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ONSOZ

Seroz efiizyonlarda gercgeklestirilen sitopatolojik tani, eflizyondan alinan sitoloji
preparatlarinin uzman patolog tarafindan 151k mikroskobu altinda incelenmesiyle
konulmaktadir. Patolog tarafindan gerceklestirilen bu inceleme, el-géz koordinasyonu ile
numunedeki tiim hiicrelerin icerdigi ¢ekirdek ve sitoplazma yapilarinin doku ve morfoloji
ozelliklerinin taranmasinm gerektirmektedir. Bu inceleme zaman alic1 ve yorucu olmasinin
yani sira patolog-i¢i ve patologlar-arasi degiskenlik gosterebilmektedir. Bu tez calismasi
kapsaminda bahsedilen bir efiizyon tiirii olan plevral efiizyon sitopatoloji goriintiilerinden
olusan 0zgiin veri setleri olusturulmustur ve mevcut el-yapimi 6znitelik tabanli otomatik
goriintii analiz yaklagimlarinin iyilestirilmesi amaciyla makine 6grenmesine dayal bilgisayar
destekli tam1 yaklagimlart gelistirilmis ve uygulanmisgtir.

Bu calismada danigsmanhiimi iistlenen ve calismamin her asamasinda deste§ini
esirgemeyen degerli hocam Prof. Dr. Murat EKINCI’ye; 6nerileriyle calismama katkida
bulunan tez izleme komitesi iiyeleri hocalarim Dog. Dr. Bekir DIZDAROGLU’na ve Dog.
Dr. Onder AYDEMIR e tesekkiirlerimi sunarim. Derin 6grenme alaninda bilgi ve tecriibe
edinmeme imkan saglayan hocam Do¢. Dr. Sinan KALKAN’a tesekkiirlerimi sunarim.
Ayrica, tez siiresince patoloji alaninda bilgi ve tecriibelerini esirgemeyen Prof. Dr. Safak
ERSOZ ve Dr. Ogr. Uyesi Mustafa Emre ERCIN’e tesekkiirlerimi sunarim. Tezimin
gerceklesmesinde 117E961 numarali proje ile maddi olarak beni destekleyen Tiirkiye
Bilimsel ve Teknolojik Arastirma Kurumu (TUBITAK)’a tesekkiir etmeyi bir borg bilirim.
Akademisyenlik hayatimin baglamasinda bana yol gosteren ve tiim siirecte beni sabirla
destekleyen sevgili aileme, esime ve dostlarima siikranlarimi sunarim.

Bu tezin bundan sonraki ¢aligmalara katki saglamasi temennisiyle.

Elif BAYKAL KABLAN
Trabzon 2020
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Doktora Tezi olarak sundugum "Ser6z Efiizyon Sitopatolojisinde Makine Ogrenmesi
Tabanli Tam1 Yaklagimlarinin Gelistirilmesi ve Uygulanmasi” baslikli bu ¢alismay1 bastan
sona kadar danigmanim Prof.Dr. Murat EKINCI’nin sorumlulugunda tamamladigimu,
verileri/ornekleri kendim topladigimi, deneyleri/analizleri 1ilgili laboratuvarlarda
yaptigimi/yaptirdigimi, bagka kaynaklardan aldigim bilgileri metinde ve kaynakcada
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Doktora Tezi
OZET

SEROZ EFUZYON SITOPATOLOJISINDE MAKINE OGRENMESI TABANLI TANI
YAKLASIMLARININ GELISTIRILMESI VE UYGULANMASI

Elif BAYKAL KABLAN

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1
Danisman: Prof.Dr. Murat EKINCI
2020, 171 Sayfa, 5 Sayfa Ek

Seroz efiizyonlar sitopatolojik degerlendirmelerde siklikla karsilagilan bir numune
tiriidiir. Sitopatolojik degerlendirmenin zaman alici, yorucu ve patolog-ici ve patologlar-arasi
degisken olmasindan dolay1 tez ¢calismasi kapsaminda, serdz efiizyon sitopatolojisinde makine
ogrenmesi tabanli otomatik tan1 yaklagimlar1 6nerilmektedir. Ilk olarak, artik 6grenme tabanli
yeni bir konvoliisyonel sinir ag1 modeli sitopatolojik goriintiilerde boya normalizasyonu
amactyla onerilmistir. Onerilen modelin ¢ekirdek segmentasyonu yontemlerinin basarilarini
onemli oranda artirdig1 goriilmiistiir. Ikinci olarak, tam konvoliisyonel sinir aglarinin
topluluguna dayali yeni bir ag mimarisi ¢ekirdek segmentasyonu amaciyla Onerilmisgtir.
Onerilen ag toplulugu mimarisi ile elde edilen segmentasyon basarisinin modellerin tek
basina elde ettigi basariy1 gectigi goriilmiistiir. Uciincii olarak, modern konvoliisyonel nesne
algilayicilar ¢ekirdek algilama amaciyla onerilmistir. YOLOv3 mimarisinde iyilestirmeler
sonucunda 6nerilen nesne algilayicilarin diger nesne algilayicilara nazaran daha hizli algilama
saglamakla birlikte algilama basarisinin da giiclii oldugu goriilmiistiir. Son olarak, ser6z
hiicre siniflandirma i¢in literatiirdeki popiiler konvoliisyonel sinir ag1 modellerinin analizleri
yapilmis ve optimum bir konvoliisyonel sinir ag1 modeli nerilmistir. Onerilen model en az
sayida 6g8renilebilir parametreye sahiptir boylece test siiresini biiyiik oranda azaltmistir. Tez
calismasinda ayrica 6n islem, algilama, segmentasyon ve siniflandirma adimlarinin her biri

icin plevral efiizyon sitopatoloji goriintiilerinden olusan 6zgiin bir veri seti Onerilmistir.

