN) yapısı ile elde edilmektedir.  

Şekil 3.2’de RPN yapısı verilmektedir. RPN’ye giriş olarak öznitelik haritası 

verilmekte ve RoI önerilerine ait nesnellik (nesne içerme tahmini) skoru ve nesne sınır 

kutu bilgilerini çıkış olarak vermektedir. RPN, RoI’ları önceden tanımlanmış boyutlara 

sahip sabit kutular kullanarak oluşturmaktadır. Bu sabit kutulara bağlantı kutuları (anchor 

boxes) adı verilmektedir. Öznitelik haritasının her bir noktası için bir dizi bağlantı kutusu 

oluşturulmaktadır. Bağlantı kutuları öznitelik haritasına göre tanımlanmasına rağmen, en 

son adımda oluşturulan bağlantı kutuları giriş görüntüsüne oranlanmaktadır. Örneğin, giriş 

görüntüsü 𝑤𝑥ℎ boyutlu ve 𝑟 alt-örnekleme oranı için öznitelik haritası (𝑤/𝑟 )𝑥 (ℎ/𝑟) 

boyutuna sahiptir. Görüntü, 𝑤/𝑟 kat küçültülmektedir. Bağlantı kutusu görüntü ile 

eşleştirilecek ise konum bilgileri 𝑤/𝑟 ile çarpılarak elde edilmektedir.  

 

Şekil 3.2 : Ağ bileşeni 

Bağlantı kutuları, farklı ölçek (128, 256, 512) ve farklı genişlik/yükseklik oranları 

(1:1, 1:2, 2:2) kullanılarak oluşturulmaktadır. Öznitelik haritasının her bir noktası için olası 

tüm boyut ve oran kombinasyonları ile toplam 9 bağlantı kutusu yerleştirilmektedir. Şekil 

3.3’de bağlantı kutuları verilmektedir. 
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Şekil 3.3 : Bağlantı kutuları 

Öznitelik haritasının her bir noktası üzerinden 3x3’lük bir pencere gezdirilmekte ve 

bu bölgelere ait öznitelik vektörleri (3x3x512) elde edilmektedir. Elde edilen öznitelik 

vektörü kullanılarak oluşturulan her bir bağlantı kutusu için nesnellik skoru ve nesne sınır 

kutu bilgileri RPN tarafından üretilmektedir. RPN, bağlantı kutusunu içerisinde nesne var 

mı yok mu durumu bakmaktadır. Üretilen nesnellik skoru, bir sonraki aşamada kötü tahmin 

edilen bağlantı kutularından kurtulmak için kullanılmaktadır. RPN’nin ürettiği başka bir 

çıkış ise bağlantı kutularının sınır kutu bilgileridir. Bu işlem için regresyon 

kullanılmaktadır. 

RPN, ikili sınıflandırma (nesne var mı yok mu) ile tüm bağlantı kutularını iki farklı 

kategoriye ayırarak eğitim yapmaktadır. Bağlantı kutuları referans nesnesiyle 0.5'ten büyük 

bir kesişim (𝐼𝑜𝑈) ile örtüşüyorsa "ön plan" yani pozitif, herhangi bir referans nesnesi ile 

örtüşmeyen veya referans nesneleriyle 0.1 𝐼𝑜𝑈'dan az örtüşenleri “arka plan" yani negatif 

olarak sınıflandırmaktadır. Eğitim esnasında, ön plan ve arka plan bağlantı kutuları 

arasında dengeli bir oran sağlanması için; 256 boyutunda bağlantı kutularından rasgele 

örneklenerek kullanılarak mini yığınlar oluşturulmaktadır.  

RPN, nesne sınır kutu regresyon kaybını hesaplamak için ise yalnızca ön plan 

olarak belirlenen bağlantı kutuları kullanmaktadır. Regresyon hedeflerini hesaplamak için 

ise ön plan ve referansa en yakın 𝐼𝑜𝑈 değerine sahip bağlantı kutuları kullanılmaktadır. 

Kayıp fonksiyonu olarak 𝑠𝑚𝑜𝑡ℎ𝐿1 kullanılmaktadır.  Denklem 3.1’de verilmektedir. 

Ayrıca yeteri kadar ön plan bağlantı kutusu olmadığında referans ile örtüşen en yüksek 

𝐼𝑜𝑈 değerine sahip bağlantı kutuları ön plan şeklinde etiketlenerek eğitimde 

kullanılmaktadır. Denklem 3.2’de RPN toplam kayıp fonksiyonunu vermektedir. 
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𝑠𝑚𝑜𝑡ℎ𝐿1(𝑥) =  { 
0.5𝑥2 𝑒ğ𝑒𝑟 |𝑥| < 1

|𝑥| − 0.5 𝑑𝑖ğ𝑒𝑟
 (3.1) 

𝐿𝑅𝑃𝑁(𝑛𝑖, 𝑡𝑖) = (1/𝑁𝑛𝑒𝑠𝑛𝑒𝑙𝑙𝑖𝑘) ∑𝐿𝑛𝑒𝑠𝑛𝑒𝑙𝑖𝑘 (𝑛𝑖, 𝑛𝑖
∗)

+ (𝜆/𝑁𝑟𝑒𝑔)∑𝑛𝑖
∗𝐿𝑟𝑒𝑔 (𝑡𝑖, 𝑡𝑖

∗) 
(3.2) 

𝐿𝑛𝑒𝑠𝑛𝑒𝑙𝑙𝑖𝑘(𝑛𝑖, 𝑛𝑖
∗) = −1/𝑁∑𝑛𝑖

∗ log(𝑛𝑖) + (1 − 𝑛𝑖
∗) log(1 − 𝑛𝑖) 

𝑖=1

 
(3.3) 

𝐿𝑟𝑒𝑔(𝑡𝑖, 𝑡𝑖
∗) =  ∑ 𝑠𝑚𝑜𝑡ℎ𝐿1(𝑡𝑖 − 𝑡𝑖

∗)

m∈{x,y,w,h}

   
(3.4) 

Denklem 3.2’de 𝑖 bağlantı kutusunun indeksi, 𝑛 nesnellik skoru, 𝑡 tahmin edilen 

sınır kutu konum bilgileri, ∗ referans bilgileri temsil etmektedir. 𝑛𝑖
∗ regresyon terimi 

𝐿𝑟𝑒𝑔 sadece bağlantı kutusunda nesne içermekte ise hesaplanmasını sağlamaktadır. Nesne 

içermediği durumda regresyon hesaplaması yapılmamaktadır.  𝑁𝑛𝑒𝑠𝑛𝑒𝑙𝑙𝑖𝑘  ve 𝑁𝑟𝑒𝑔 

normalleştirme terimleridir. 𝜆 sabiti 10 olarak seçilmiştir, fonksiyonlar arası dengeyi 

sağlamaktadır. 

 𝐿𝑛𝑒𝑠𝑛𝑒𝑙𝑙𝑖𝑘  ikili sınıflandırma için tanımlamış logaritmik kayıp (log loss) 

fonksiyonudur Denklem 3.3’te verilmektedir. 𝐿𝑟𝑒𝑔  sınır kutu regresyon Denklem 3.4’de 

verilmektedir. 

Faster RCNN’nin çıkışında ürettiği nesne sınıfları ve sınır kutularını tespiti için 

gerekli öneri bölgeleri ve konum bilgileri RPN ile elde edilmiştir. Bir sonraki adım RoI 

bilgileri ESA’nın ürettiği öznitelik haritasına göre ölçeklendirilirler. Ölçekleme sonucu, 

RoI’lara ait öznitelik vektörleri farklı boyutlara sahiptirler. RoI öznitelik vektörleri 

maksimum ortaklama ile sabit bir vektör boyutuna getirilmektedirler. Faster RCNN, son 

iki katmanı tam bağlı evrişimli katmanlardır, sabit boyutlu RoI vektörleri ile sınır kutu 

bilgileri giriş olarak almaktadır. Çıkış, görüntü içerisindeki nesnelerin sınıfları ve sınır kutu 

bilgileridir. 

𝐿𝑆𝚤𝑛𝚤𝑓_𝑆𝑘𝑢𝑡𝑢 = 𝐿𝑆𝚤𝑛𝚤𝑓 + 𝐿𝑆𝑘𝑢𝑡𝑢  (3.5) 

𝐿𝑡𝑜𝑝𝑙𝑎𝑚 = 𝐿𝑆𝚤𝑛𝚤𝑓_𝑆𝑘𝑢𝑡𝑢 + 𝐿𝑅𝑃𝑁  (3.6) 
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Denklem 3.5’te Faster RCNN nesne sınıflandırma ve sınır kutu düzenleme için 

toplam kayıp fonksiyonu verilmektedir. 𝐿𝑆𝚤𝑛𝚤𝑓 ve 𝐿𝑆𝑘𝑢𝑡𝑢 fonksiyonları RPN eğitiminde 

kullanılan fonksiyonlar ile aynıdır (Regresyon (𝑠𝑚𝑜𝑡ℎ𝐿1) ve sınıflandırma (logaritmik 

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

Faster RCNN ile eş zamanlı olarak yayınlanan başka bir nesne tespit çalışması; 

Redmon ve ark. uçtan uca tek bir sinir ağı olarak önerdikleri YOLO’dur [92]. Her iki 

yöntemin de bazı benzerlikleri bulunmaktadır. Örneğin, bağlantı kutusu tabanlı bir ağ 

yapısı ve sınır kutuları için regresyon gibi. YOLO'yu Faster RCNN'den ayıran en önemli 

özelliği, sınıflandırma ve sınır kutu regresyonunu aynı anda yapmasıdır. Böylece Faster 

RCNN’den daha hızlı çalışmaktadır. Ancak YOLO küçük ve birbirine yakın nesneleri 

tespit etmekte güçlük çekmektedir [93]. İlgili makalede Faster RCNN’nin YOLO 

mimarisine karşı üstünlüğü ifade edilmektedir. Tıbbi görüntü içinde küçük doku 

bölgelerinin tespiti önem arz ettiği için, bu tez çalışmasında Faster RCNN mimarisi tercih 

edilmiştir.  

 Mask RCNN 

Maskeli alan tabanlı evrişimli sinir ağı (Mask Region-Based Convolutional Neural 

Network, Mask-RCNN), nesne tespit ve anlamsal bölütleme yapan bir mimaridir. Faster 

RCNN’e bölütleme işleminin eklenmesiyle geliştirilmiştir. Mask RCNN, görüntü 

içerisindeki nesnelerin sınıflandırması ve anlamsal maskelerini oluşturmaktadır. Şekil 

3.4’de Mask RCNN algoritmasını taslak görüntüsü verilmektedir [94]. Şekilde Faster 

RCNN mimarisinin RoI önerileri için geliştirdiği RPN yapısı belirtilmektedir.  

 

Şekil 3.4 : Mask RCNN yapısı 
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Mask RCNN mimarisi iki aşamadan oluşmaktadır. Birinci aşama, RPN ile 

RoI’ların tespit edilmesidir. İkinci aşama, nesne sınıf tahmini, sınır kutu regresyonu ve ikili 

maske tahmini yapılmasıdır. RPN, Faster RCNN mimarisin de olduğu gibi giriş olarak 

öznitelik haritası almakta ve nesne içeren bölge önerileri (RoI) ve bölge konum bilgilerini 

vermektedir.  Devamında tekrardan öznitelik haritası kullanılarak RPN’den gelen 

bölgelerin konum bilgileri kullanılarak her bir bölge için sabit boyutlu öznitelik haritası 

oluşturulmaktadır. Mask RCNN mimarisi bu aşamada Faster RCNN’nin kullandığı RoI 

ortaklama katmanı yerine RoIAlign katmanını kullanmaktadır. RoI ortalama katmanı, 

eksik ve yanlış eşleştirme (orantı/ölçekleme) nedeniyle nesnelerin mekânsal bilgiler 

kaybolmaktadır. RoIAlign adı verilen ortaklama yöntemi ile eşleştirme daha doğru yaptığı 

için veri kaybı en aza indirgenmekte ve yüksek doğruluk elde edilmektedir.  

RoIAlign katmanı, RoI ortaklama alt yuvarlamanın neden olduğu konum yanlış 

eşleştirmelerini düzeltmek için tasarlanmıştır. Şekil 3.5’de RoIAlign ile RoI’nun öznitelik 

haritasından özniteliklerinin elde edileceği konum bilgileri hesaplanmaktadır. Devamında 

bölge maksimum ortaklama ile sabit boyutlu öznitelik haritası oluşturulmaktadır. 

Maksimum ortama için kayan nokta değerleri çift doğrusal (bilinear interpolation) yöntemi 

ile hesaplanmaktadır. 

 

Şekil 3.5 : RoIAlign yöntemi 

RoIAling katmanı her bir RoI için sabit uzunluklu öznitelik haritasını çıkış olarak 

vermektedir. Elde edilen çıkışlar Faster RCNN olduğu gibi nesne sınıflandırıcı ve sınır 

kutu regresyonuna giriş olarak verilmektedir. Mask RCNN aynı zamanda bölütleme 

yaptığı için çıkışlar tam bağlı evrişim ağına gönderilerek bölütleme işlemi yapılmaktadır.  



26 

Mask RCNN eğitim aşaması, Faster RCNN ile aynı şekilde gerçekleşmektedir. 

Mimarinin toplam kayıp fonksiyonuna ilave olarak bölütleme kayıp fonksiyonu da 

eklenmektedir. Denklem 3.7’de toplam kayıp fonksiyonu verilmekledir. 

𝐿𝑆𝚤𝑛𝚤𝑓  ve 𝐿𝑆𝑘𝑢𝑡𝑢 Faster R-CNN'deki ile aynıdır. Denklem 3.8’de ise bölütleme kayıp 

fonksiyonu verilmektedir. Ortalama (average) ikili çapraz entropi (Binary Cross-Entropy, 

BCE) kullanılmaktadır. Denklem 3.9’da toplam kayıp (𝐿𝑡𝑜𝑝𝑙𝑎𝑚) fonksiyonu verilmektedir. 

𝐿𝑠𝚤𝑛𝚤𝑓_𝑆𝑘𝑢𝑡𝑢_𝑀𝑎𝑠𝑘𝑒 = 𝐿𝑆𝚤𝑛𝚤𝑓 + 𝐿𝑆𝑘𝑢𝑡𝑢 + 𝐿𝑀𝑎𝑠𝑘𝑒  (3.7) 

𝐿𝑀𝑎𝑠𝑘𝑒 = −
1

𝑚2
∑ [𝑦𝑖𝑗log (𝑦̂𝑖𝑗

𝑘 ) + (1 − 𝑦𝑖𝑗))log (1 − 𝑦̂𝑖𝑗
𝑘 ]

1≤𝑖,𝑗≤𝑚

 
(3.8) 

𝐿𝑡𝑜𝑝𝑙𝑎𝑚 = 𝐿𝑠𝚤𝑛𝚤𝑓_𝑆𝑘𝑢𝑡𝑢_𝑀𝑎𝑠𝑘𝑒 + 𝐿𝑅𝑃𝑁  (3.9) 

Denklem 3.8’da 𝑦𝑖𝑗 , bölge için referans maskesindeki bir pikselin (𝑖, 𝑗) etiketidir; 𝑦̂𝑖𝑗
𝑘  , 

referans 𝑘. sınıfı için öğrenilen maskedeki aynı pikselin tahmin edilen değeridir. 