Anahtar Kelimeler: Seroz efiizyon, Sitopatoloji, Makine Ogrenmesi, Bilgisayar
destekli tam1, Boya normalizasyonu, Cekirdek algilama, Cekirdek
segmentasyonu, Hiicre siniflandirma, Derin 6grenme, Konvoliisyonel
sinir aglari.
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SUMMARY

DEVELOPMENT AND IMPLEMENTATION OF MACHINE LEARNING BASED
DIAGNOSIS APPROACHES IN SEROUS EFFUSION CYTOPATHOLOGY

Elif BAYKAL KABLAN

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering Graduate Program
Supervisor: Prof.Dr. Murat EKINCI
2020, 171 Pages, 5Pages Appendix

Serous effusions are a frequently encountered specimen type in cytopathological
evaluation. Cytopathological evaluation is time-consuming, exhausting, and causes
intra-pathologist and inter-pathologists variability. In the thesis work, machine learning-based
automated diagnosis approaches in serous effusion cytopathology are proposed. First, a
new residual learning-based convolutional neural network model was proposed for stain
normalization in cytopathological images. It was observed that the proposed model
significantly increases the success of the nuclei segmentation methods. Second, a new network
architecture based on the ensemble of fully convolutional neural networks was proposed for
nuclei segmentation. It was seen that the success of segmentation achieved with the proposed
ensemble network architecture exceeded the success achieved by the models alone. Third,
modern convolutional object detectors were proposed for nuclei detection. As a result of
improvements in the YOLOV3 architecture, it was observed that the proposed object detectors
provide faster detection compared to other object detectors with a robust detection success.
Finally, popular convolutional neural network models in the literature were analyzed for
serous cell classification, and an optimum convolutional neural network model was proposed.
The proposed model has the least learnable parameters, thus significantly reduces the test
time. In this thesis work, a novel data set consisting of pleural effusion cytopathology images
was also proposed for each of the preprocessing, detection, segmentation, and classification

steps.
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

1.1.1. Seroz Efiizyon

Insan viicudunda plevra (akciger zar1), perikard (kalp zar1) ve periton (karin zar1) olmak
tizere ii¢ adet ser6z bosluk mevcuttur. Her bir bosluk visseral ve paryetal olmak iizere iki
adet yiizeyle ¢evrilidir. Her iki yiizeyin kendine 6zgii bir gorevi vardir. Visseral yiizey seroz
boslukta az miktarda siv1 salgilarken paryetal yiizey koordineli sekilde bu sivinin emilimini
gerceklestirmektedir. Saglikli bir insanda bu koordinasyon yiizeylerin birbiri iizerinde
stirtinmeden hareketini saglamaktadir. Paryetal yiizey tarafindan emilim gerceklestirilmezse
veya visseral ylizey tarafindan fazla miktarda sivi salgilanirsa ser6z boslukta sivi birikimi
meydana gelmektedir. Bu s1v1 birikimi serdz efiizyon olarak adlandirilmaktadir [1, 2].

Serdz efiizyonlar, kaynaklarina bagh olarak iyi huylu (kollajen doku hastaliklari,
dolagim sistemi bozukluklari, travma, iltthaplanma, enfeksiyon vb.) veya kotii huylu
(kanserlerle iliskili) olabilmektedir. Ayrica Sekil 1.1°de goriildiigii gibi viicutta meydana
geldikleri konuma gore plevral boglukta sivi birikimi (plevral efiizyon) [3], perikardiyal
boslukta s1v1 birikimi (perikardiyal efiizyon) [4] ve peritoneal boslukta s1v1 birikimi (peritoneal
efilizyon) [5] olmak iizere ilice ayrilmaktadir. Tez caligmasinda sitopatolojide en yaygin
goriilen efiizyon tiirii olan plevral efiizyon problemi iizerinde daha kapsamli ¢alisildigindan
bu efiizyon tiirline daha ayrintil1 de8inilecektir. Sekil 1.2°de plevral boslukta efiizyon olusumu
gosterilmigtir. Plevra, visseral ve paryetal olmak iizere iki adet yiizeyle oOrtiiliidiir. Normal
sartlarda akcigerin solunumu esnasinda kolayca hareketini saglamak amaciyla bu iki yiizey
arasinda yaklasik 20 ml s1vi mevcuttur. Dolayisiyla Sekil 1.2 (a)’da saglikli bir insanda
visseral ve paryetal yiizeyler birbirine 5-10 um kadar az boglukla ¢ok yakinken Sekil 1.2
(b)’de ise plevral boslukta s1v1 birikimi (plevral efiizyon) ile yiizeyler arasindaki uzakligin
arttig1 goriilmektedir [1, 6, 7].

Amerika’da her yi1l 1.5 milyon kisiye plevral efiizyon tanis1 konmaktadir [8]. Olgularin
%90’dan fazlasi kalp yetmezligi, tiiberkiiloz, siroz, pndmoni veya pulmoner emboli gibi farkli
hastaliklardan kaynaklanmaktadir [9]. Tiirkiye’de ise bunun yaklasik 280 bin oldugu tahmin

edilmektedir [10]. Tiirkiye agisindan diger 6nemli bir nokta ise cevresel asbest maruziyetine
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Sekil 1.1. Seroz efiizyon tiirleri (a) plevral efiizyon [3], (b) perikardiyal efiizyon
[4], (c) peritoneal efiizyon [5].

Visseral plevra

Sekil 1.2. Plevral efiizyon olusumu (a) saglikli plevra (b) plevral efiizyon [7].

bagli plevral efiizyonlardir. Asbest dogada bol bulunan bir mineral olup Anadolu’da “beyaz
toprak” olarak da bilinen doga kaynakli bir ingaat ve duvar boyama malzemesinin yapisinda
fazla miktarda bulunmaktadir. Bu durum asbest maruziyetini mesleksel bir hastalik etkeni
yapmaktadir. Ozellikle cevresel asbest maruziyetinin sik goriildiigii Orta ve Giineydogu

Anadolu bolgelerinde iyi huylu veya kotii huylu plevral efiizyonlarin genel niifusa gore daha

siklikla olustugu goriilmektedir [10].

Plevral efiizyon belirtileri ile ilgili olarak, literatiirde yer alan ifadeleri asagidaki gibi

siralayabiliriz [10]:

» GOgiis agris1

¢ Derin nefes alirken batma hissi

o Oksiiriik
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* Akciger voliimlerindeki azalmaya bagl nefes darligi

Plevral efiizyonlar, nedensel olarak iki ana grupta incelenmektedir: transiida, eksiida.
Transiida efiizyonlar esas olarak damar i¢i basing degisiklikleri ile iligkili olmaktadir. Eksiida
niteligindeki efiizyonlar ise plevral yiizeyde kapiller permeabilite (kilcal damar gecirgenligi)
degisiklikleri, plevral ylizey hasarlari, lenf akim blokajlari, damarsal hasarlar veya plevral

yiizeyi dogrudan etkileyen inflamasyonlar sonucu gelismektedir [11].

1.1.2. Sitopatoloji ve Bilgisayar Destekli Tam

Patoloji, hastalikli doku ve organlar1 inceleyen bilim dalidir. Ozellikle hastalikla
iligkili hiicre, doku ve organlardaki yapisal ve islevsel anormalliklerin incelenmesini ve
raporlanmasini saglamaktadir [12]. Patoloji Sekil 1.3’te verilen doku patolojisi, hematoloji,
klinik kimya, mikrobiyoloji, immiinoloji ve molekiiler patoloji alt disiplinlerini kapsamaktadir
[13]. Tez ¢calismasinda doku patolojisi alt disiplini olan sitopatoloji iizerinde calisildigindan

bu disipline daha ayrintili deginilecektir.

Patoloji
I
[ I I I I ]
Doku Patolojisi Hematoloji Immiinoloji Klinik Kimya N{,(;ltilig;fr Mikrobiyoloji
I Histopatoloji
—{ Sitopatoloji
— Otopsi

Sekil 1.3. Patolojinin alt disiplinleri

Doku patolojisinde uzman patolog, dogru tan1 koymak ve agri ¢ceken hastaya rahatlama
saglamak amaciyla belirli testlere (kimyasal/klinik/mikroskopi) dayali olarak hastalik
durumunun nedenini belirlemeye ¢alismaktadir. Bu testlerin ¢ogu, hastadan alinan viicut
stvilari/doku 6rnegi kullanilarak otomatik ekipman ile gerceklestirilmektedir [14]. Doku

patolojisi histopatoloji, sitopatoloji ve otopsi olmak iizere ii¢ alt bilim dalina ayrilmaktadir.



Sitopatoloji, hastalifin hiicresel diizeyde incelendigi ve teshis edildigi patolojinin alt
bilim dalidir [15]. Tiim dokular1 inceleyen histopatolojinin aksine, genellikle serbest hiicreler
veya doku pargalar1 ornekleri iizerinde kullanilmaktadir. Plevral efiizyon sitopatolojisinde
tani, ser6z bosluga bir igne sokularak buradaki sivinin aspirasyonu ile elde edilen sitoloji
preparatlarinin uzman patolog tarafindan 151k mikroskop altinda incelenmesiyle konulmaktadir

[16]. Sekil 1.4°te plevral efiizyon sitopatolojik tan1 koyma asamalar1 kisaca gosterilmistir.

——

Plevral

= \. eflizyon
cr “@* "

Sekil 1.4. Plevral efiizyon sitopatolojik tan1 koyma adimlari: Soldan saga torasentez [17],
mikroskobik yayma, 151k mikroskop altinda inceleme [18].

Klinik olarak eksiida niteliginde plevral efiizyon oldugu diisiiniilen, lateral dekiibit
grafide veya Bilgisayarli Tomografi (BT)’de en az 10 mm kalinlik olusturacak kadar sivisi
olan bir olguyla karsilasildiginda yapilacak ilk islem torasentezdir [10]. Torasentez, tani
veya tedavi amaciyla, 6zel bir igneyle akciger zarlar1 arasindaki sividan 6rnek alinmasi
islemidir. Torasentez isleminin saglikli bir sekilde uygulanabilmesi ve uygulama esnasinda
olusabilecek komplikasyon oraninin en aza indirgenmesi i¢in, hasta koordinasyonunun énemi
unutulmamali ve iglem sirasinda gerekli onlemlerin mutlaka alinmasi gerekmektedir [19].
Bu sebeple, mutlaka yapilacak islem hakkinda hasta bilgilendirilmeli ve hastanin yazih
onay1 alinmalidir. Ayrica, hastanin kanama diyatezi olup olmadigi, kullandigi ilaglar, lokal
anesteziklere kars1 gecmisteki reaksiyonlart sorgulanmalidir. Hastalara islem Oncesi agri

kesici, sakinlestirici ya da atropin verilmesi rutin olarak onerilmemektedir [20].

Sekil 1.4°te 0zel bir igneyle akciger zarlar arasindaki sividan 6rnek elde edilmesi iglemi
(torasentez) verilmistir. Torasentez islem 6zelliklerini ve adimlarim kisaca asagidaki gibi

siralayabiliriz [17, 21]:

* Genellikle 15-30 dakika siiren bir iglemdir ve islem boyunca hastanin hareketsiz durmasi

gereklidir.

* Hasta muayene masasina oturtulur ve 6ne dogru hafifce egilir. Kollarini ise bir yastiga

koyar veya yukar1 kaldirir.



» Torasentez uygulanacak bolge antiseptik bir soliisyonla temizlenir ve temizlenen bolge

delikli steril ortii ile Ortuliir.

Islemin yapilacag: alan, bolgesel olarak uyusturulur, ardindan bir igne yardimiyla

akcigerleri Orten zarlar arasina girilerek biriken siv1 alinir.

Islem tamamlandiktan sonra islemin yapildig1 bolge iizerine steril gazli bez ile 2-3

dakika bas1 uygulanir, sivi veya kan gelip gelmedigi kontrol edilir.

Son olarak bu bolge steril gazli bez ile kapatilir ve sarilir.

Torasentez isleminden sonra, sivinin transiida-eksiida ayriminin yapilmasi
gerekmektedir. Bu ayrim torasentezle alinan sivinin incelemesi ile yapilmaktadir.
Bu amacla kullanilan standart yontem, Tablo 1.1°de verilen 1972 yilinda Dr. Richard Light
tarafindan onerilen Light kriterleridir [22]. Tablo 1.1°de verilen ii¢ kriterden en az birine
sahip s1v1 eksiida olarak nitelendirilmektedir. Transiida efiizyonlarin en yaygin sebebi kalp
yetmezligidir. Diger yaygin sebepleri ise siroz ve nefrotik sendromdur [23]. Dolayisiyla
genellikle transuda efiizyonlar i¢in ileri tetkik yapmaya ihtiyac yoktur ve hasta ilgili klinige
yonlendirilmektedir (Kardiyoloji, Dahiliye). Tlgili klinikte hastalik tedavi edildiginde efiizyon
da ortadan kalkmaktadir. Ancak, eksiida efiizyonlarda ayirici tam i¢in ileri incelemelerin

yapilmasi gerekmektedir.