 HMS&MIT Yöntemi 

Tümörlü ve normal TSG’lerin 0. seviyesinde rastgele 256x256 boyutlarında normal 

ve tümörlü doku parçaları toplanmıştır. Çalışmada 4 milyon dokudan oluşan veri kümesi 

kullanılmıştır (Uygulama aşamasında 3,2 milyon dokudan oluşan veri kümesi 

hazırlanmıştır). Aynı zamanda görüntü verilerine veri çoğaltma teknikleri (rotasyon, 

rastgele çevirme, rastgele kırpma ve RGB’nin her bir renk kanalına rastgele ofsetlerin 

eklenmesi) uygulanmıştır. Orijinal çalışmada boyama normalizasyonu tekniği 

uygulanmıştır, hazırlanan veri kümesine boya normalizasyon tekniği uygulanmamıştır 

[39]. HMS&MIT ekibi çalışmalarında, 22 katmanlı derin öğrenme mimarisi olan 

GoogleNET kullanılmıştır [84]. Elde edilen sonuçlarda yanlış pozitif sayısının fazlalığında 

dolayı, zor olan negatif bölgelerden ilave görüntüler alınıp tekrardan ağın eğitiminde 

kullanılmıştır. Bu yönteme Sert Negatif Madenciliği (Hard Negative Mining, HNM) 

denilmektedir.  

HMS&MIT, slayt tabanlı değerlendirme için, ağın (GoogleNET) çıkışlarından 

oluşturulan olasılık haritasının belli özelliklerini kullanmıştır. Olasılık haritası, TSG’nin 0. 

seviyede alınan 256𝑥256 görüntü sonuçları (tümörlü veya normal olma olasılığı) 
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birleştirilerek, 7. seviyeye denk bir tümör olasılık haritası oluşturulmaktadır. Olasılık 

haritasının, bağlı bölgelerin alanları, eksantrikliği, uzatı (bölge alanının toplam sınırlayıcı 

kutu alanına oranı), sınırlayıcı kutu alanı, ana eksen uzunluğu, bölgenin maksimum, 

ortalama ve minimum olasılık değerleri, sınırlama kutusunun en-boy oranı, dayanıklılık 

(bölge dış çevresinin dışbükey alana oranı) özellikleri toplanmaktadır. RO sınıflandırıcısı 

kullanılarak slayt tabanlı sınıflandırma yapılmıştır. 

Yöntem tümörlü bölge lokalizasyonunun tespit sonuçlarını (lezyon tabanlı) 

değerlendirmek için ise HNM kullanmadan ve HNM kullanılarak oluşturulan olasılık 

haritalarının 0.9 eşik değerine göre oluşan bağlı alanların merkezi ve o alanların toplam 

olasılık değerleri kullanılmıştır. Şekil 3.6’da HMS&MIT geliştirdiği tümör tespit 

yönteminin aşamaları gösterilmektedir [84]. 

 

Şekil 3.6 : HMS&MIT yöntem adımları 

 Camelyon16 Deneysel Çalışması 

Camelyon16 değerlendirme ölçütleri 

ISBI tarafından verilen Camelyon16 veri kümesi için iki iş tanımı yapmıştır. Birinci 

iş tanımı, TSG’nün tümör içerip içermediğine göre sınıflandırılması (slayt tabanlı 

değerlendirme), ikinci iş tanımı ise her bir TSG’de bağımsız tümör bölgelerinin tespitinin 

yapılmasıdır (lezyon tabanlı değerlendirme). 

Slayt tabanlı değerlendirme 

Verilen TSG’nün içinde tümörlü bölge olup olmadığının tespit edilmesi 

gerekmektedir. Bu amaçla, her bir TSG için tümör içerme olasılığı hesaplanmaktadır. 
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Değerlendirme için, Bir Alıcı İşlem Karakteristiği (Receiver Operating Characteristic, 

ROC) eğrisi altında kalan alan ölçüt olarak kabul edilmektedir. Denklem 3.10, 3.11 ve 

3.12’te ROC eğrisinin çizilebilmesi için gerekli denklemler verilmiştir. 

𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙𝚤𝑙𝚤𝑘 =
𝐺𝑒𝑟ç𝑒𝑘 𝑃𝑜𝑧𝑖𝑡𝑖𝑓 (𝐺𝑃)

𝐺𝑒𝑟ç𝑒𝑘 𝑃𝑜𝑧𝑖𝑡𝑖𝑓(𝐺𝑃) + 𝑌𝑎𝑛𝑙𝚤ş 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓 (𝑌𝑁) 
 (3.10) 

Ö𝑧𝑔ü𝑙𝑙ü𝑘 =
𝐺𝑒𝑟ç𝑒𝑘 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓(𝑇𝑁)

𝐺𝑒𝑟ç𝑒𝑘𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓 (𝐺𝑁) + 𝑌𝑎𝑛𝑙𝚤ş 𝑃𝑜𝑧𝑖𝑡𝑖𝑓 (𝑌𝑃)
 (3.11) 

𝑌𝑎𝑛𝑙𝚤ş 𝑃𝑜𝑧𝑖𝑡𝑖𝑓 𝑂𝑟𝑎𝑛𝚤 = 1 − ö𝑧𝑔ü𝑙𝑙ü𝑘 (3.12) 

GP, uygulama sonucu pozitif çıkan gerçek pozitif sayısı; YP, uygulama sonucu 

pozitif çıkan yanlış pozitif sayısı; YN, uygulama sonucu negatif çıkan gerçek pozitif sayısı 

ve GN, uygulama sonucu negatif gerçekte de negatif sayısını belirtmektedirler. ROC 

olasılık eğrisidir, bir yöntemin tanı koyma başarısını belirlemek için kullanılır. Bir ROC 

eğrisi, farklı eşik değerleri için dikey eksen üzerinde gerçek pozitif oranı yani Duyarlılık 

ile yatay eksen üzerinde Yanlış Pozitif Oranı (1-özgüllük) yer almaktadır. Eğrinin altında 

kalan alan (Area Under Curve, AUC) algoritmaların performanslarını değerlendirmek için 

ölçüt olarak kullanılır  [95]. AUC değeri yöntemin sınıfları birbirinde ayırt edebilme 

kabiliyetini temsil eder. Yüksek AUC değeri sahip bir model, sınıflandırma işlemini 

başarılı bir şekilde gerçekleştirmektedir [96]. 

Lezyon tabanlı değerlendirme 

TSG içinde birden fazla sayıda tümörlü bölge bulunması durumunda bunların tespit 

ve lokalizasyonunun yapılması gerekmektedir. Algoritmaların tespit/lokalizasyon 

performans değerlendirmesi Serbest Alıcı Çalışma Karakteristiği (Free-Receiver Operating 

Characteristic, FROC) eğrisi kullanılarak yapılmaktadır. FROC, ROC analizine benzerdir, 

yalnız 𝑥 ekseni Yanlış Pozitif Oranının yerine slayt başına ortalama Yanlış Pozitif sayısı 

kullanılmaktadır. Bu değerlendirmede, tespit edilen bölgenin konumu verilen gerçek 

tümörlü bölge içinde ise, gerçek pozitif olarak kabul edilir. Şayet; 

● Tek bir gerçek tümörlü bölge için birden fazla konum tespit edilmişse, bunlar tek 

bir gerçek pozitif olarak kabul edilmektedir. 

● Gerçek tümörlü bölge dışındaki tespitler yanlış pozitif olarak kabul edilmektedir. 
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FROC eğrisi oluşturulduktan sonra yarışma tarafından belirlenen 6 yanlış pozitif 

oranlarına karşılık gelen Duyarlılık değerlerinin ortalaması algoritmaların başarısını 

değerlendirmek için kullanılmaktadır (Görüntü başına düşen yanlış pozitif oranı 1/4, 1/2, 1, 

2, 4 ve 8) [95]. ISBI, FROC ve AUC değerlendirme ölçütlerinin hesaplanması için gerekli 

kodları Ptyhon ve Matlab dillerinde katılımcılara sunmaktadır. 

 Veri kümelerinin oluşturulması 

Faster RCNN 

Bu bölümde Faster RCNN mimarisinin Camelyon16 veri kümesi üzerindeki 

sonuçları incelenmektedir. Bunun için veri kümesindeki 111 tümörlü TSG’nün farklı 

çözünürlük seviyelerinden (3., 4., ve 5.) normal ve tümör dokusu barındıran 256x256 

boyutlarında histopatolojik görüntüler ve bunlara ait ikili maske görüntüleri hazırlanmıştır. 

Çizelge 3.1’de farklı çözünürlük seviyelerinde hazırlanan doku ve maske örnekleri 

gösterilmektedir. Toplamda 111 tümörlü TSG’den 3 farklı seviyeye ait sabit boyutlu 

(256x256) görüntüler hazırlanarak üç veri kümesi oluşturulmuştur. Farklı boyutlarına sahip 

veri kümelerinin %80’i eğitim, %20’si test için kullanılmıştır. Üç veri kümesi üzerinde 

Faster RCNN sonuçları elde edilmiştir. Faster RCNN mimarisinin arka omurgasında 

(backbone) Inception_v2 mimarisi kullanılmıştır [97]. 

Çizelge 3.1 : TSG’nün farklı çözünürlük seviyelerinde elde edilen doku görüntüleri 

TSG Seviyesi Çözünürlük TSG Maske 

5.  256x256 

  

4.  256x256 

  

3.  256x256 
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Faster RCNN için değerlendirme ölçütü 

Nesne tespitinde standart performans ölçütü olan Ortalama Hassasiyetlerin 

Ortalaması (Mean Average Precision-mAP) kullanılmıştır. mAP, IoU’nun farklı eşik 

değerlerine göre hesaplanmaktadır. Önceden belirlenen IoU eşik değerine göre Duyarlılık 

(Denklem 3.10) ve Kesinlik (Denklem 3.13) eğrisi oluşturulur. Ortalama Hassasiyet 

(Average Precision- AP), duyarlılık ve kesinlik eğrisi altındaki toplam alandır. Duyarlılık 

ve kesinlik değerleri her zaman 0 ile 1 değerleri arasındadırlar. Denklem 3.14’te AP 

hesaplama formülü verilmektedir. AP her bir sınıf için ayrı ayrı hesaplanır. mAP, her bir 

sınıfa ait AP nin toplamının toplam sınıf sayısına bölünmesiyle hesaplanır. 𝑟 kesinlik, 𝑝(𝑟) 

ise kesinlik değerine karşı gelen duyarlılık değeridir. Denklem 3.15’da mAP hesaplanması 

verilmiştir. N sınıf sayısını temsil etmektedir. 

𝐾𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘 =
𝐺𝑒𝑟ç𝑒𝑘 𝑃𝑜𝑧𝑖𝑡𝑖𝑓 (𝐺𝑃)

𝐺𝑒𝑟ç𝑒𝑘 𝑃𝑜𝑧𝑖𝑡𝑖𝑓 (𝐺𝑃) +  𝑌𝑎𝑛𝑙𝚤ş 𝑃𝑜𝑧𝑖𝑡𝑖𝑓 (𝑌𝑃)
 (3.13) 

𝐴𝑃 = ∫ 𝑝(𝑟)𝑑𝑟
1

0

 (3.14) 

𝑚𝐴𝑃 =
1

𝑁
∑ 𝐴𝑃𝑖

𝑁

𝑖=1
  (3.15) 

 

Mask RCNN 

Camelyon16 eğitim veri kümesinde 111 tümörlü TSG’nün 3. seviyesinde tümör ve 

normal doku içeren farklı boyutlarda (256𝑥256, 512𝑥512 ve 1024𝑥1024) görüntüler 

hazırlanmıştır. Çizelge 3.2’de aynı seviyedeki farklı boyutlu bu görüntülere örnekler 

gösterilmiştir. TSG’lerin 3. seviyesinden farklı çözünürlük boyutlarına sahip farklı veri 

boyutuna sahip üç veri kümesinin %80 eğitim, %20’si test için kullanılmıştır. Mask RCNN 

mimarisinde Inception_v2 omurga mimarisi olarak kullanılmıştır [97]. Değerlendirme 

ölçütü olarak mPA kullanılmıştır. 
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Çizelge 3.2 : TSG’nün 3. seviyesinin farklı boyutlarda elde edilen görüntü örnekleri 

Bölütleme sonuçları 

Faster RCNN, Çizelge 3.3’te Faster RCNN mimarisinin farklı çözünürlük 

seviyelerinden (3., 4., ve 5. seviyeler) elde edilen üç veri kümesi sonuçları 

gösterilmektedir. Çizelgenin dördüncü sütununda mAP verilmektedir. mAP, IoU’nun 0.50 

ile 0.95 eşik değer aralığında 0.05 eklenerek elde edilen sonuçların (0.50, 0.55, 0.60, 0.65, 

0.70, 0.75, 0.80, 0.85, 0.90, 0.95) ortalamasıdır. Beşinci sütunda 0.50 IoU eşik değerine 

göre elde edilen mAP, son sütunda ise 0.75 eşik değerlerine göre elde edilen mAP 

verilmektedir. Çizelge 3.3’te görüldüğü gibi en yüksek mAP değerleri 3. seviyede elde 

edilmiştir.  

 

 

TSG 

Seviyesi 

Çözünürlük TSG Maske 

3. 256x256 

  

3. 512x512 

  

3. 1024x1024 
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Çizelge 3.3 : TSG’sünün farklı çözünürlük seviyeleri kullanılarak oluşturulan veri 

kümelerinin sonuçları 

Model Omurga Seviye Çözünürlük mAP mAP@0.5 

IOU 

mAP@0.75 

IOU 

Faster 

RCNN 

InceptionV2 5 
256x256 

0,028 0,0552 0,023 

Faster 

RCNN 

InceptionV2 4 
256x256 

0,146 0,301 0,117 

Faster 

RCNN 

InceptionV2 3 
256x256 

0,290 0,478 0,291 

 

Mask RCNN algoritmasının üç farklı boyutlu görüntü setleri için elde edilen test 

sonuçları Çizelge 3.4’te verilmiştir. En yüksek mAP değeri 256𝑥256 boyutlu görüntü 

sonuçlarından elde edilmiştir.  