Tablo 1.1. Light kriterleri

Plevra s1vis1 / serum protein > 0.5
Plevral sivi LDH degeri / Serum LDH degeri > 0.6 | EKSUDA
Plevra s1vist LDH > Normalin iist sinirinin 2/3’1

Elde edilen s1vi1 ileri inceleme i¢in lam {izerine damlatilarak ve ikinci bir lam yardimi
ile yayma hazirlanmaktadir. Yaymanin iizerine daha sonra bir lamel kapatilarak numune
Sekil 1.4’teki gibi hazir hale getirilmektedir. Son olarak uzman patologlar tarafindan
gerceklestirilen sitopatolojik degerlendirme, Sekil 1.4’teki gibi el-géz koordinasyonu
ile numunedeki tiim cekirdek/sitoplazma yapilarinin incelenmesini gerektirmektedir.
Sitopatolojik degerlendirmenin temel amaci numunede kotii huylu hiicrelerin olup olmadigin
belirlemektir. Serdz efiizyonun sitopatolojik degerlendirmesinde, yiiksek malignite siiphesi
tastyan kanser hiicrelerinin erken teshisi, hastaligin evrelenmesine ve tedavisine olanak

saglamaktadir [24].



Sitopatolojik degerlendirme ve karar verme asamasi i¢in patologlarin egitilmesi ve
uzmanlagmasi olduk¢a zaman alici, yorucu ve maliyetli bir siire¢ olarak goriilmektedir.
Bu siireci tamamladiktan sonra bile ayn1 numune iizerinde gerceklestirilen deerlendirme
patolog-ici ve patologlar-arasi tami farkliliklarina yol agmaktadir. Patologlar-arasi tam
farklilig1, farkli patologlar arasinda tani anlagsmazliklari anlamina gelirken, patolog-i¢i
tan1 farkliligi, aym kisi tarafindan farkli zamanlarda gerceklestirilen tani1 anlasmazlig:
anlamina gelmektedir. Ozellikle baz1 durumlarda sitopatolojik degerlendirmede patologlar
acisindan yaygin olarak goriilen bircok tanisal ikilem mevcuttur. Ornegin; efiizyon
numunelerinde malign neoplazi ile benign reaktif mezotel hiperplazisi ayirici tanist deneyimli
bir patolog i¢in bile zor olmakla birlikte 6nemli bir problem olarak ortaya ¢ikmaktadir
[25]. Bunun sebebi malign neoplazilerin ¢esitli histolojik yapilarda olmasi ve sitomorfolojik
ozelliklerinin de ¢ok fazla degiskenlik gostermesidir. Sitopatolojik tanida yanlis pozitif
(YP) sonuclar gereksiz cerrahi miidahaleye yol acabilmekte ve yanlis negatif (YN) sonuclar
gerekli cerrahiyi Onleyebilmekte ve baska sekilde uygulanmasi gereken tibbi tedavileri
geciktirmektedir [26]. Bu tan1 problemlerini ¢6zmek amaciyla uzman tarafindan hiicre blogu
hazirlama, histokimyasal ve immiinohistokimyasal boyama gibi ¢esitli yardimci teknikler de
kullanilmaktadir [24, 27]. Yayma preparatt hazirlandiktan sonra geriye kalan materyal i¢inde,
tan1 koymaya yardimci az sayida hiicre ve yapilar bulunabilmektedir. Bu az sayida hiicre ve
yapilar hiicre blogu hazirlama teknigi ile bir araya toplanarak ayirici tam1 koyulmaktadir [28].
Histokimyasal boyama hiicre igerisindeki madde birikimlerini, temel taglarini veya enfeksiyon
etkenlerini gosterirken, immiinohistokimyasal (Immunohistochemistry-IHC) boyalar ise hiicre
icerisinde bulunan yapitaslar1 veya kimyasal reaksiyonlar1 6zel bir renkle isaretlenmis enzimle
tanimay1 ve gostermeyi esas alan bir ayirici tan1 yontemidir. Kanser teshisi ve tanisi i¢in

kullanilan temel boyama yontemlerini inceleyecek olursak:

* Hematoksilin & Eozin (H&E) boyama [29], diinya capinda patoloji alaninda
kullanilan boyama yontemlerinden biridir. H&E boyamasi patologlar tarafindan doku
ozelliklerinin mikroskop altinda gorsellestirilmesinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Hematoksilin ¢ekirdegi koyu mavi renkte boyarken eozin diger yapilar (sitoplazma,

stroma vb.) pembe renkte boyamaktadir.

* Papanicolaou (PAP) boyama [30], sitomorfolojik inceleme i¢in yaygin kullanilan bir
boyama yontemidir. Bu yontem ayni zamanda H&E boyama gibi 6nemli bir yontemdir.

PAP boyama yontemi, hiicre cekirdegi icin H&E boyama ile neredeyse aynidir, ancak



sitoplazma ii¢ ¢esit renk ile temsil edilebilmektedir. Yontem sonuglari elde etmek icin
bir¢cok adim gerektirmektedir. Bu durum, elde edilen sonucun dogrulugunun kullanilan
araclara bagl olabilece8i veya olamayabilecegi anlamina gelmektedir. Dolayisiyla

yontem boya normalizasyonu gerektirmektedir [31].

* Giemsa boyama [32], PAP’a ek olarak orneklerin sitopatolojik tanisi i¢in kullanilan bir
boyama yontemidir. Giemsa ¢ekirdegi koyu mor renkte boyamaktadir. Bununla birlikte,

bu boyama prosediirleri pahali olmalarinin yanisira, ¢ok adimli ve zaman alicidir.

Sitopatolojik degerlendirmelerde karsilagilan tiim bu problemler Bilgisayar Destekli
Tan1 (Computer Aided Diagnosis-CAD) sistemlerine ihtiyaci ortaya ¢ikarmaktadir [16]. CAD
sistemlerde amag patologlarin yerine gecmek degil patologlara yardimci olacak yontemler
gelistirerek taninin daha dogru yapilabilmesini saglamaktir. Ciinkii, makineler tarafindan
yapilan herhangi bir yorumlama, patologlar tarafindan uygun kullanim ve klinik yorumlama
gerektirecektir [33]. Bu sistemler, yiiksek tekrarlanabilirlikte analizler yapmak ve insan
goziinden kacabilecek kiiciik ayrintilar1 ayirt etmek amaciyla gelistirilmektedir [34]. Uzman
bir patologun karari icin bir danisma sistemi olarak kullanilabilen CAD sistemler, yeni
patologlarin egitilmesi ve uzmanlasabilmesi icin de kullanilabilmektedir. Sekil 1.5’te CAD
sistemlerin sitopatolojik degerlendirme amaciyla kullanimi gosterilmektedir. Bu sistemler
insan gozi ile gerceklestirilmesi yorucu ve zaman alic1 olan basit islem adimlart i¢in
kullanilmaktadir. Ornegin; tiim slayt bir sitopatoloji goriintiisiindeki tiim hiicrelerin ¢ekirdek
ve sitoplazma yapilarinin insan gozii ile incelenmesi uzman bir patolog i¢in bile oldukca
zor ve zaman alici bir iglemdir. Ancak, bu islem CAD sistem tarafindan c¢ok kisa siirede
yapilabilmektedir. Bu yoniiyle bakildiginda CAD sistemler patologun inceleme siiresini
oldukca kisaltmaktadir. Diger yandan, CAD sistemlerin iirettigi siniflandirma sonuclari
patologun son karari icin bir danisma mekanizmasi olarak da kullanilabilmektedir.