Çizelge 3.4 : Çözünürlük boyutlarına göre değerlendirme sonuçları 

Çözünürlük mAP@0.5 

256x256 0,401 

512x512 0,354 

1024x1024 0,184 

 

Yöntemlerin Kıyaslanması 

Bu bölümde Faster RCNN, Mask RCNN ve HMS&MIT yöntem sonuçları 

kıyaslanmaktadır. İlk olarak mimarilerin eğitim ve test faaliyetleri için seçilen TSG’lerden 

görüntüler toplanmıştır. Eğitim için 15 tümör ve15 normal TSG kullanılırken test için 18 

TSG kullanılmıştır. Daha önce yapılan çalışmada Faster ve Mask RCNN mimarilerinin 3. 

seviyede başarılı sonuçlar ürettiği görüldüğü için HMS&MIT ile yapılan karşılaştırmada 

bu modeller kullanılmıştır. Buna göre, TSG’lerin 3. seviyesinden elde edilen 256x256 

boyutlu görüntülerle eğitilen mimarilere bir TSG’nün kgörüntünün aynı boyutta çıkışları 

iki seviyeli ve 256x256 boyutlu görüntülerden oluşmaktadır. Çıkış görüntüleri 

birleştirilerek TSG’nin tümör olasılık haritası üretilmiştir. Son olarak, HMS&MIT 7. 

seviyede sonuç ürettiği için 3. seviyede elde edilen mimari sonuçları 7. seviyeye 

dönüştürülmekte ve karşılaştırma yapılmaktadır.  

Çizelge 3.5’de slayt tabanlı değerlendirme sonuçları verilmiştir. Sonuçlar 

incelendiğinde HMS&MIT ve Mask RCNN yöntemlerinin sırayla en yüksek doğruluğu 

verdiği görülmektedir. Çizelge 3.6’da lezyon tabanlı değerlendirme sonuçları verilmiştir. 

Lezyon tabanlı değerlendirme sonuçları incelendiğinde genel olarak bütün algoritmaların 

mailto:mAP@0.5
mailto:mAP@0.5
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başarısız sonuçlar ürettiği gözlenmiştir. Değerlendirmede kullanılan TSG sayısının az 

olması başarım oranının düşük çıkmasında önemli bir etken olduğu değerlendirilmiştir.  

Çizelge 3.5 : Slayt Tabanlı değerlendirme sonuçları 

Yöntemler Slayt Tabanlı 

Değerlendirme-AUC 

HMS & MIT [84] 0,5892 

Faster RCNN-3.seviye 256x256 0,5357 

Mask RCNN-3.seviye 256x256  0,5714 

 

Çizelge 3.6 : Lezyon Tabanlı değerlendirme sonuçları 

Yöntemler Lezyon Tabanlı 

Değerlendirme- FROC 

HMS & MIT [84] 0,0337 

Faster RCNN-3.seviye 256x256 0,0422 

Mask RCNN-3.seviye 256x256  0,0632 

Bir başka analizde algoritmaların bir TSG için harcadıkları ortalama yürütme süresi 

hesaplanmıştır. Çizelge 3.7’de hesaplanma süresileri verilmiştir. HMS& MIT yönteminin 

en uzun süreyi kullandığı görülmüştür.  

Çizelge 3.7 : Bir tane TSG sonucu elde etmek için harcanan ortalama süre 

Yöntemler Süre (saat) 

HMS & MIT [84] 6,39 

Faster RCNN-3.seviye 256x256 0,54 

Mask RCNN-3.seviye 256x256  3,19 

HMS&MIT geliştirdiği yöntem, 0. seviyede alınan görüntüler için tümör olma 

olasılığına göre tek bir çıkış değeri üretmektedir. Oluşan tümör olasılık haritası TSG’nün 7. 

seviyesine denk gelmektedir. Tümör olasılık haritası kullanılarak 3. seviyede tümör sınır 

çizimini ile Mask RCNN tümör sınır çizim sonucu karşılaştırıldığında Mask RCNN daha 

başarılı sonuç verdiği Şekil 3.10’de görüntülenmektedir. Birinci sütunda referans 

görüntüsü, tümörlü alanlar yeşil olarak verilmektedir. İkinci sütunda HMS& MIT yöntem 

sonucu ve üçüncü sütunda Mask RCNN sonucu verilmektedir. Kırmızı alanlar 

algoritmaların tümör olasılık sonuçlarıdır.  

HMS&MIT yöntem sonuçlarının orijinal çalışma sonuçlarından farklı olduğu 

gözlemlenmiştir. Orijinal çalışmadaki başarımların elde edilmediği görülmektedir. Orijinal 

çalışmada, veri kümesi hazırlanırken veri çoğaltma yöntemlerinin kullanıldığı, boya 
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normalizasyonunun yapıldığı, aynı zamanda yanlış pozitif sayısının azaltmak için HNM 

tekniğinin uygulandığı görülmektedir 

Mask RCNN ile elde edilen tümör sınır çizimi başarılı sonuçlar vermektedir. Daha 

yüksek çözünürlük seviyelerinden oluşturulan veri kümelerinin kullanılmasıyla daha 

yüksek doğrulukta sonuçların elde edileceği öngörülmüştür.  

 

Şekil 3.7 : Örnek histopatolojik görüntülerin HMS&MIT ve MaskRCNN yöntemleriyle 

bölütlenmesi 
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 HİSTOPATOLOJİK GÖRÜNTÜ BÖLÜTLENMESİ İÇİN YEREL-

OLMAYAN AĞ MODELİ  

Histopatolojik görüntülerde tümör bölütlenmesi ikili piksel sınıflandırma 

problemidir. İkili sınıflandırma çoklu sınıflandırmaya göre kolay görünse de özellikle tıbbi 

görüntü için kolay bir işlem değildir. Tıbbi görüntülerde, çeşitliliğin bulunması, doku 

türlerinin farklı olması ve slayt hazırlanırken harici faktörlerin etkileri sınıflandırmayı 

zorlaştırmaktadır. Şekil 4.1’de meme lenf düğümlerinin TSG’lerinden elde edilen tümörlü 

ve normal doku örnekleri görüntülenmektedir. Şeklin üst satırında tümörlü, alt satırında ise 

normal doku örnekleri bulunmaktadır. Aynı sınıfa ait görüntüler arasında bile renk, şekil, 

desen ve doku farklılıkları göze çarpmaktadır. Doku hazırlama, aydınlatma ve taramada 

kullanılan cihazların farklılığı, slayt hazırlanırken oluşan lekeler, katlanmalar gibi harici 

faktörler doku çeşitliliğini arttırmaktadır. Görüntülerde doku katlanması (dokunun üst üste 

gelmesi) ve boyamadan kaynaklanan lekeler görülmektedir. Bölütleme işleminin 

gerçekleşebilmesi için aynı sınıfa ait görüntüler arasındaki korelasyonu ortaya çıkaran, 

sınıflar arasındaki farklılıkları ayırabilen mimarilere ihtiyaç duyulmaktadır.  

 

Şekil 4.1 : Histopatolojik doku örnekleri 

Görüntülerdeki global bağımlılıkların ortaya çıkartılması bölütleme doğruluğu için 

oldukça önemlidir. Önceden belirtildiği gibi görüntü bölütleme piksel sınıflandırma 

işlemidir ve pikselin sadece yerel bağlam bilgisi sınıflandırma işlemi için yetersizdir. Şekil 

4.2 (a)’da P pikselinin konumu verilmiştir. Şekil 4.2 (b)’de P pikselinin yerel, (c)’de ise 

global bağlamsal bilgileri verilmiştir. P pikselini sınıflandırması için yerel bağlamsal 
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bilgilerin yeterli olmadığı görüntülenmektedir. Ancak global ile yerel bağlamsal bilgiler 

yakalandığında piksel için sınıflandırma işlemi daha basit hale gelmektedir. Global 

bağlamsal bilgiler görüntünün bölge tutarlılığından sorumludur. Bölütleme işlemi için bu 

iki bilginin ne kadar önemli olduğu Şekil 4.2’de gösterilmiştir. 

 

Şekil 4.2 : Pikselin yerel ve global komşulukları (a) P pikseli, (b) yerel komşuluk, (c) 

global komşuluk, (d) yerel ve global komşuluklar 

Görüntü içerisindeki global bağımlılıkların ortaya çıkarılması için evrişimsel 

mimarilerde genellikle küçük çekirdek boyutlu derin ağlar veya büyük çekirdek boyutlu 

sığ ağlar kullanılmaktadır. Bağımlılıkları yakalamak için kullanılan her iki yaklaşım 

sonucunda mimarilerin parametre sayısı artırmakta, böylece hesaplama maliyeti 

yükselmektedir. Global Evrişimsel Ağ (Global Convolutional Network-GCN) modülü 

büyük çekirdek boyutlarının hesaplanması için etkili bir yöntem uygulayarak hesapsal 

yükü azaltmaktadır [74]. 

Görüntünün global bağımlılıkları yakalamak yapılan başka bir çalışma Wang ve 

ark. tarafından geliştirilen NLM’dür. Modül görüntü içerisindeki gürültüyü azaltmak için 

kullanılan yerel olmayan ortalamalardan (non-local means) esinlenerek formüle edilmiştir 

[98]. NLM video dizisinde mekansal ve zamansal bağımlılıkları modellemek için 

kullanmış ve çalışmada video sınıflandırması yapılmıştır. NLM, aynı zamanda görüntü 

çözünürlüğünün artırılması ve bölütleme çalışmalarında da kullanılmıştır [99] [100]. NLM, 

son zamanlarda derin öğrenme ağlarına entegre edilen dikkat mekanizması ile ilgilidir. 

Dikkat mekanizması, öznitelik haritasındaki girdilerin birbirleriyle etkileşime girmesini ve 

öznitelik (görüntü) içerisinde neye daha fazla dikkat edilmesi gerektiğini belirler. Dikkat 

mekanizması yerel olmayan ortalamaların bir formu olarak görülmektedir [101]. Dikkat 

modülü ve çeşitleriyle ilgili detaylı bilgi Bölüm 6’da verilmektedir. 
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Zhou ve ark. NLM’nin GPU tüketiminin ve hesaplama maliyetinin yüksek 

olduğunu deneyimlemiş ve Asimetrik Piramidal Yerel-Olmayan Bloğu (Asymmetric 

Pyramid Non-local Block, APNB) geliştirmişlerdir. Geliştirilen bu modül ile görüntünün 

global bağımlılıkları daha hızlı yakalanmıştır. Aynı zamanda geliştirilen modül görüntü 

bölütlenmede kullanılmıştır [102]. 

Bu bölümde, mevcut histopatolojik görüntüleme yaklaşımlardan daha iyi bölütleme 

yapabilen yeni bir mimari önerilmektedir. Piramit veri işleme özelliğindeki bu mimari, 

GCN, NLM ve APNB modüllerinin entegrasyonunu içermektedir. GCN, ağın çok ölçekli 

yapısından dolayı farklı ölçeklerdeki öznitelik haritalarının entegrasyonunu sağlar. Çok 

ölçekli evrişim ağlarının bölütleme ağlarında kullanılması bölütleme başarımını önemli 

ölçüde artırmaktadır [103] [104]. Art arda evrişimsel katmanlar kullanılarak çok derin bir 

ağ oluşturulmadan ağa entegre edilen modüller sayesinde alıcı alan genişletilerek global 

bağımlılıkların yakalanması sağlanır.  

NLM, yerel özellikleri global bağımlılıklarıyla uyarlanabilir şekilde entegre 

etmekte ve ilgili bilgilere vurgu yaparak gürültüyü kademeli olarak filtrelemektedir. 

NLM’nin bölütleme ağının başarısına olan etkisi kapsamlı deneylerle analiz edilmiştir. 

Aynı zamanda maliyeti azaltmak için geliştirilen APNB’nin mimari üzerindeki performans 

değişimi gözlemlenmiştir. 

Önerilen yöntemin ana katkıları şu şekilde vurgulanabilir: 

• Görüntüdeki global ve yerel bağlamsal bilgileri yakalayan, düşük parametre 

uzayına sahip ve güçlü temsil yeteneğine sahip bir görüntü bölütleme ağı 

(NonLocSeg) önerilmiştir. 

• Çalışmada NLM ve APNB’nin ağın performansına olan etkileri değerlendirilmiştir. 

• Farklı ölçekli öznitelik haritaları için değişik boyutlarda çekirdekler kullanılmış ve 

böylece geniş bir alıcı alana ulaşılmıştır. 

• Önerilen modelin etkinliğini göstermek için histopatolojik görüntülerde tümör 

bölütleme görevi üzerinde kapsamlı deneyler yapılmıştır. Bölütleme ağlarına 

kıyasla yüksek mIoU (%68,8) değeri elde edilmiştir. 

 Önerilen Bölütleme Mimarisi (NonLocSeg) 

Görüntünün global bağımlılık bilgileri düzgün bir şekilde kodlanmadığında, aynı 

etikete sahip piksellere karşılık gelen özellik gösterimleri arasında farklılıklar meydana 
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gelebilir [74]. Bu durum görüntü bölütlenmesinde tutarsızlıkların ortaya çıkmasını sağlar. 

NLM kullanılarak global bağlam özelliklerin doğru bir şekilde kodlanması amaçlanmıştır. 

Önerilen ağ aynı zamanda kodlayıcı kod-çözücü mimarisine dayalıdır. Kodlayıcı giriş 

verisinin, anlamsal olarak etkili özellikleri elde ederken, kod-çözücü bu özellikleri 

kullanarak anlamsal bölütleme yapmaktadır. Şekil 4.3’de önerilen çok ölçekli (piramidal) 

bölütleme mimarisi gösterilmektedir. Önerilen ağda Zhao ve ark. tarafından geliştirilen çok 

ölçekli bölütleme stratejisi kullanılmıştır [34]. Ölçekler arasında öznitelik haritalarına, 3x3 

çekirdek evrişimi, ReLU aktivasyon fonksiyonu, yığın normalizasyonu (Batch 

Normalization, BN), ve 2𝑥2 maksimum ortaklama (max pooling) katmanlarından oluşan 

bir blok uygulanmıştır. Çizelge 4.1’de ölçekler ve ölçeklerin öznitelik haritasının giriş ve 

çıkış boyutları verilmiştir. 

 

Şekil 4.3 : Önerilen hibrit bölütleme ağı (NonLocSeg) 

 

Çizelge 4.1 : Ölçeklerin öznitelik harita boyutları 

Aşama Giriş Çıkış 

𝐹0 3x2562 64x1282 

𝐹1 64x1282 128x642 

𝐹2 128x642 256x322 

𝐹3 512x322 1024x162 
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Önerilen ağın parametre uzayının düşük olması için her ölçekte öznitelik haritaları 

1x1 evrişim katmanından geçerek boyutları indirgenmiştir. 𝑖. (0, 1, 2, 3) ölçekli öznitelik 

haritası 𝐹𝑖 olarak adlandırılmıştır. GCN modülüne 𝐹𝑖 giriş olarak verilmekte ve 𝐹𝑖′ çıkış 

olarak belirtilmektedir. Şekil 4.3’de göründüğü gibi yerel bağımlılıklar üzerinde global 

bağımlılıkların yakalanabilmesi için 𝐹′𝑖 öznitelik haritası NLM giriş olarak verilmekte ve 

modülün çıkışı 𝑀𝑖 elde edilmektedir. 

𝑀𝑖, bir sonraki aşama da öznitelik haritası olan 𝐹′𝑖+1 ile birleşerek tekrar NLM’ne 

giriş olarak verilmektedir. Bu işlem bütün ölçekler için gerçekleştikten sonra, 𝑀3 sırasıyla 

𝐹3, 𝐹2, 𝐹1, 𝐹0 ile birleşerek evrişim katmanlarından ilerlemektedir. Ağın çıkışında giriş 

görüntüsüyle aynı boyutta tümör olasılık maskesi üretilmektedir. 

Şekil 4.3’te verilen ağ mimarisinden göründüğü gibi ağın orta katmanlarının 

eğitime dahil edilebilmesi için derin denetim (supervision) tekniği eklenmiştir. Aynı 

zamanda tümörlü bölgelerin sınır bilgilerinin düzeltilebilmesi için Sınır Keskinleştirme 

Modülü (SKM) kullanılmıştır.  

Sınır keskinleştirme modülü 

Evrişim katmanlarında ilerleyen öznitelik haritaları, görüntü içerisindeki 

nesnelerinin kenar piksellerinde (sınır bölgeleri) kaymalara, dağılmalara veya incelmelere 

neden olmaktadır. Bu durum tutarsız özniteliklerin elde edilmesine yol açmakta ve nesne 

algılama doğruluğunu olumsuz etkilemektedir. SKM, bu tür problemlerin üstesinden 

gelmek için kullanılmaktadır. SKM, evrişim sonucunda sınır bilgilerinde meydana gelen 

bu bozuklukları yerel bağlamsal bilgilerden yararlanarak iyileştirir [74]. Bu modülün iç 

yapısı Şekil 4.4’de gösterilmektedir. 

 

Şekil 4.4 : SKM yapısı [74] 

SKM de, 𝑀𝑖 tensörünün açısal kenar bilgileri üzerine eklenerek çıkaşa iletilir. 

Kenar hatlarında yapılan bu güçlendirme nesnenin belirginleşmesini sağlar ve algılamayı 

kolaylaştırır.  
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Global evrişimli ağ  

Yüksek çözünürlüğe sahip görüntülerdeki nesneler arasındaki ilişkilerin tespitinde 

yüksek çekirdek boyutlarına sahip filtre maskeleri kullanılmaktadır. Ancak çekirdek 

boyutunun artması, parametre uzayının genişlemesine, böylece maliyetin artmasına neden 

olmaktadır. GCN büyük boyutlu çekirdeklerin etkili bir şekilde kullanmanın bir yoludur. 

Şekil 4.5’de GCN modülünün iç yapısı gösterilmektedir. Modül, farklı boyutlu evrişim 

katmanlarının paralel kullanılmasına dayanır. 𝑘 çekirdek boyutu olarak düşünüldüğünde, 

𝑘𝑥𝑘 maskesiyle evrişim maliyeti oldukça yüksektir. Bunun yerine 1𝑥𝑘 + 𝑘𝑥1 ve 𝑘𝑥1 +

1𝑥𝑘 evrişim sonuçlarının kombinasyonu tercih edilir. Böylece hesaplama maliyeti  𝑂(2/𝑘) 

seviyesine düşer [74]. 

 

Şekil 4.5 : GCN modül yapısı [74] 

Şekil 4.3’de önerilen ağ mimarisinde göründüğü gibi, her ölçekte öznitelik 

haritalarının boyutları 1x1 çekirdek ile evriştirilerek boyutları indirgenmektedir. 

Devamında öznitelik haritaları GCN modülünden geçmektedir. Her bir GCN modülü farklı 

boyutlarda çekirdeklere sahiptir (Çekirdek boyutları:  𝐹0 , 𝐹1 , 𝐹2, 𝐹3  için sırasıyla 15, 7, 5 

ve 3’tür). Farklı boyutlarda çekirdek kullanmaktaki amaç, sonraki ölçeklerde çözünürlük 

boyutu küçülen öznitelik haritalarına uyumlu daha küçük çekirdek boyutları kullanmaktır. 

 Yerel-olmayan ağ modül 

Standart NLM Şekil 4.6’de verilmiştir [101]. 𝐹𝑖
′  ∈  ℛ𝐶𝑥𝑊𝑥𝐻  NLM girişi olan 

öznitelik haritası olarak tanımlanmıştır. 𝑖 öznitelik haritasının aşamasını, 𝐶,𝑊,𝐻 sırasıyla 

giriş verisinin kanal, genişlik ve yüksekliğini temsil etmektedir. 

𝐹𝑖
′ girişinin kanal sayısını küçültmek için 1𝑥1 evrişimli 𝑊𝜙 , 𝑊𝜃  ve 𝑊𝛾  katmanları 

tanımlanmıştır. Şekil 4.6’de 𝜙, 𝜃 ve 𝛾 sırasıyla Sorgu, Anahtar ve Değer olarak temsil 

edilmekte ve Denklem 4.1’de verilmektedir.  𝜙 ∈  ℛ𝐶𝑥𝑊𝑥𝐻  . 𝜃 ∈  ℛ𝐶𝑥𝑊𝑥𝐻  ve  𝛾 ∈
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 ℛ𝐶𝑥𝑊𝑥𝐻  boyut uzayındadırlar. 𝐶̂ öznitelik haritalarının, yeni gösteriminin kanal 

boyutudur. 

 𝜙 =  𝑊𝜙 (𝐹𝑖
′),   𝜃 =   𝑊𝜃 (𝐹𝑖

′),   𝛾 = 𝑊𝛾 (𝐹𝑖
′) (4.1) 

Bu üç gösterim matris çarpımları için yassılaştırılır. Öznitelik haritasını yeni boyutu 

𝐶̂𝑥𝑁 𝑑𝑖𝑟.  𝑁 mekânsal konumların (spatial locations) toplam sayısını göstermektedir (𝑁 =

𝐻.𝑊).  Daha sonra benzerlik matrisi V ∈ ℛNxN, iki matris çarpımı şeklinde 

hesaplamaktadır. Denklem 4.2’de hesaplanmaktadır. 

𝑉 = 𝜙𝑇𝑥𝜃  (4.2) 

𝑉, benzerlik matrisine normalizasyon uygulanmakta ve birleşik benzer matrisi elde 

edilmekte ve Denklem 4.3’te verilmektedir. 

𝑉⃗ =  𝑓(𝑉) (4.3) 

𝑓 normalizasyon fonksiyonu softmax olarak seçilmiştir. Softmax fonksiyonu, girdinin 

belirli bir sınıfa ait olma olasılığını göre [0-1] aralığında bir olasılık değeri üretmektedir. 

𝛾′nin her bir konumu için dikkat katmanı çıkışı Denklem 4.4’te hesaplanmaktadır. 

𝑂 = 𝑉⃗  𝑥 𝛾𝑇  (4.4) 

𝑂 ∈ ℛ𝑁𝑥𝐶  dir. NLM çıkışı Denklem 4.5’de hesaplanmaktadır [101].  

𝑀𝑖 =  𝑂𝑇 + 𝐹𝑖
′ (4.5) 
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Şekil 4.6 : Standard yerel-olmayan blok yapısı [101] 

Asimetrik piramit yerel olmayan blok  

Standart NLM için Denklem 4.1 ve 4.3 hesaplama maliyetlerinin yüksek olduğu 

gözlenmiştir. İki matris çarpımı 𝑂(𝐶𝑁2) = 𝑂(𝐶𝑊2𝐻2) zaman karmaşıklığına sahiptir. 

Büyük matris çarpımlarının hesaplamasal yükü, NLM’ün verimliliğini düşürmektedir. Zhu 

ve ark. NLM’ün hesaplama maliyeti düşürmek için bir modül geliştirmiştir. Bu modül 

taslağı Şekil 4.7’da verilmektedir [102]. 

Standart NLM’deki 𝜃 ve 𝛾’nin tüm mekânsal noktalarını (N) kullanmak yerine 

birkaç temsili noktanın örneklenmesi olan küçük bir (S) sayısı kullanılmıştır. Standart 

NLM’ün Denklem 4.1’inde elde edilen 𝜃 ve 𝛾 ya örnekleme modülleri uygulanmış (𝒫𝜃 , 

𝒫𝛾) ve birkaç seyrek bağlantı noktası tanımlanmıştır. Bu noktalar 𝜃𝑃 ∈ ℛ𝐶𝑥𝑆, 𝛾𝑃 ∈ ℛ𝐶𝑥𝑆 

dir. Burada 𝑆 örnekleme noktalarının sayısını temsil etmektedir. Örnekleme işleminden 

sonra geri kalan işlem, standart NLM işlemleridir ve Denklem 4.6, 4.7, 4.8 verilmektedir. 

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

edilmektedir (softmax fonksiyonu kullanılmıştır).  

𝜃𝑃 = 𝒫𝜃  (𝜃), 𝛾𝑃 = 𝒫𝛾  (𝛾) 

𝑉𝑃 = 𝜙𝑇  𝑥  𝜃𝑃  (4.6) 

𝑂𝑃 = 𝑉𝑃
⃗⃗⃗⃗  𝑥 𝛾𝑃

𝑇 (4.7) 

𝑌 =   𝑐𝑎𝑡(𝑂𝑃
𝑇, 𝐹)

 
 (4.8) 
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Örnekleme işleminin yapılmasının amacı parametre uzayını küçülterek matris işlem 

maliyetlerini azaltmaktır. APNB, standart NLM’üne göre daha hızlı işlem 

gerçekleştirmektedir. Zhu ve ark. örnekleme yöntemi olarak Uzaysal Piramit Ortaklama 

(Spatial Pyramid Pooling, SPP) kullanmışlardır [105]. Şekil 4.7’de APNB mimarisi 

gösterilmektedir.  

 

Şekil 4.7 : APNB yapısı [102] 

Şekil 4.8’de üç seviyeli ortaklama yapan SPP yapısı verilmektedir. SPP, öznitelik 

haritasını kullanarak alt örnekleme yapmak için geliştirilmiştir. Alt örnekleme, farklı 

boyutlara sahip ortaklama pencereleri kullanılarak yapılmaktadır. İlk ortaklama 

katmanında (gri renkli) tüm öznitelik haritasının ortaklaması yapılmakta ve 1𝑥256 

boyutuna sahip öznitelik vektörü oluşmaktadır. İkinci ortaklama, öznitelik haritası 4 eşit 

bölüme ayrılarak ortaklama yapılmakta ve 4𝑥256 boyutuna sahip bir öznitelik vektör 

oluşmaktadır. Üçüncü ortaklama, özellik haritası 16 eşit bölüme ortaklama yapılmakta  ve 

16𝑥256 boyutuna sahip bir öznitelik vektörü oluşmaktadır [106]. SPP çıkışı, 21𝑥256 

boyutlu sabit uzunluklu bir öznitelik vektörüdür. 
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Şekil 4.8 : SPP yapısı [106] 

Piramitsel özelliklerin kullanılması 

Önerilen bölütleme ağında, kodlayıcı bağlamsal özellikleri aşama aşama elde 

etmektedir. Kod-çözücü ise düşük çözünürlüklü bağlamsal bilgi içeren öznitelik haritasını, 

yüksek çözünürlüklü öznitelik haritaları ile art arda birleştirilerek bölütleme işlemini 

gerçekleştirilmektedir. Öznitelik haritaları birleştirilmeden önce yukarı örnekleme 

(upsampling) ile çözünürlük boyutları artırılmakta ve devamında evrişim katmanı 

uygulanarak özellikler kaynaştırılmaktadır. Ağ çıkışında elde edilen tümör olasılık 

maskesi, giriş görüntüsüyle aynı boyuttadır. 

Derin denetim tekniği 

Bu çalışmada önerilen hibrit bölütleme mimarisinin mevcut yaklaşımlardan üstün 

sonuçlar vermesinin nedenlerinden biri de derin denetim tekniğinin kullanılmış olmasıdır. 

Derin denetim tekniği arkasındaki sezgisel fikir, orta katmanlardaki öznitelik haritalarının 

nihai etiketleri doğrudan tahmin etmeye teşvik etmesidir [107] ve literatürde birçok farklı 

çalışmada kullanıldığı görülmektedir [34], [61], [108], [109], [110]. 

Bu tekniğin mevcut ağ mimarilerine uygulanması oldukça basittir. Mimarinin 

maliyet fonksiyonu üzerinde bir güncelleme yapılmaktadır. Bu güncelleme, gizli 

katmanlarda oluşan kayıp değerinin çıkış katman kaybına eklenmesiyle gerçekleştirilir 

[111]. Bu sayede ağın çıkışında oluşan hata değeri oldukça büyük değerlerden başlar ve 

minimize edilerek makul seviyelere düşmesi sağlanır. Bu tekniğin gizli katmanlar üzerinde 

derin bir denetim mekanizması oluşturduğu ve ağın başarısını olumlu yönde arttırdığı 

gözlemlenmiştir. 
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Denklem 4.9’da ağın maliyet fonksiyonu verilmiştir. Derin denetim kayıp 

fonksiyonu, toplam kayıp fonksiyonuna eklenmiştir. 

ℒToplamBölütleme =  ℒSon + λℒDenetim  (4.9) 

Denklemin ilk terimi ağın bölütleme kayıp fonksiyonunu (ℒSon), ikinci terim ise 

derin denetim kayıp fonksiyonun (ℒDenetim) ifade etmektedir. Toplam kayıp 

(ℒToplamBölütleme) iki fonksiyonun toplamıdır. 𝜆 hiperparametresi, kayıp fonksiyonun 

ağırlığını denetlemek için kullanılmaktadır. Bu parametre değeri deneysel olarak 0,4 olarak 

belirlenmiştir. 

 Deneysel Çalışmalar 

Mimari Parametreleri 

Önerilen bölütleme ağı ve kıyaslama için kullanılan güncel bölütleme ağlarının 

eğitim parametreleri benzer olarak ayarlanmaktadır. Önerilen ağın hiperparametreleri; 

devir sayısı (epoch) 10, Adam optimizer, paket boyutu (mini-batch) 2, ağırlık azalma 

(weight decay) 0,0005 olarak ayarlanmıştır. Ağırlık azalma, aşırı uydurmayı önlemek için 

kullanılan bir düzenleme tekniğidir. Ağın öğrenme katsayısının başlangıç değeri 0,0001 

dir. Öğrenme katsayısı 5. devirden sonra 10’na bölünmektedir. 