CAD sistemler Sekil 1.6’da goriildiigi gibi genellikle dort temel adimdan olusmaktadir:
(a) Oon islem, (b) algilama veya segmentasyon ile ilgi bolgesinin (Region of Interest-ROI)
cikarilmasi, (c¢) 6znitelik ¢ikarma ve (d) siniflandirma [35].

CAD sistemlerde gerceklestirilen ilk caligmalar sitopatoloji goriintiilerden el yapim
ozelliklerin ¢ikarilmasina dayanmaktadir. El yapimi 6zellikler, goriintiiniin icerisinde mevcut
olan bilgileri kullanarak cesitli algoritmalar ile tiiretilen 6zellikleri ifade etmektedir. El yapimi
ozelliklerin avantaji probleme 6zgii olduklari i¢in basar seviyesinin istenen degerler arasinda

olmasinin saglanabilmesidir. Diger bir 6nemli avantaji ise 6zellik ¢ikarma isleminde bir
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Sekil 1.6. CAD sistemi akis diyagrami

egitim yani 0grenme siireci gerektirmemesidir. Ayrica el ile hesaplama fazla oldugundan
bilgisayar donanimlarina diisen hesaplama yiikii olduk¢a az olmaktadir. Diger yandan, el
yapimi 0zellikler, uzmanlarin tecriibe ve bilgilerinden yararlanarak iiretilen ve her problem
icin yeniden hesaplanmasi gereken 6zellikler olmakla birlikte tiim goriintiilerde yiiksek basari
saglayamamaktadir. Analiz edilecek goriintli yapisinin iyice arastirilmasi gerekmektedir.
Ciinkii, sitopatolojik goriintiiler renk degisimleri, hiicre morfolojisinde ¢esitlilik, giiriiltii
ve yag artefaktlar1 gibi bir¢ok zorluk icermektedir. El yapimi 6zelliklerin ¢ikarilmasi ile
bu goriintiilerin analizi sinirh sayida goriintii ile sinirl basari ile miimkiin olmaktadir. Son
yillarda, makine 6grenmesi alanindaki calismalar el yapimi 6zelliklerin ¢ikarilmasina dayali
yontemlerin olumsuz etkilerini ortadan kaldirmaya odaklanmistir. Probleme uygun el yapimi
ozelliklerin belirlenmesinin zorlugu ve diisiik giivenilirligi nedeniyle ortaya ¢ikan makine
o0grenmesi yontemleri otomatik 6zellik ¢ikarma yetenekleri ile birlikte insan miidahalesi
olmadan 6zellikleri otomatik olarak 6grenebilmektedir. Yontemler, 6zellikleri temsil eden
rastgele agirlik de8erleriyle baslatilmaktadir. Egitim islemi ile birlikte, bu rastgele degerlerin
optimum degerlere doniisiimii saglanmaktadir. Egitim islemi sonucunda iizerinde ¢aligilan
problemi en iyi temsil edecek ozellikler otomatik olarak belirlenmektedir. Bir¢ok ¢alismada,
bu 6zellik ¢ikarma asamasinin hemen sonrasina bir siniflandirict eklenerek iki islem ayni
anda gerceklestirilmektedir. EZitim isleminin bagarili sekilde gerceklestirilebilmesi icin belirli

gereksinimler mevcuttur. Oncelikle bir uzman tarafindan incelenerek elle isaretlenmis etiketli



verilerin olusturulmasi gerekmektedir. Etiketli verilere erisim bazi1 problemlerde oldukca
kolay olmasina ragmen, yogun uzmanlik bilgisi gerektiren tibbi alandaki bir¢ok problem
icin etiketli veriye ulasmak olduk¢a zordur. Diger yandan, egitim isleminin basarili ve
yiiksek dogrulukla gerceklestirilebilmesi i¢in oldukca fazla sayida etiketlenmis veriye ihtiyac
vardir. Ayn1 zamanda Onerilen mimarinin probleme uygunlugu yontemin basarisi i¢in olduk¢a
onemlidir.

Son yilarda, CAD sistemlerde otomatik 6zellik ¢cikarma ve siniflandirma ydntemi olan
derin 6grenme kullanilmaya baglanmistir. Derin 6grenme, makine 6grenmesinin bir alt dali
olarak ortaya ¢ikmistir ve son yillarda goriintii, ses ve video tanima, dogal dil isleme gibi
cesitli alanlardaki ¢calismalarin biiyiik bir kisminda yaygin olarak kullanilmaktadir [36, 37].
Giiniimiizde derin 6grenmenin bu kadar hizli popiilerlesmesine temel olarak tic 6nemli
faktor etki etmistir: Grafik Isleme Birimi (Graphics Processing Unit-GPU) performanslarinin
artmasi, donanim maliyetlerindeki 6nemli 6lciide azalma ve makine 6grenme yontemlerindeki
onemli gelismeler [38]. Derin 6grenme yontemleri, giris verisini temel seviyeden yiiksek
seviyeli gosterimlere kadar isleyerek, hiyerarsik bir sekilde 68renmeyi otomatik olarak
gerceklestirebilmektedir. Derin 6grenme yontemlerinden 6zellikle Konvoliisyonel Sinir
Aglar1 (Convolutional Neural Networks-CNN), bircok CAD problemlerindeki goriintiiler
tizerinde kullanilmakta ve oldukga basarili sonuclar saglamaktadir. CNN’ler olusturulan
mimari yapilarina gore 6n islem, algilama, segmentasyon ve siniflandirma gibi CAD sistem

adimlarina basarili sekilde uygulanabilmektedir.

1.1.3. Dijital Patoloji

Uzun yillar boyunca mikroskobik bilgiler patolojide cam slaytlar seklinde saklanmugtr.
Ancak, bu durum biiylik depolama odalar1 gereksinimi, cam slaytlarin kirilgan yapilari,
kimyasal boyanin renginde zamanla soluklasma meydana gelmesi ve slaytlarin yanlis
yerlestirilmesi gibi bir¢cok problemi beraberinde getirmistir [39]. Son yillarda uygun
maliyetli tiim slayt dijital tarayicilarin ortaya ¢ikmasiyla birlikte, patoloji numuneleri artik
sayisallastirilabilmekte ve dijital goriintii formatinda saklanabilmektedir. Dijital patoloji (DP)
olarak adlandirilan bu teknoloji, arastirmacilar ve patologlar arasinda mikroskobik Tiim Slayt
Goriintiilerin (Whole Slide Images-WSI) Sekil 1.7(a)’daki gibi elektronik ortama aktarilarak
paylasilmasint miimkiin kilmaktadir [40]. DP ayrica Sekil 1.7(b)’de goriildiigii gibi numune

tizerindeki istenen bolgelerin elektronik ortamda 10x-40x gibi farkli objektif biiyiitme ile
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incelenmesini ve kaydedilmesini de saglamaktadir. Sekil 1.7°de verilen slayt goriintiileri
Aperio ImageScope goriintiileme yazilimi (version 12.3.2.8013; Aperio Technologies, Vista,

CA) ile elde edilmistir.

Sekil 1.7. Sitopatolojik goriintii 6rnekleri, a) tiim slayt sitopatoloji goriintiisii, b) kesilmis
sitopatoloji goriintii parcalari

Dijital patoloji teknolojisinin avantajlarini su sekilde siralayabiliriz:

* Tiim slayt goriintiiler sabit goriintii kalitesinde kalic1 olarak kaydedilmektedir.
+ Opretim, arastirma, klinik patolojik konferanslar icin vakalar kolayca alinabilmektedir.
* Aymni vakaya ayn1 anda farkli gbzlemciler tarafindan erisilebilmektedir.

e Tim slayt goriintiiler patoloji raporuna ve hastane bilgi sistemine entegre

edilebilmektedir.

* Cekirdek / hiicre algilama, sayimi, segmentasyonu ve siniflandirma amaciyla dijital
slaytlara CAD sistemlerdeki goriintii analiz tekniklerinin uygulanmasint miimkiin
kilmaktadir [40, 41]. Boylece patologlara tan1 koyma siirecinde yardimci olan araglar

gelistirilmesine olanak saglamaktadir.
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Tibbi goriintiilerin analizi i¢in CAD sistemlerin gelistirilmesi, dijital patolojinin de
gelismesiyle birlikte son yillarda onde gelen calisma alanlarindan biri haline gelmistir.
Ozellikle akciger kanseri, servikal kanser, meme kanseri, prostat kanseri ve beyin hastaliklar

gibi alanlarda bir¢ok ¢alisma yapilmis ve halen yapilmaktadir [42, 43, 44, 45].

1.2. Tezin Kapsam

Tibbi alanda patologlara yardimci olacak CAD yaklagimlarinin gelistirilmesi
patologlarin is yiikiinii azaltmanin yam sira, tanida objektif degerlendirmeye de katkida
bulunmaktadir. Bu amagla tez calismasinda, serdz efiizyon sitopatolojisinde makine
ogrenmesine dayal bilgisayar destekli tan1 yaklagimlarinin geligtirilmesi ve uygulanmasi
gerceklestirilmigtir. Tez kapsaminda, Sekil 1.6’da verilen CAD sistemi asamalarinda mevcut
yontemlerin ilgili alanda uygulanmasi ve degerlendirilmesi ve sonrasinda alternatif yeni
yontemler gelistirilmesi hedeflenmektedir. Tezin okunabilirligini artirabilmek amaciyla,
tez kapsaminda yapilan calismalarin CAD sistemi asamalan ile iliskisi Sekil 1.8’de
ozetlenmigtir. Calismalarimiz Sekil 1.6’da verilen CAD sistemi asamalar1 sirasinda asagidaki

gibi sunulmustur.

| i |

__ i On Islem
el
1 | Algilama - 7 .
S Ser6z Efiizyon Sitopatolojisinde
l Sepmertisyon Bilgisayar Destekli Tani
Ozellik Cikarma ve
Siniflandirma

PAREE B B R

FCNN Topluluguna Viola-Jones Algoritmasi
Dayali Yeni Bir Cekirdek ile Otomatik Cekirdek
Segmentasyonu Yontemi Algilama

Artik Ogrenme Tabanli Yeni

1

1 r
I| Bir Boya Normalizasyonu Popiiler CNN Modelleri ile
1

1

Seroz Hiicre Siniflandirma

I

Seroz Hiicre Siniflandirma
i¢in Yeni Bir CNN Modeli

Yontemi

Modern Konvoliisyonel
Nesne Algilayicilar ile
Otomatik Cekirdek
Algilama

Sekil 1.8. Tez kapsami

On islem asamasinda artik 6grenme tabanli yeni bir CNN model mimarisi plevral
efiizyon sitopatolojik goriintiilerde boya normalizasyonu amaciyla dnerilmektedir. Onerilen

yontem, sitopatolojik goriintiiniin istenen herhangi bir kimyasal boya ile boyanma iglemini
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otomatik olarak gerceklestirmek icin kullanilan uctan uca bir 6grenme modelidir. Daha acik
bir sekilde, yontem giris goriintiisii ile boya goriintiisii arasindaki farki tahmin etmek icin
artik 6grenme yaklagimini kullanmaktadir. Yontem, kullanicinin standart hale getirecegi
boya sablonunu se¢mesine izin vererek boya degerlerinin bilinmesini dolayisiyla kaynak
goriintiilerden istatistiksel 6zelliklerin ¢ikarilmasini gerektirmemektedir.

Calismada ayrica plevral efiizyon sitopatoloji goriintiilerinden olusan 6zgiin ¢oklu-boya
veri seti onerilmektedir. Onerilen veri seti literatiirde bu alanda ilk olacagindan gelecek

calismalara da zemin hazirlayacaktir.