Deneysel çalışmalarda Pytorch kütüphanesi kullanılmıştır. Donanımsal olarak 8GB 

GDDR5 GPU belleğe ve Nvidia Quadro M4000 ekran kartı sahip bir sunucu bilgisayar 

kullanılmıştır. 

Kayıp fonksiyonu BCE seçilmiştir ve Denklem 4.10’da verilmiştir. 

 ℒ =  −
1

𝑁
∑ 𝑦𝑛 𝑙𝑜𝑔 𝑦′

𝑛
+ (1 − 𝑦𝑛)𝑙𝑜𝑔 (1 − 𝑦′

𝑛
)

𝑁

𝑛=1

   (4.10) 

Denklemde 𝑦 referans değer, 𝑦′ tahmini olasılık değeri ve 𝑁 ise toplam piksel 

sayısını temsil etmektedir. 

Eğitim ve test sonuçları 

Performans sonuçları Çizelge 4.2’de verilmiştir. Çizelgede ağın 256x256x3 boyutlu 

histopatolojik görüntü için yürütme süresi saniye olarak verilmiştir. NLM ve APNB’nin ağ 

üzerindeki etkinliğini ölçmek için, modüller ayrı ayrı ağa entegre edilmiş ve ağın 

performansı ölçülmüştür. NLM entegre edilmiş ağ, temel ağ (NLM ve APNB entegre 
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olmayan ağ) ile karşılaştırıldığında yaklaşık %6 performans artışı gözlemlenmiştir 

(%62,2→%68,6 𝒎𝐈𝐨𝐔). NLM, APNB ile yer değiştirildiğinde performans düşüşü 

görülmüştür (%68,6→%67,7 𝒎𝐈𝐨𝐔). Ağların yürütme süreleri karşılaştırıldığında ise 

NLM’li ağ diğer ağlara göre yavaştır. NLM’li ağın diğer varyanslarına göre yavaş olması 

ön görülmüştür, çünkü APNB modelin örnekleme ile parametre sayısı azaltılmıştır. Çizelge 

4.2’de aynı zamanda PA karşılaştırılmasında yapılmıştır. Deneysel çalışmada NLM’li ağ 

en yüksek doğruluğa sahiptir.  

Çizelge 4.2 : NLM ve APNB modüllerinin doğruluk ve yürütme süresi üzerindeki etkileri 

 

NLM’li Ağ  APNB’li Ağ  

NLM ve APNB 

olmadan  

(Temel Ağ) 

𝑚IoU (%) 68,6 67,7 62,2 

PA (%) 85,1 84,1 82,5 

Ortalama Yürütme 

Süresi (saniye) 

0,040 0,035 0,028 

 

Önerilen yöntemin performansı güncel bölütleme ağları ile karşılaştırılmıştır. 

Karşılaştırma sonuçları Çizelge 4.3’te verilmiştir. Çizelge incelediğinde, ilk sütunda 

yöntem adı, ikinci sütunda yöntemlerin omurga kullanmış ise ismi, üçüncü sütunda 

kullanılan omurganın ön-eğitim (pretrain) ağırlıkları kullanılıp kullanılmadığı ve son iki 

sütunda ise 𝒎𝑰𝒐𝑼 ve PA değerlendirme ölçüt sonuçları sunulmuştur. Önerilen ağ 

%68 𝒎𝑰𝒐𝑼 ile en iyi performansı sergilemiştir. DeepLabV3+ ağı en yüksek PA değerine 

sahiptir. Önerdiğimiz ağ ise küçük bir farkla ikinci en yüksek değere sahiptir. 

Çizelge 4.3 : Bölütleme ağlarının sonuçları 

Bölütleme Ağları Omurga Ön Eğitim 𝑚𝐼𝑜𝑈 (%) PA (%) 

DeepLabV3+ [75] Xception Evet 61,9 85,6 

FCN8s[70] VGG16 Evet 15,1 30,3 

UNet [59]  Hayır 58,5 79,1 

PSPNET[112] ResNet101 Evet 53,1 78,0 

ICNet[76] *  Hayır 49,2 66,4 

SegNet[113] * VGG19 Evet  61,6 81,9 

NonLocalSeg  Hayır 68,6 85,1 

Çizelge 4.4’de %60 𝑚𝐼𝑜𝑈 barajını geçen yöntemlerin (Deeplabv3+, SegNet) 

parametre sayısı (milyon-M) ve 256𝑥256𝑥3 boyutlu görüntü için ortalama yürütme süresi 

(average execution time) saniye cinsinden verilmiştir. Deeplabv3+ ve SegNet 

mimarilerinin birbirlerine yakın sonuçlar elde ettiği görülmüştür. Aynı zamanda önerilen 
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mimarinin parametre uzayı diğer kıyaslanan mimarilere göre düşüktür. 

256𝑥256𝑥3 görüntü için önerilen ağın ortalama yürütme süresi 0,030 saniyedir. 

Çizelge 4.4 : Ağların yürütme süreleri ve parametre sayıları  

Ağ Ortalama Yürütme 

Süresi (saniye) 

Parametre Sayısı 

(milyon) 

DeepLabV3+ [75] 0,148 54,61 

SegNet[113] 0,072 9,78 

NonLocalSeg 0,040 6,52 

Şekil 4.9’da %60 𝑚𝐼𝑜𝑈 barajını geçen ağların tümör olasılık maske sonuçları 

gösterilmiştir. Şeklin birinci ve ikinci sütunları histopatolojik görüntüleri ve referans 

(ground truth) maskelerini verilmektedir. Şeklin sonraki sütunlarında DeepLabv3+, SegNet 

ve önerilen ağ tarafından üretilen tümör olasılık maskeleri sırasıyla verilmiştir. Ağlar 

tarafından üretilen tümör olasılık maskeleri referans maskelerinden farklı oldukları 

görülmektedir. Ancak önerilen ağın sonuçları referans değerlere daha yakın olduğu 

gözlemlenmiştir. SegNet olasılık maskelerinin kenar çizgileri diğer ağ maskelerine göre 

net değildir. DeepLabv3+ olasılık maskeleri ise tümör ve normal doku sınırlarının iç içe 

geçtiği görülmüştür.  
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Histopatolojik  

Görüntüler 

Referans Deeplabv3+ SegNet NonLocalSeg 

 

Şekil 4.9 : Histopatolojik görüntüler, referans görüntüler ve mimari sonuçları 

(DeepLabv3+, SegNet ve NonLocalSeg) 



49 

 HİSTOPATOLOJİK GÖRÜNTÜ BÖLÜTLENMESİ İÇİN ÇOK 

ÖLÇEKLİ ARTIK MODEL 

Bu bölümde, histopatolojik görüntülerde tümör bölütlemesi için hibrit bir kodlayıcı-

kod-çözücü ESA (MSRSegNet) ağ modeli önerilmiştir. Önerilen ağ düşük parametre 

uzayına sahip ve güncel ağlara oranla daha hızlı eğitilmektedir. Ağ kodlayıcı, kod-çözücü 

ve füzyon bölümlerinde oluşmaktadır. Kodlayıcı bölümünde çok ölçekli bir model yapısı 

kullanılarak görüntü içindeki yapıların ayırt edici öznitelikleri elde edilmiştir. Füzyon 

bölümünde, kodlayıcı bölümünden gelen çok ölçekli öznitelikler birleştirilmektedir. Kod-

çözücü bölümünde ise füzyon ve kodlayıcı bölümlerinin elde ettiği global ve yerel bağlam 

bilgileri harmanlanarak bölütleme işlemi tamamlanmaktadır. 

Görüntü içerisindeki global ve yerel bağlam bilgilerinin elde edilmesi için 

geliştirmiş mevcut modüller bulunmaktadır. Örneğin; Inception, Dense ve Residual bu 

modüllerden bazılarıdır [110], [114], [115]. Bu modüller farklı çekirdek boyutları, farklı 

evrişim kombinasyonları kullanılarak oluşturulmaktadır. Li ve ark. düşük çözünürlüklü 

görüntüden yüksek çözünürlüklü görüntü elde etmek için çok ölçekli artık modül (Multi-

Scale Residual Module, MSRM) geliştirmiştir [116]. Önerilen hibrit bölütleme ağına 

MSRM entegre edilerek histopatolojik görüntülerde tümör bölütlemesi yapılmıştır. İleriki 

bölümlerde detaylı anlatılan modül, ilk defa bir görüntü bölütleme mimarisinde 

kullanılmıştır. 

Bu çalışmanın ana katkıları şu şekilde sıralanabilir: 

• Histopatolojik görüntülerde tümör bölütleme işlemi için görüntü çözünürlüğünü 

artırmak için geliştirilen MSRM bloğu çok ölçekli mimariye entegre edilerek hibrit 

bir ağ (MSRSegNet) tasarlanmıştır.  

• Histopatolojik görüntü veri kümesi kullanılarak mevcut bölütleme ağları ile 

performans karşılaştırılması yapılmıştır. Yapılan karşılaştırmada önerilen ağ yüksek 

performans (%69,2 mIoU ve %83,6 PA) sağlamıştır.  

• Düşük parametre uzayına sahip olan MSRSegNet, 256x256x3 boyutuna sahip bir 

görüntü için karşılaştırıldığı mevcut ağlara göre hızlı çıkarım süresine sahiptir. 
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 Önerilen Bölütleme Mimarisi (MSRSegNet)  

Önerilen hibrit mimari (MSRSegNet) kodlayıcı, füzyon ve kod-çözücü mimarisi 

Şekil 5.1’de gösterilmektedir. Kodlayıcı, görüntüdeki yerel ve global bağlamsal bilgileri 

yakalarken, füzyon kodlayıcıdan gelen görüntü bilgilerini toplamaktadır. Kod-çözücü ise, 

füzyondan gelen düşük çözünürlüklü özellikleri kodlayıcıdan gelen öznitelik haritalarını 

birleştirerek bölütleme işlemini tamamlamaktadır. 

 

Şekil 5.1 : Önerilen hibrit bölütleme ağı (MSRSegNet) 

Kodlayıcı akışı ℰ𝜃(𝐼) olarak belirtilmiştir. 𝜃 parametreleri, 𝐼 ∈ ℝ𝐾𝑥𝐻𝑥𝑊  giriş 

görüntüsünü temsil etmektedir. 𝐾, 𝐻 ve 𝑊 sırasıyla giriş görüntüsünün kanal sayısı, 

yükseklik ve genişlik bilgileridir. Bu akış ile giriş görüntüsünün yoğun piksel özellikleri 

üretilmektedir. Şekilde verilen taslağın kodlayıcının ilk iki bloğu evrişim, aktivasyon 

fonksiyonu (ReLu) ve BN’den oluşmaktadır. Devamında art arda üç tane MSRM’leri 

kullanılmıştır. Her MSRM ürettiği öznitelikler bir darboğaz katmanında toplanmıştır. 

Modül çıkışı 𝑒𝑖  ∈ ℝ𝐶𝑥
𝐻

𝑚
𝑥
𝑊

𝑚  şeklinde tanımlanmıştır. 𝑚 kodlayıcı akışının giriş boyutunun 

küçülme oranını ve 𝑖 ise MSRM’nün sıra numarasını temsil etmektedir. 

Füzyon (birleşim), her MSRM'nün ürettiği öznitelikler görüntünün farklı 

çözünürlükteki bilgilerini içermektedir. Darboğaz (𝐷𝐵) katmanı, bu bilgilerin evrişimli 

katmanlar arasında ilerlerken kaybolmasını önlemek için kullanılmıştır. Her MSRM’in 

öznitelikleri (𝑒0, 𝑒1, 𝑒2) 𝐷𝐵 katmanında toplanmakta ve 1𝑥1 boyutlu çekirdeğe sahip filtre 

ile evrişim yapılarak bilgiler kaynaştırılmaktadır. Aynı zamanda öznitelik haritasının 

boyutu da indirgenmiştir. Böylelikle ağın hesaplama maliyet yükü azaltılmaktadır (𝑒 =

𝐷𝐵([𝑒0, 𝑒1, 𝑒2], 𝐷𝐵 çıkışı olan 𝑒 a çıkış öznitelik haritasıdır. Köşeli parantezler öznitelik 
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haritalarının birleştirilmesini (concatenation) temsil etmektedir). Birleştirilen öznitelik 

haritası (𝑒), çok ölçekli bağlamsal bilgilerinin elde edilmesi için Atrous Uzaysal Piramit 

Ortaklama (Atrous Spatial Pyramid Pooling, ASPP) modülüne giriş olarak verilmektedir 

(𝐹 = 𝐴𝑆𝑃𝑃(𝑒), 𝐹 füzyon çıkış öznitelik haritasıdır). 𝐴𝑆𝑃𝑃 güncel bölütleme ağlarında 

sıklıkla kullanılan yararlı bir birleşendir. Bölüm 5.1.1’de ASPP modülü detaylı bir şekilde 

açıklanmıştır.  

Kod-çözücü akışı, füzyondan gelen düşük çözünürlüklü öznitelik haritası, 

kodlayıcının ilk bloklarından gelen atlama bağlantılarıyla sıralı bir şekilde birleştirilmiştir. 

Atlama bağlantıları, sinir ağında bir katman çıktısının aradaki evrişim katmanlarını 

atlayarak başka bir katmana giriş olarak verilme işlemidir. 

Derin ağ mimarilerinin ilk katman blokları genellikle giriş görüntüsünün konumsal 

(mekânsal) bilgilerini yakalanmaktadır. Bu bilgiler ortaklama ve evrişimli katmanından 

oluşan derin ağ içinde ilerledikçe kaybolabilmektedir. TEA mimarileri yukarı örnekleme 

sırasında ilk katmanlardan atlama bağlantılarını kullanarak gelen bilgileri bölütleme 

maskesi yapılandırılmasında kullanmaktadır. Mimaride 𝒟𝛾 kod-çözücü akışını ve 𝛾 ise 

parametreleri temsil etmektedir. Şekil 5.1’de önerilen ağ mimarisinin taslağında görüldüğü 

gibi yoğun özellik gösterimleri barındıran ASPP modül çıkışı (𝐹) kod-çözücüye giriş 

olarak verilmektedir. Kod-çözücünün çıkışında bölütlenmiş tahmin maskesi üretirmiştir 

(𝐼𝑠𝑒𝑔 = 𝒟𝛾 (𝐹), 𝐼𝑠𝑒𝑔 ∈ ℝ𝐻𝑥𝑊  bölütlenmiş tahmin maskesidir).  

Atrous uzaysal piramit ortaklama 

ASPP modülü, genişleyen evrişim (Atrous/Dilated Convolution) adı verilen bir 

evrişim tekniği kullanmaktadır. Genişleyen evrişim, öznitelik haritasından etkili görüş 

alanını elde etmek için geliştirilmiştir. Entegre edilen ağın, hesaplama maliyetini ve 

parametre sayısını etkilemeden basit ve etkili bir şekilde filtrelerin görüş alanını 

büyütülmektedir [117]. Genişleyen evrişim, standart evrişimin çalışma şekline çok 

benzemektedir. Şekil 5.2’de (a) standart evrişim, (b) genişleyen evrişim verilmektedir 

(genişleme oranı 2). Genişleyen evrişimin standart evrişimden farkı çekirdeklerin birbirini 

izleyen iki değeri arasına sıfırların eklenmesidir. Eklenecek sıfır sayısı genişleme oranı 

parametresi ile belirlenmektedir. Örneğin 𝑟 genişleme oranı için çekirdek değerleri arasına 

𝑟 − 1 tane sıfır eklenmektedir.  
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Şekil 5.2 : Evrişim çeşitleri (a) genişleyen evrişim, (b) standart evrişim 

Farklı genişleme oranları (𝑟) ile farklı görüş alanları elde edilmektedir. ASPP 

modülünde öznitelik haritalarından çok ölçekli bağlam bilgisini elde etmek için genişleyen 

evrişim kullanılmaktadır. Şekil 5.3’de ASPP yapısı verilmektedir. Öznitelik haritasından 

farklı ölçeklerde bağlamsal bilge, dört paralel genişleme evrişimi uygulanarak elde 

edilmektedir (6, 12, 18 ve 24 genişleme oranları). Piramit evrişimler uygulandıktan sonra, 

elde edilen öznitelik haritalarının kanal boyunca birleştirilmektedir. 

Aynı sınıfa ait dokular/nesneler görüntüde farklı ölçeklere sahip olabilmektedir. 

ASPP, görüntü içerisindeki farklı ölçeklere sahip doku bilgilerinin yakalanmasına yardımcı 

olmaktadır.  

 

Şekil 5.3 : ASPP yapısı [117] 

Çok ölçekli artık modül 

Geniş ve zengin bağlamsal gösterimleri yakalamak için farklı evrişim blokları 

geliştirilmiştir. Li ve ark. görüntü çözünürlüğünü artırmak için MSRM geliştirmiştir [116]. 

Bu geliştirilen modül önerilen bölütleme ağında görüntülerin bağlamsal bilgilerini 

yakalamak için kullanılmıştır. Şekil 5.4’de MSRM iç yapı taslağı gösterilmiştir. MSRM 

yapısı iki kısımdan oluşmaktadır. Birinci kısım çok ölçekli özelliklerin birleşimini, ikinci 

kısım ise artık öznitelik haritası barındırmaktadır. 
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Çok ölçekli özelliklerin birleştirme kısmında iki baypas (köprüleme) ağı 

bulunmaktadır. Her bir ağın evrişim katmanları farklı çekirdek boyutuna sahip filtreler 

bulunmaktadır. Baypasın amacı ağlar arasında bilgi paylaşımını yapmak ve farklı 

ölçeklerdeki özellikleri tespit etmektir. Birleşim işlemleri, Denklem 5.1, 5.2, 5.3, 5.4 ve 5.5 

verilmektedir. 

𝑆1 = 𝜎(𝜔3×3
1 ∗ 𝐹𝑛−1 + 𝑏1) (5.1) 

𝑃1 = 𝜎(𝜔5×5
1 ∗ 𝐹𝑛−1 + 𝑏1) (5.2) 

𝑆2 = 𝜎(𝜔3×3
2 ∗ [𝑆1, 𝑃1] + 𝑏2) (5.3) 

𝑃2 = 𝜎(𝜔5×5
2 ∗ [𝑃1, 𝑆1] + 𝑏2)  (5.4) 

𝑆′ = 𝜔1×1
3 ∗ [𝑆2, 𝑃2] + 𝑏3 (5.5) 

Burada 𝑏1 , 𝑏2 ve 𝑏3, sırasıyla bloğun birinci, ikinci ve üçüncü katmanlarının bias 

değerlerini temsil etmektedir. 𝜔1, 𝜔2, ve 𝜔3 ise sırasıyla birinci, ikinci ve üçüncü 

katmanların ağırlıklarını temsil etmektedir. 𝐹, MSRM giriş öznitelik haritası, 𝜎  aktivasyon 

(ReLu) fonksiyonudur.  

Artık özellikler ( 𝐹𝑛−1) Denklem 5.9’da verildiği gibi elde edilen özelliklere (𝑆′) 

eklenmektedir. Modülün giriş ve çıkış özelliklerinin boyutları aynıdır, ara katmanlarda 

özelliklerin kanal sayısı iki katına çıkmaktadır (𝑆2, 𝑃2 ). Denklem 5.5’de  𝑆2  ve 𝑃2 

birleştirildikten sonra 1𝑥1 evrişim katmanı kullanılarak kanal sayısı yarıya 

düşürülmektedir. 

𝐹𝑛 = 𝑆′ +  𝐹𝑛−1 (5.6) 

Denklemde 𝐹𝑛−1 ve 𝐹𝑛 modülün giriş ve çıkış özelliklerini temsil etmektedir. 𝐹𝑛−1 

modül içerisindeki evrişim katmanları arasında özelliklerin kaybolmasını engelleyerek bir 

sonraki bloğa geçmesini sağlamaktadır. Böylelikle birleşim bölümünde ortaya çıkan 

görüntü özelliklerine bir önceki katman özellikleri eklenerek hem bilgilerin kaybolmaları 

engellenmekte hem de vurgulamaktadır.  Denklem 5.6’da  𝐹𝑛−1 ve 𝑆′ öznitelik haritaları 

eleman bazlı eklenmektedir (element-wise addition). 
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Şekil 5.4 : MSRM yapısı [116] 

Önerilen ağ modelinde görüntünün bağlamsal bilgilerinin elde edilmesi için art arda 

MSRM’leri kullanılmıştır. Bu modüllerin ürettiği öznitelik haritaları bir darboğaz 

katmanında birleştirilmiştir. Birleştirme işlemi esnasında farklı çözünürlük boyutlarına 

sahip haritalar yukarı-örnekleme (interpolasyon) ile boyutları artırılmıştır. Devamında 

öznitelik haritaları art arda eklenerek birleştirilmiştir. Denklem 5.7’da füzyon modülünün 

denklemi verilmiştir. Eklenen özniteliklerin evrişim katmanlarında ilerlerken hesaplama 

maliyetlerini düşürmek için, ilk olarak 𝟏𝒙𝟏 çekirdek boyutlu evrişim katmanından 

geçmekte ve öznitelik haritasının kanal sayısı düşürülmektedir. 

𝐹 = 𝑤 ∗ [𝐹1, 𝐹2, 𝐹3] + 𝑏 (5.7) 

Denklemde 𝐹1, 𝐹2, ve 𝐹3 sırasıyla birinci, ikinci ve üçüncü MSRM çıkış öznitelik 

haritalarıdır. 
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 Deneysel Çalışmalar 

Mimari parametreleri 

Bu bölümde önerilen ağın eğitim esnasına kullanılan başlangıç parametreleri 

verilmiştir. Ağın ağırlıkların güncellenmesi için Stokastik Gradyan İnişi (Stochastic 

Gradient Descent, SGD) yöntemi kullanılmıştır. SGD’de hatayı minimize edecek olan 

türev yönelimleri mini yığınlar üzerinden istatistiksel olarak hesaplamakta ve ağın 

ağırlıklarını güncellemektedir. SGD için momentum 0,9 ve ağırlık azalma 0,0001 olacak 

şekilde belirlenmiştir. 

Öğrenme katsayısı 0,0001 ve paket boyutu 2 olarak belirlenmiştir. Önerilen ağ ve 

karşılaştırılan mevcut bölütleme ağları 10 devir sayısı ile çalıştırılmıştır. Kullanılan 

programlama dili Python ve derin öğrenme kütüphanesi Pytorch kullanılmıştır. 

Donanımsal olarak 8GB GDDR5 GPU belleğe ve Nvidia Quadro M4000 ekran 

kartı sahip bir sunucu bilgisayar kullanılmıştır. 

Eğitim sırasında maliyet hesaplanmasında BCE kayıp fonksiyonu kullanılmıştır. 

Fonksiyonun denklemi ve detaylı açıklaması Bölüm 4’de 4.2.1 Mimari parametreleri 

bölümünde açıklanmıştır. 

Ağların performansı ölçmek için 𝑚𝐼𝑜𝑈 ve 𝑃𝐴 ölçütleri kullanılmıştır. Bu ölçütler 

Bölüm 2’de 2.3.5 Değerlendirme Ölçütleri başlığında detaylı açıklanmıştır. 

Eğitim ve test sonuçlar 

Önerilen mimari farklı tasarımlarla kullanılmıştır. Bu tasarımlarda, MSRB sayısı ve 

farklı çekirdek boyutlarının ağ üzerindeki sonuçları değerlendirilmiştir. İlk olarak Çizelge 

5.1’de deney adları ve onların özellikleri verilmektedir. Çizelgenin ilk sütununda ağların 

isimleri bulunmaktadır. Çizelgenin diğer sütunlarında kullanılan MSRB sayısı ve çekirdek 

bilgileri verilmiştir.  

Çizelge 5.2’de Çizelge 5.1’de verilen deneysel ağların 𝑚𝐼𝑜𝑈 ve 𝑃𝐴 sonuçları 

verilmiştir. Çizelge 5.2’ün ilk satırı ilk deneysel ağın (MSRSegNet_V1) sonucu 

vermektedir. Bu ağ için 4 tane MSRB’ğu kullanılmıştır ve %62,69 𝑚𝐼𝑜𝑈 ve %78.00 𝑃𝐴 

sonucu elde edilmiştir.  İkinci deneysel ağın (MSRSegNet_V2) blok sayısı 3’e 

düşürülmüştür. Ağın performansı yaklaşık olarak %5 𝑚𝐼𝑜𝑈 iyileşme gözlemlenmiştir. 

İkinci deney ile elde edilen iyileşmeden dolayı bir sonraki deney için 3 blok kullanılmaya 
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devam edilmiştir. Üçüncü deney de kullanılan filtrele maskelerinin çekirdek boyutu 

değiştirilmiştir. Son deneyde elde edilen sonuçlar, bu taktiğin ağın performansını 

iyileştirmediği gözlenmiştir. 

Çizelge 5.1 : Deneysel ağlar 

Ağ Adı 1. MSRB 

Çekirdek Boyutu 

2. MSRB 

Çekirdek 

Boyutu 

3. MSRB 

Çekirdek 

Boyutu 

4. MSRB 

Çekirdek 

Boyutu 

MSRSegNet_V1 5, 3 5, 3 5, 3 5, 3 

MSRSegNet_V2 5, 3 5, 3 5, 3  

MSRSegNet_V3 15, 7 7, 5 5, 3  

 

Çizelge 5.2 : Deneysel ağ sonuçları 

Ağ Adı 𝑚𝐼𝑜𝑈 (%) 𝑃𝐴 (%) 

MSRSegNet_V1 62,6 78,0 

MSRSegNet_V2 67,2 81,8 

MSRSegNet_V3 65,4 80,3 

 

Çizelge 5.3 : Önerilen ağ üzerindeki ASPP elemanın etkisi 

MSRSegNet_V2 𝑚𝐼𝑜𝑈 (%) 𝑃𝐴 (%) 

ASPP 67,2 81,8 

ASPP olmadan 63,1 78,4 

 

Bir sonraki deneysel çalışmada, en iyi performans gösteren ağa (MSRSegNet_V2) 

ASPP bloğunun etkisinin olup olmadığı araştırılmıştır. ASPP bloğu networkten çıkarılarak 

eğitim ve test yapılmıştır. Elde edilen sonuçlar Çizelge 5.3’te verilmektedir. Sonuçlar 

incelendiğinde ASPP ağ birleşeni çıkarıldığında yaklaşık olarak %4 𝑚𝐼𝑜𝑈 ve 

𝑃𝐴 değerlerinin düşürdüğü gözlenmiştir. 

Son deneysel çalışmada, MSRSegNet_V2 ağına seyreltme (dropout) tekniği 

uygulanmıştır. Küçük bir seyretme oranı kullanılarak ağın performansı değerlendirilmiştir.  

Değerlendirme sonuçları Çizelge 5.4’de verilmiştir. Seyreltme tekniği, Srivastava ve ark. 

tarafından yapay sinir ağı modelleri için önerilen bir düzenleme tekniğidir. Yapay sinir 

ağlarının zamanla nöronlarının ağırlıkları belirli özellikler için ayarlanmaya, 

uzmanlaşmaya başlamaktadır (aşırı uyum problemi) [118]. Komşu nöronlar bu 

uzmanlaşma güvenir ve nöronların ağırlıkları güncelleme yapılmaz. Böylelikle ağda aşırı 

uyum problemi ortaya çıkmaktadır. Seyreltme tekniği ile ağın eğitimi sırasında her bir 

iterasyonda rasgele seçilen nöronları göz ardı edilmektedir. Böylece komşu nöronlar göz 
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ardı edilen nöronun eksiğini gidermeye çalışmakta ve ağın ağırlıklar güncellenmektedir. 

Çizelge 5.4’de verildiği gibi seyreltme tekniği yaklaşık %2 (𝑚𝐼𝑜𝑈, 𝑃𝐴) performans artışı 

sağlamıştır.  

Çizelge 5.4 : Ağ üzerinde seyreltme tekniğinin uygulanması. 

Ağ Seyreltme 

(0.05) 
𝑚𝐼𝑜𝑈 (%) 𝑃𝐴 (%) 

MSRSegNet_V2 Evet 69,2 83,6 

MSRSegNet_V2 Hayır 67,2 81,8 

Çizelge 5.5’de önerilen ağ modeli ve mevcut bölütleme ağlarının histopatolojik 

görüntü veri kümesinin kullanılarak elde edilen performans sonuçları verilmektedir. 

Önerilen ağ modeli diğer ağlardan daha iyi sonuç aldığı görülmektedir. İkinci başarılı ağ 

ile geliştirilen model arasında yaklaşık %5 𝑚𝐼𝑜𝑈 fark bulunmaktadır. Çizelgede 

Deeplabv3+ bölütleme ağı PA ölçütüne göre en yüksek değeri aldığı görülmektedir [75]. 

Çizelge 5.5 : Önerilen ağ ve güncel bölütleme ağlarının sonuçları 

Bölütleme Ağları Omurga Ön Eğitim 𝑚𝐼𝑜𝑈 (%) PA(%) 

Deeplabv3+ [75] Xception Evet 61,9 85,6 

FCN8s[70] VGG16 Evet 15,1 30,3 

UNet[59]  Hayır 58,5 79,1 

PSPNET [112] ResNet101 Evet 53,1 78,0 

ICNet[76]*  Hayır 49,2 66,4 

SegNet[113]* VGG19 Evet 61,6 81,9 

MSRSegNet_V2  Hayır 69,2 83,6 

 

Çizelge 5.6’da %60 𝑚𝐼𝑜𝑈 barajını geçen bölütleme ağlarının bir 256𝑥256𝑥3’lük 

görüntü için ortalama yürütme süresi (saniye) ve ağın parametre sayısı (milyon) verilmiştir. 