Segmentasyon ile ROI Cikarilmasi asamasinda Tam Konvoliisyonel Sinir Aglar (Fully
Convolutional Neural Networks-FCNN) topluluguna dayal1 yeni bir yaklagim plevral efiizyon
hiicre ¢ekirdegi segmentasyonu amaciyla dnerilmektedir. Caligmada ilk olarak, FCN, SegNet
ve U-Net olmak tizere 3 farkli FCNN mimarisi plevral efiizyon veri seti lizerinde ince
ayarlanmaktadir. Ince ayar, belirli gbzlemlere uymasi igin bir modelin parametrelerinin ¢ok
hassas bir sekilde ayarlanmasi islemidir. Tlgili FCNN mimarilerinin secilme sebebi literatiirde
bircok alanda iyi 6l¢iide segmentasyon basarisi gostermeleridir [46, 47, 48]. Daha sonra bu
ince ayarlanmig segmentasyon modellerini kullanan bir topluluk ag modeli olusturulmaktadir.
Bu model ile elde edilen segmentasyon basarisinin modellerin tek basina elde ettigi basariy1
gectigi goriilmiistiir.

Calismada ayn1 zamanda plevral efiizyon sitopatoloji goriintiilerinden olusan 6zgiin bir
veri seti de 6nerilmektedir. Onerilen veri seti literatiirde bu alanda ilk olacagindan gelecek

caligmalara da zemin hazirlayacaktir.

Algilama ile ROI Cikarilmasi asamasinda yiiz tanimada siklikla Onerilen ve hem
algilama performansi yiiksek hem de kaskad yapisindan dolay1 hizli bir makine 6grenmesi
tabanli nesne algilama yaklasimi olan Viola-Jones nesne algilama algoritmasi serdz

sitopatolojik goriintiilerde ¢ekirdek bolgelerinin tespit edilmesi amaciyla Onerilmektedir.

Ardindan, CNN’lerin nesne algilama alaninda kullanilmaya baslanmas: ile birlikte Daha
Hizli Bolge Tabanli Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Faster Region Based Convolutional Neural
Network- Faster R-CNN), Bolge Tabanli Tam Konvoliisyonel Aglar (Region Based Fully
Convolutional Network- R-FCN), Tek Atis Coklu Kutu Algilayici (Single Shot Multibox
Detector-SSD) ve YOLOv3 (You Only Look Once version3) nesne algilayicilart plevral
eflizyon sitopatolojisinde cekirdek algilama amach 6nerilmektedir. Daha sonra YOLOv3

mimarisinde gercek zamanli ¢cekirdek algilama amaciyla iyilestirmeler 6nerilmektedir.
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Calismada ayn1 zamanda plevral efiizyon sitopatoloji goriintiilerinden olusan 6zgiin bir
veri seti de onerilmektedir. Onerilen veri seti literatiirde bu alanda ilk olacagindan gelecek

calismalara da zemin hazirlayacaktir.

Oznitelik Cikarma ve Siniflandirma asamasinda oncelikle popiiler CNN modellerinden
olan AlexNet, GoogleNet, ResNet ve DenseNet mimarilerinin serdz efiizyon sitopatolojisinde

hiicre siniflandirma amaciyla kullanilmasi onerilmektedir.

Ardindan, serz hiicre siniflandirmasi i¢in etkin ve basit bir CNN model mimarisi
(SerozNet) onerilmektedir. Onerilen modelin basitligi, CAD uygulamalari igin oldukga
onemlidir, clinkii, patolojik numune 6rnekleri milyonlarca hiicre icermektedir. Bu nedenle,
calismada 6grenilebilir parametrelerin sayisini en aza indirgeme ve boylece dnerilen modelin
test siiresini de en aza indirgeme hedeflenmektedir.

Calismada ayrica Onerilen yontemin etkinligini gdstermek amaciyla, 6zgiin bir plevral
efiizyon hiicre veri seti onerilmektedir. Onerilen veri seti literatiirde bu alanda ilk olacagindan
gelecek calismalara da zemin hazirlayacaktir.

Tezin genel bilgiler boliimiinde Sekil 1.6’da verilen her bir CAD asamasi i¢in ayr1 ayri
konu tanitimu, literatiir taramasi ve kullanilan yontemlerin kisaca tanimlamalar1 yapilacaktir.
Yapilan caligmalar boliimiinde ise gerceklestirdigimiz calismalar deney ve sonuglardan
bagimsiz olarak Ozetlenecek ve Onerilen yontemler agiklanacaktir. Bulgular ve irdeleme
boliimiinde elde edilen sayisal ve gorsel sonuglar irdelenip yorumlanacak ve literatiirde bu
alanlarda yapilan ¢aligmalarla karsilastirilacaktir. Caligmanin son kisminda ise gelecekte

yapilabilecek diger calismalar i¢in bazi 6neriler sunulmaktadir.

1.3. Tezin Katkilar:

Bu tez calismasi ile literatiire yapilan 6nemli katkilar asagida siralanmastir.

(1) Plevral efiizyon sitopatolojisinde boya normalizasyonu problemini ¢6zmek amaciyla
literatiirde bu alanda ilk olacak ¢oklu-boya veri setinin olusturulmasi.

(i) Plevral efiizyon sitopatolojisinde boya oOzelliklerinin otomatik Ogrenebilme
kabiliyetine sahip ve uzman tarafindan etiketleme gerektirmeyen danigsmasiz bir boya
normalizasyonu yonteminin onerilmesi.

(111) Plevral efiizyon sitopatolojisinde cekirdek segmentasyonu problemini ¢dzmek

amaciyla literatiirde bu alanda ilk olacak bir veri setinin olusturulmasi.
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(iv) Cekirdek segmentasyonu amaciyla kullanilan FCNN aglarinin basarisini
artirabilmek amaciyla yeni bir ag toplulugu mimarisi 6nerilmesi.

(v) Seroz efiizyon sitopatolojisinde cekirdek bolgelerinin tespit edilmesi amaciyla
gerceklestirilen ilk calisma olmasi ve Viola-Jones nesne algilama yaklagiminin ¢ekirdek
algilama amaciyla 6nerildigi ilk ¢alisma olmasi.

(vi) Plevral efiizyon sitopatolojisinde ¢ekirdek algilama problemini ¢6zmek amaciyla
literatiirde bu alanda ilk olacak bir veri setinin olusturulmasi.

(vii) Daha Hizli R-CNN, R-FCN, SSD ve YOLOV3 nesne algilayicilarini plevral
efiizyon sitolojisinde ¢ekirdek algilama amacl 6neren ilk ¢alisma olmasi.

(viii) Derin 6grenmeye dayali popiiler CNN mimarilerini (AlexNet, GoogleNet, ResNet
ve DenseNet) serdz efiizyon sitopatolojisinde hiicre siniflandirma amaciyla dneren ilk calisma
olmasi.

(ix) Seroz efiizyon sitopatolojisinde hiicre siniflandirma problemini ¢6zmek amaciyla
yeni bir CNN model mimarisi onerilmesi.