Önerilen ağ, parametre sayısı ve yürütme süresine göre en başarılı ağdır.  

 

Çizelge 5.6 : Ağların yürütme süresi ve parametre sayıları 

Ağlar Ortalama Yürütme 

Süresi (saniye) 

Parametre Sayısı 

(milyon) 

SegNet[113] 0,072 9,78 

Deeplabv3+[75] 0,148 54,61 

MSRSegNet_V2 0,061 2,87 

 

Yapılan bütün deney çalışmalarda sabit devir sayısı kullanılmıştır. DeepLabv3+ 

gibi yüksek parametre uzayına sahip ağın daha iyi performans göstermesi için yüksek devir 
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sayısına ihtiyaç duyulduğu gözlenmiştir. Deneylerde kullanılan küçük devir sayısı ağların 

başarısını etkilemiştir. Düşük parametre uzayına sahip olan önerilen ağ daha hızlı 

eğitilmektedir. 

Şekil 5.5’de histopatolojik görüntü örneği, görüntünün referans maskesi ve en iyi 

performans gösteren iki ağın tümör olasılık maskeleri verilmektedir.  Tümör olasılık 

maskeleri incelendiğinde her iki ağ sonuç maskelerinin referans maskesi ile birebir 

örtüşmediği fark edilmektedir.  

Referans maskesindeki tümörlü doku bölgeleri ile normal doku bölgeleri arasındaki 

kenarların yumuşak bir geçişle ayrıldığı görülmektedir. Bu durum genelde patologların 

tümörlü bölgenin sınırını çizerken kaba bir çizim yaptığını göstermektedir. Tümörlü 

dokunun sınırlarına yakın ya da tümörlü dokunun içerisinde kalan normal dokuların 

tümörlü olarak etiketlenmektedir. Aynı şekilde küçük tümör doku bölgeleri de normal 

doku olarak etiketlenmektedir. 

Sonuç maskelerdeki girinti ve çıkıntılar ağların başarısız olduğu göstermez. Bilakis 

ağlar benzer bağlamlara sahip dokuları sınıflandırırken sınıflar arasındaki sınırlara dikkat 

etmez ve yuvarlatmaz. Olasılık maskelerinin girintili çıkıntılı olması bu durumdan 

kaynaklanmaktadır. Şekil 5.5 dikkatli incelendiğinde benzer bağlamlara sahip dokular aynı 

sınıflara yerleştirildiği görünecektir. Tümörlü alan gibi görünen doku, her iki ağda da 

tümörlü olarak sınıflandırılmıştır. Bu durum Şekil 5.5’de kırmızı dikdörtgenlerle 

gösterilmektedir. 

Şekil 5.6’de histopatolojik görüntülerde tümör bölütleme işleminde elde edilen 

olasılık maskeleri verilmektedir. İlk sütünde histopatolojik görüntü örnekleri ve ikinci 

sütünde referans maskeleri gösterilmektedir. Üçüncü ve son sütunda sırasıyla Deeplabv3+ 

ve önerilen ağın olasılık maskeleri verilmektedir. Elde edilen sonuçlarda düşük parametre 

uzayına sahip olan önerilen ağ, Deeplabv3+ gibi güçlü bir bölütleme ağına yakın olasılık 

sonuçları elde ettiği görülmektedir. 
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Şekil 5.5 : Histopatolojik görüntü bölütleme sonuçları (a) örnek görüntü, (b) referans, (c) 

Deeplabv3+, ve (d) MSRSegNet   
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Histopatolojik  

Görüntüler 

Referans  

 

Deeplabv3+ 

 

MSRSegNet  

 

 

Şekil 5.6 : Histopatolojik görüntüler, referans görüntüler ve mimari sonuçları 

(DeepLabv3+, MSRSegNet) 
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 HİSTOPATOLOJİK GÖRÜNTÜ BÖLÜTLENMESİ İÇİN PİRAMİDAL 

KONUM DİKKAT MODELİ 

İnsanın görme mekanizması karmaşık bir görsel sahneye bakarken, görsel sahneyi 

bir kerede bütünüyle görme eğiliminde değildir. Bunun yerine, görsel analiz sürecini daha 

hızlı hale getirmek için görsel içeriğin bir alt kümesine odaklanır. İnsanın görme 

mekanizmasın da ki odaklanma sisteminden ilham alan dikkat mekanizması, bilgisayarla 

görme ve derin öğrenme alanlarının araştırma konusudur. Dikkat mekanizması (Attention 

Mechanism) modülleri ESA entegre edilerek birçok makine öğrenmesi probleminde 

kullanılmış ve performans artışı sağlanmıştır. Görüntü sınıflandırma [119]–[121] hareket 

tanıma [122] [101], bölütleme [61], [77], [123], tavsiye sistemleri [124], [125] görüntü 

üretme [126] bu problemlerden bazılarıdır. 

Dikkat mekanizmasının derin öğrenme mimarileriyle beraber kullanılmasıyla ilgili 

yapılan ilk çalışma nesne tanıma işlemidir [127]. Son zamanlardaki popülaritesini Doğal 

Dil İşlemesi (Natural Language Procesing, NLP) alanında 2015 yılında yayınlanan bir 

çalışmaya borçludur [128]. Dikkat mekanizması sayesinde kaynak girdilerinin belirli bir 

kısmına “dikkat verebilmekte” ve kaynak ile hedef arasındaki karmaşık ilişkiyi daha iyi 

ortaya koyulmaktadır. 

Dikkat mekanizması üzerine çalışan Vaswani ve ark. mekanizmayı RNN 

kullanmadan oluşturdukları dönüştürücü (transformer) ile makine çevirisi yapmış ve 

başarılı bir performans elde etmişlerdir. Aynı zamanda, giriş serisinin global ve yerel 

bağımlılıklarını dikkat mekanizması ile yakalayan ve makine çevirisi yapan ilk çalışmadır 

[129]. 

Dikkat mekanizmaları, görüntü bölütleme alanındaki güncel çalışmalarda sıklıkla 

kullanılmaktadır. Fu ve ark. doğal görüntü bölütleme işlemi için dikkat mekanizmasına 

dayanan iki modül geliştirmiştir. Bu modüller sırasıyla; Konum Dikkat Modülü (KDM) ve 

Kanal Dikkat Modülüdür (KaDM). Görüntülerin mekânsal bağımlılıklarını modellemek 

için KDM ve kanal bağımlılıklarını modellemek için KaDM modülü kullanılmaktadır 

[123]. 
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KaDM, üst düzey öznitelik haritalarının her bir kanal haritasını farklı sınıflara özgü 

bir yanıt olduğu kabul edilmektedir. Farklı anlamsal yanıtlar birbiriyle ilişkilendirilir. 

Kanal haritaları arasındaki bu ilişkilerden yararlanarak, bağımlı öznitelik haritalarını 

vurgulanır ve belirli anlamsal özellik gösterimleri geliştirilir. KaDM yalnızca global 

bilgileri kullandığından, çeşitli görüntü bölgeleri üzerindeki farklı yerel özellik dağılımları 

hakkındaki bilgiler kaybolabilmektedir. Görüntü sınıflandırma işlemleri için görüntünün 

global bilgileri yeterli olmasına karşı görüntü bölütleme işlemi için görüntünün hem yerel 

hem de global bilgileri gereklidir.  

Görüntünün ayırt edici özelliklerini elde etmek görüntüyü anlamak için çok 

önemlidir. Bu özellikleri elde etmek için görüntünün global bağlam bilgilerinin sağlanması 

gerekmektedir. Geleneksel ESA ile üretilen yerel özellikler, nesnelerin ve dokuların yanlış 

bölütlenmesine yol açabileceğini öne sürmektedir [74], [112]. Yerel özellikler üzerinden 

zengin bağlamsal ilişkileri modellemek için, KDM sunulmuştur. KDM, daha geniş 

bağlamsal bilgi aralığını yerel özelliklere kodlamakta ve böylece temsil yeteneklerini 

geliştirmektedir. İlerleyen bölümlerde KDM yapısı detaylı bir şekilde anlatılmıştır. 

Bu bölümde çok ölçekli ağ modeline sahip bir hibrit bölütleme ağı sunulmuştur 

(PAMSegNet). Bu ağın farklı ölçeklerine dikkat modülleri (KDM) entegre edilmiştir. Çok 

ölçekli ağ modeliyle görüntünün global bilgileri yakalanırken, dikkat modelleri sayesinde 

yerel özellikler kodlanmakta ve gürültü bastırılmaktadır. Aynı zamanda ağın parametre 

uzayı düşük tutularak hızlı görüntü bölütleme yapılmaktadır. Geliştirilen hibrit ağın 

literatüre sunulan katkılar aşağıdaki gibi özetlenebilir: 

• Histopatolojik görüntü bölütleme alanına yeni bir hibrit ağ modeli (PAMSegNet) 

önerilmiştir. Önerilen ağ modelinde dikkat mekanizma modüllerini ağın farklı 

bölümlerine yerleştirilmiştir. Böylece görüntülerin global bağlam bilgileri daha 

doğru bir şekilde tespiti sağlanmıştır.  

• Güçlü omurgaya sahip ve ön eğitimli bölütleme mimarileriyle (Deeplabv3+, 

SegNet, U-Net) yapılan performans karşılaştırmaları değerlendirildiğinde, önerilen 

hibrit mimarinin yüksek bölütleme performansına (%71,6 mIoU ve %86,4 PA) hızlı 

bir şekilde ulaşabildiği görülmektedir. 
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 Önerilen Bölütleme Mimarisi (PAMSegNet) 

Histopatolojik görüntülerin hızlı ve doğru bölütlenebilmesi için önerilen ağ 

mimarisi Şekil 6.1’de gösterilmektedir. Bu mimari, [34] çalışmasında geliştirdiği çok 

ölçekli bölütleme stratejisinden esinlenilerek geliştirilmiştir. Mimari genel olarak kodlayıcı 

(sol taraf) ve kod-çözücü (sağ taraf) yapılarına sahiptir. 

 

 

Şekil 6.1 : Önerilen hibrit bölütleme ağı (PAMSegNet) 

Kodlayıcı kısımda, giriş görüntüsü ikişer kat küçültülmekte ve her seviyede 

öznitelikler çıkarılmaktadır. Küçültme işlemi sonrası veri ters piramit şeklini almakta ve 

çok seviyeli bir sunum kazanmaktadır. Daha sonra her bir seviyedeki görüntü Çizelge 

6.1’de listelenen işlem aşamalarından süzülmekte ve sonuçta öznitelikler çıkarılmaktadır. 

Farklı ölçekteki öznitelikler 𝐹𝑖 değişkeniyle ifade edilmektedir. 𝐹𝑖 öznitelikleri KDM’e 

(bak Bölüm 6.1.1) giriş olarak verilmekte ve KDM çıkışı 𝐹𝑖
′ elde edilmektedir. 

Kod-çözücü kısımda, farklı ölçekli öznitelik haritalarından elde edilen global 

bağlam bilgileri SKM (bak Bölüm 4.1.1) kullanılarak birleştirilmektedir. Birleştirme 

işlemene piramidin en düşük ölçek seviyesinden (𝐹3
′) başlanır. 𝐹3

′, SKM’ye girdi olarak 

verilmektedir. SKM, tensördeki nesne sınırlarının düzgün elde edilebilmesi için 

kullanılmaktadır. SKM çıkışı önceki ölçekten gelen özelliklerle (𝐹2
′) ile birleştirilmektedir. 

Bu işlem sırası en yüksek ölçek özelliklerine ulaşılana kadar devam etmektedir. 
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Çizelge 6.1 : Öznitelik çıkarma işlem bloğu 

Giriş 

Conv2d 3x3, 1 adım kaydırma (stride), 1 dolgulama (padding) 

Aktivasyon fonksiyonu (ReLU) 

Yığın normalizasyonu (BN) 

Maksimum ortaklama (x2) 

Çıkış 

Öznitelik haritası evrişimli işlemleri sırasında doku konum bilgilerinin kaybı 

yaşamaktadır. Bu bilginin korunması için Şekil 6.1’de ağın orta katmanında farklı ölçekli 

öznitelik haritalarının birleşimi toplanmış ve ortalaması alınmaktadır. Elde edilen orta 

katman öznitelik haritası kod çözücüye eklenmektedir. İnterpolasyon ile yukarı örneklenip, 

bütün öznitelik haritaları aynı boyuta getirilmiştir. Şekil 6.1’de görüldüğü gibi toplanan bu 

öznitelik haritası evrişimli katmanlarından geçerek kaynaştırılmaktadır. 

Ağın son katmanlarında kodlayıcı modülünden elde edilen görüntü global 

bilgilerini içeren öznitelik haritası ile dikkat mekanizması ile elde edilen görüntünün ilgili 

alan bilgileri birleştirilmektedir. Birleşimden önce interpolasyon ile yukarı örnekleme 

yapılmış ve öznitelik haritalarının çözünürlük boyutu eşitlenmiştir. Ağ modelinin son 

katmanında bir dizi evrişim uygulanarak, öznitelik haritası kaynaştırılmaktadır.  

Önerilen ağda sınır keskinleştirme modülü ve derin denetim tekniği 

kullanılmaktadır. Farklı olarak aşağıda detaylı olarak ifade edilen “Konum Dikkat 

Modülü” kullanılmıştır.  

Konum dikkat modülü 

Fu ve ark. [123], doğal görüntü bölütleme çalışması için dikkat mekanizmasına 

dayanan iki modül geliştirmiştir. Bu modüller sırasıyla KDM ve KaDM. Bu çalışmada 

KDM tüm piramit seviyelerinde kullanılmıştır. Şekil 6.2’de iç yapısı gösterilen KDM, bir 

anlamda öznitelik verisini daha keskin bir hale getirmektedir.  
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Şekil 6.2 : Konumsal dikkat modülü (KDM) [123] 

KDM’nün girişi ℝ𝐾𝑥𝑊𝑥𝐻  boyutlarında bir 𝐹 öznitelik haritasıdır. 𝐾, 𝑊, ve 𝐻 

sırasıyla kanal sayısı, genişlik ve yüksekliktir. Öznitelik haritasının sahip olduğu bilgi 

uzayı (A), 𝐹𝑇𝐹 işlemiyle hesaplanmaktadır. Softmax fonksiyonuyla geniş bir aralıktaki 

bilgi uzayı [0-1] aralığındaki olasılık değerlerine dönüştürülmüştür. Böylece özniteliklerin 

konumsal etki değerleri (B) hesaplanmıştır. İşlemler Denklem 6.1, 6.2, 6.3 ve 6.4’de 

verilmektedir. 

𝐴 = 𝐹𝑇𝐹   (6.1) 

𝐵 =
exp (𝐴)

𝑠𝑢𝑚(exp (𝐴))
 (6.2) 

𝐶 = 𝐹 × 𝐵 (6.3) 

  𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 = 𝐹 + 𝐶 (6.4) 

 Deneysel Çalışmalar 

Mimari parametreleri 

Önerilen bölütleme mimarisinin eğitim aşamasında Adam optimizer yöntemi 

kullanılmıştır. Ağın öğrenme katsayısı 0.0001, paket boyutu 2 ve devir sayısı 10 olarak 

belirlenmiştir.  

Denklem 6.5’de önerilen ağın toplam kayıp fonksiyonu (ℒ𝑇𝑜𝑝𝑙𝑎𝑚𝐵ö𝑙ü𝑡𝑙𝑒𝑚𝑒 ) 

verilmiştir. ℒ𝑠𝑜𝑛 ağ çıkışı elde edilen olasılık maskesi için kullanılan kayıp fonksiyondur. 

ℒ𝑑𝑒𝑛𝑒𝑡𝑖𝑚  ise ek denetim olasılık maskesi için kullanılan fonksiyondur. Her iki fonksiyon 

BCE olarak seçilmiştir (bak Denklem 4.10). 
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ℒ𝑇𝑜𝑝𝑙𝑎𝑚𝐵ö𝑙ü𝑡𝑙𝑒𝑚𝑒 =  𝛽ℒ𝑠𝑜𝑛 + 𝜆ℒ𝑑𝑒𝑛𝑒𝑡𝑖𝑚  (6.5) 

Denklemde verilen 𝜆 ve 𝛽, kayıp fonksiyonlarının ağırlığını kontrol eden 

hiperparametreleridir. 𝜆 = 0,5 ve 𝛽 = 0,5 olarak belirlenmiştir. 

Donanımsal olarak 8GB GDDR5 GPU belleğe ve Nvidia Quadro M4000 ekran 

kartı sahip bir sunucu bilgisayar kullanılmıştır. 

Eğitim ve test sonuçları 

Yapılan ilk deneysel çalışmada, KDM’nün bölütleme başarımı üzerindeki etkisi 

analiz edilmiştir. Buna göre önerilen bölütleme mimarisinin KDM içeren ve içermeyen iki 

versiyonu Camelyon16 veri kümesi üzerinde belirlenen parametreler göz önüne alınarak 

eğitilmiştir. Çizelge 6.2’de eğitilen mimarilerin test veri kümesi üzerinde sergilediği 

bölütleme performansı gösterilmektedir. Her iki değerlendirme ölçütü (𝑃𝐴 ve 𝑚𝐼𝑜𝑈) 

sonuçları değerlendirildiğinde, KDM içeren mimari, KDM içermeyen mimariye göre 

𝑚𝐼𝑜𝑈 ölçeğine göre %13,7 ve PA ölçeğine göre %6,6 daha doğru bölütleme yapmaktadır. 

Yapılan bu deneysel çalışma sonucunda, KDM kullanmanın bölütleme başarısını pozitif 

yönde etkilediği net bir şekilde görülmüştür. 

Çizelge 6.2 : Önerilen ağın deneysel çalışma sonuçları 

 KDM (%) KDM Olmadan 

(%) 

𝑚𝐼𝑜𝑈 71,5 57,8 

PA 86,4 79,8 

 

İkinci deneysel çalışmada, önerilen mimarinin bölütleme performansının yaygın 

kullanılan mimarilerle kıyaslanması amaçlanmıştır. Bunun üzerine literatürde en sık 

kullanılan bölütleme mimarilerine (DeepLabv3+, FCN8, U-Net, ICNet vb.) ait kodlar 

derlenip toplanmış ve Camelyon16 veri kümesi kullanılarak elde edilen görüntüler 

üzerinde eğitim işlemleri gerçekleştirilmiştir. Adil bir performans karşılaştırması için giriş 

ve çıkış görüntü boyutları tüm mimarilerde eşit olarak alınmıştır. Çizelge 6.3’de, veri 

kümesindeki test verileri üzerinde mimarilerin sergilemiş oldukları bölütleme başarımları 

verilmektedir. Elde edilen bölütleme sonuçları değerlendirildiğinde, her iki değerlendirme 

ölçütlerinde (mIoU ve PA) önerilen mimarinin performansı güncel mimarilerden daha iyi 

olduğu görülmektedir. Bunun yanında güncel mimarilerden farklı olarak önerilen 
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mimarinin herhangi bir ön eğitim aşamasına ihtiyaç duymaması ek bir üstün nitelik olarak 

değerlendirilmiştir.   

Çizelge 6.3 : Histopatolojik görüntüleri bölütleme performansları 

Bölütleme Ağları Omurga 

 

Ön Eğitim 𝑚𝐼𝑜𝑈 (%) 𝑃𝐴 

DeepLabV3+ [75] Xception Evet 61,9 85,6 

FCN8s[70] VGG16 Evet 15,1 30,3 

UNet [59]  Hayır 58,5 79,1 

PSPNET[112] ResNet101 Evet 53,1 78,0 

ICNet[76]   Hayır 49,2 66,4 

SegNet[113]  VGG19 Evet  61,6 81,9 

PAMSegNet  Hayır 71,5 86,4 

 

Çizelge 6.3’de ki sonuçlarda %60 𝒎𝑰𝒐𝑼 başarı seviyesinin üzerine çıkan mimariler 

başarılı olarak değerlendirilmiş ve bunların çalışma zamanlarının belirlenmesi üzerine 

deneysel bir çalışma yapılmıştır. Buna göre, başarılı mimarilerin her birinin 𝟐𝟓𝟔𝒙𝟐𝟓𝟔𝒙𝟑 

boyutlu patolojik bir görüntüyü bölütleme zamanları ve kullandıkları hiperparametre 

sayıları incelenmiştir. Elde edilen sonuçlar Çizelge 6.4’de verilmektedir. Önerilen 

bölütleme ağının en az parametreye sahip olmasına sonucu, en hızlı bölütleme sonucunu 

verdiği görülmektedir. 

Çizelge 6.4 : Ağlarının bir görüntü için ortalama yürütme süresi ve parametre sayıları 

Ağlar Ortalama Yürütme 

Süresi (Saniye) 

Parametre Sayısı 

(Milyon) 

DeepLabV3+ [75] 0,148 54,61 

SegNet[113] 0,072 9,78 

PAMSegNet 0,030 0,27 

Son olarak, Şekil 6.3’de üç başarılı bölütleme mimarisinin belirli histopatolojik 

görüntüdeki bölütleme sonuçları gösterilmektedir. Sütunlar sırasıyla histopatolojik görüntü 

örnekleri, referans maskeleri, DeepLabv3+, SegNet ve PAMSegNet tümör olasılık 

maskelerini içermektedir. Sonuçlar incelendiğinde, her üç mimarinin de görüntüdeki global 

bağlamlar önemli ölçüde doğru tespit edebildikleri değerlendirilmektedir. Ancak global 

bağlamlar birlikte yerel bağlamların tespitinde önerilen mimarinin en başarılı sonuçlar 

sağladığı görülmektedir. Önerilen mimarinin içerdiği kullanılan KDM, global ve yerel 

görüntü bağlamların daha iyi tespit edilmesini sağlamıştır. Ancak özellikle farklı iki tümör 

alanının ayırım bölgelerinde bir derece beklenmeyen sonuçların olduğu görülmektedir. Bu 

durum, yerel bağlamların tespiti noktasında daha fazla çalışmaya ihtiyaç olduğunu 

göstermektedir.  
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Histopatolojik 

Görüntüler 

Referans DeepLabv3+ SegNet PAMSegNet 

 

Şekil 6.3 : Histopatolojik görüntüler, referans görüntüler ve mimari sonuçları 

(DeepLabv3+, SegNet, PAMSegNet) 
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 SONUÇLAR 

Kanser gibi erken tanının hayat kurtardığı hastalıklarda, hasta verilerinde hızlı ve 

güvenilir sonuçlar elde edilmesi elzemdir. Hasta verileri olan histopatolojik görüntülerde 

tümör varlığının hızlı bir şekilde tespit ve bölütlenmesi gerekmektedir. Bu işlemler 

genellikle uzman patologlar tarafından yapılmakta ve görüntülerin incelenmesi için uzun 

bir süre harcanmaktadır. Bilgisayar destekli tümör tespit ve bölütleme uygulamaları hem 

patologların iş yükünü azaltacak hem de hızlı sonuç verecektir. Bu tez çalışmasının hedefi 

bilgisayar destekli derin öğrenme mimarisini kullanarak histopatolojik görüntülerde tümör 

tespit ve bölütlenmesinin yapılmasıdır. 

Histopatolojik görüntü veri kümesi için tümör tespit ve bölütleme problemlerine 

yönelik derin ESA tabanlı çözümler sunulmuştur. Bölüm3’te mevcut güncel nesne tespit ve 

bölütleme mimarilerinin (Faster RCNN ve Mask RCNN) Camelyon16 TSG’lerinden 

oluşturulan veri kümesi kullanılarak test işlemleri gerçekleştirilmiştir. Yapılan çalışmada 

tümör tespitinde başarılı olan bir algoritma (HMS&MIT) ile kıyaslanması yapılmıştır. 

Aynı zamanda TSG’lerinin farklı çözünürlük seviyeleri ve görüntü boyutları ile deneysel 

çalışmalar yapılmıştır. 

Bölüm 4, Bölüm 5 ve Bölüm 6 da geliştirilen özgün hibrit bölütleme algoritmaları 

açıklanmıştır. Bölüm 4’te, GCN [74], derin denetim [24], [37], NLM [101],  ve APNB 

[102] modüllerini içeren yeni bir bölütleme mimarisi önerilmektedir. TSG’lerin 3. 

seviyesinden çalışan bu mimari, yüksek parametre uzayına sahip güncel bölütleme 

mimarilerinden daha hızlı eğitildiği görülmüştür. Örneğin 10 devir boyunca yapılan eğitim 

sonucunda önerilen ağın en iyi performans sağladığı görülmüştür. Önerilen ağın başarısı, 

yerel özellikten global bağımlılıkları modelleme yeteneğinden kaynaklanmaktadır. İleriye 

dönük çalışmalar için, önerilen ağ farklı veri setleri için kullanılabilir. Bu şekilde, 

yöntemin gürbüzlüğü daha fazla veri kümesi kullanılarak değerlendirilebilir. Bu çalışmada 

geliştirilen ağ için herhangi bir omurga modeli kullanılmamıştır. Gelecek çalışmalar için 

ön eğitimli güncel ESA modelleri omurga olarak kullanılabilir ve ağın performansı 

değerlendirilebilir. 
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Bölüm 5’te histopatolojik görüntülerde tümör bölütlenmesi için hibrit bir kodlayıcı-

kod-çözücü ESA (MSRSegNet) ağ modeli önerilmiştir. Klasik bölütleme ağlarının aksine, 

önerilen ağın iki farklı özelliği bulunmaktadır. 1) Kodlayıcı bölümünde bugüne kadar 

bölütleme işlemi için kullanılmamış bloklar (MSRB) yerleştirilmiştir. 2) Kodlayıcı 

bölümündeki özellikler iki farklı yolla kod-çözücü bölümüne aktarılmaktadır. Görüntü 

çözünürlüğünü artırmak için kullanılan MSRB, önerilen bölütleme ağına entegre 

edilmiştir. Bu blok görüntünün yerel/global bilgilerinin yakalanmasını sağlamaktadır. 

Önerilen ağda art arda kullanılan MSRB’lerin çıkış özellikleri bir darboğaz katmanında 

toplanmaktadır. Darboğaz katmanının çıkışı kod-çözücü bölümüne giriş olarak 

verilmektedir. Kod-çözücü bölüm, tümör olasılık maskesini üretmektedir. Önerilen ağın 

bileşenlerinin, ağ üzerindeki etkilerini ölçmek için bir dizi deneysel çalışma yapılmıştır. Bu 

çalışmalarda en yüksek performans sağlayan ağ modeli (MSRSegNet_V2), güncel 

bölütleme ağları ile kıyaslamada kullanılmıştır. Kıyaslama sonuçları, önerilen ağın düşük 

parametre uzayına sahip olmasına rağmen güncel bölütleme ağlarıyla benzer performans 

aralığına sahip sonuçlar elde ettiği gözlenmiştir. Aynı zamanda ağların ortalama görüntü 

bölütleme hızları incelendiğinde önerilen ağın hızlı olduğu tespit edilmiştir. Gelecek 

çalışma için farklı veri setleri kullanılarak önerilen ağın başarı oranı değerlendirilebilir. 

Bölüm 6’da son zamanlarda derin ağ modellerinde sıklıkla kullanılan dikkat 

mekanizmasının tümör bölütleme mimarisinde kullanımını sağlayan yeni bir hibrit modeli 

geliştirilmiştir. Çok ölçekli bu ağ modelinin belli ölçekteki öznitelik haritaları dikkat 

mekanizmalarında geçirilerek, görüntünün global ve yerel bağlamları elde edilmiştir. 

Piramit seviyeli yapıya sahip bu mimari kodlayıcı ve kod-çözücü kısımlara sahiptir. 

Önerilen bölütleme mimarisi, KDM kullanarak doku bölgelerini belirlemekte ve SKM 

yardımıyla sınır hatlarının keskinleştirilmesini sağlamaktadır. Global ve yerel 

özniteliklerin net bir şekilde çıkarılması sonucu, derin denetim tekniğiyle bu bilgiler 

birlikte değerlendirilmiş ve histopatolojik doku görüntülerinin bölütlenmesi sağlanmıştır. 

Sunulan mimarinin bölütleme performansının anlaşılabilmesi için literatürde yaygın bir 

şekilde kullanılan bölütleme ağları (Deeplabv3+, SegNet, U-Net) kullanılmıştır. Elde 

edilen bölütleme sonuçları değerlendirildiğinde önerilen mimarinin oldukça ümit verici 

bölütleme sonuçları sağladığı görülmüştür (%71,5 mIoU ve %86,4 PA). Bu başarının 

arkasındaki nedenin, global ve yerel özelliklerin doğru bir şekilde elde edilmesi ve 

bölütleme kararı verilirken her iki bilginin birlikte değerlendirilmesi olduğu 

düşünülmektedir. Önerilen bölütleme ağı TSG’lerinden alınan görüntülerde test edilmiştir. 
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Gelecek çalışmalarda TSG tamamı üzerinde test edilmesi hedeflenmiştir. TSG’lerinin 

boyutunun büyük olmasında dolayı kullanılacak yöntemin hızlı ve doğru sonuç vermesi 

çok önemlidir. Geliştirilen bölütleme ağı tasarlanırken, az sayıda parametre kullanarak 

hızlı sonuç alınması amaçlanmıştır. 
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