(x) Plevral efiizyon sitopatolojisinde hiicre siniflandirma problemini ¢6zmek amaciyla

literatiirde bu alanda ilk olacak bir veri setinin olusturulmasi.

1.4. Seroz Efiizyon Sitopatolojisinde On Islem

On islem, CAD sistemlerde kritik bir adim olarak kabul edilmektedir. Ciinkii, bu
adimin basarisi, sonrasinda uygulanacak algilama, segmentasyon ve siniflandirma gibi diger
adimlarin bagarisin1 6nemli dl¢iide etkilemektedir. Giiriiltii, zayif goriintii kontrasti, homojen
olmayanlik, zay1f sinirlar, renk (boya) degisimi ve gereksiz parcalar biyomedikal goriintiilerde
siklikla karsilagilan problemlerdir. Bu problemlerin iistesinden gelebilmek amaciyla yaygin
olarak yeniden 6rnekleme, kontrast iyilestirme, giiriiltii azaltma, matematiksel islemler, renk
(boya) normalizasyonu ve manuel diizeltme gibi cesitli 6n islem yontemleri kullanilmaktadir
[49].

Standartlastirilmigs boyama protokollerine ragmen, patolojik goriintiilerin boyama
parametrelerindeki farkliliklar nedeniyle boyama sonuglarinda ciddi renk/yogunluk
degisimleri goriilmektedir. Bu de8isimler, CAD sistemlerinin performansini ve dogrulugunu
olumsuz yonde etkilemektedir. Boya normalizasyonu bu amagla onerilen bir 6n islem
adimidir ve CAD sistemlerin performansini artirdigi kanmitlanmistir [50]. Sitopatolojide

en yaygin kullanilan boyalar H&E, PAP ve Giemsa boyalardir [51]. Sekil 1.9, farkh
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boyalar veya farkli protokollerle elde edilen serdz efiizyon sitopatolojik goriintiilerindeki
gorsel degisiklikleri gostermektedir. Uzman patologlar bu zorluklarin iistesinden gelme
kabiliyetine sahiptir ve ¢ogu zaman tanisal karar vermede zorluk ¢ekmezler. Ote yandan,
CAD sistemleri, ozellikle danismanli 6grenme/siniflandirma yontemleri goriintiilerin renk ve
yogunluklarindaki degisimlerden 6nemli derecede etkilenmektedir [52]. Ornegin; yontem
cekirdek algilama amaciyla tek bir boya iizerinde egitilmisse, boyadaki kiigiik bir degisim
bile cok sayida hataya yol acabilmektedir. Ek olarak, patolojik goriintiilerde kullanilan
ayni boya, hiicre yapilarinin farkli fizyolojik 6zelliklerinden dolay1 hiicreleri farkli renklerde
boyayabilmektedir. Ornegin; Sekil 1.9(a)’da gosterilen goriintii Giemsa ile boyanmisken,
Sekil 1.9(b-e)’de gosterilen goriintiiler ise PAP ile boyanmig ancak, farkli renkte ciktilar
tiretmislerdir. PAP boyama yontemi ayrica bircok adim gerektirmektedir. Bu durum, elde
edilen sonucun dogrulugunun kullanilan araglara bagh olabilecegi veya olamayabilecegi
anlamina gelmektedir [31]. Dolayisiyla tez calismasinda en yaygin renk degisiminin
goriildiigiic PAP boyama yoOntemi iizerinde boya normalizasyonu uygulanmasina karar

verilmistir.

Sekil 1.9. Farkli boyalar (a) Giemsa (b-e) PAP kullanilarak sayisallastirilmig plevral efiizyon
sitolojisi slayt goriintiisiiniin kiiciik bolgeleri. Hiicre yapilarinin goriiniimii
degiskenlik gostermektedir

Renk degisiminin beraberinde getirdigi hiicre goriinimiindeki farkliliklar, son
calismalarin goriintii analiz yontemlerinin performansini artirmak i¢in boya normalizasyonu
yontemlerinin gelistirilmesine odaklanilmasina yol agmistir. Bu ¢alismalarda genellikle en

uygun boya ile boyanmis ve en uygun goriiniime sahip goriintii, sablon goriintii olarak
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belirlenmektedir. Daha sonra standartlastirilacak diger tiim kaynak goriintiiler, sablon
goriintiiniin renk dagilimina haritalanmaktadar.

Son on yi1l boyunca, CAD sistemlerin dijital patolojideki performansi, 6zellikle derin
0grenme yontemleri gibi yeni makine 6grenme teknikleri ile 6nemli dl¢iide iyilestirilmistir [53,
54]. Her ne kadar bu gibi karmasik modeller numunelerdeki renk degisimlerinin varlifinda
karmasik segmentasyon veya siniflandirma gorevlerini 6grenebilse de, son zamanlarda yapilan
calismalar boya normalizasyonu ile performans artis1 saglanacagini gostermistir. Ornegin,
2017°de Ciompi vd. [50] tarafindan gerceklestirilen bir ¢alismada boya normalizasyonu, CNN
tarafindan H&E kolorektal kanser goriintiilerinde elde edilen doku siniflandirma dogrulugunu
%20’ ye kadar artirmistir.

Bu béliimde, oncelikle boya normalizasyonu metodolojisi agiklanacak, ardindan
literatiirdeki boya normalizasyonu problemi iizerine 6nerilen yaklagimlar ii¢ ana baglik altinda
incelenecektir. Son olarak caligmada yararlanilan Konvoliisyonel Sinir Aglari’na ayrintili

olarak deginilecektir.

1.4.1. Boya Normalizasyonu

Boya normalizasyonu, sablon goriintii ile kaynak goriintii arasinda gergeklestirilen bir
renk transferi iglemidir; bu iglem, boyalardaki renk degisimi ile ortaya ¢ikan bilgisayar destekli
tam sistemlerindeki problemleri gidermeye yardimci olmaktadir [55]. Ideal boya 6zelliklerine
sahip goriintii, boya normalizasyon iglemi i¢in sablon goriintii olarak secilmektedir. Boya
normalizasyonu yontemi, kaynak goriintiiniin renk dagilimini sablon goriintiiniin renk
dagilimina haritalamaktadir.

Esitlik 1.1°de I kaynak goriintii ve II, I kaynak goriintiisiine f normalizasyon fonksiyonu

uygulandiktan sonra elde edilecek sablon goriintii olsun.

!

I = f1,0) (1.1)

Burada 0, 6nceden tanimlanmis sablon goriintiiden ¢ikarilan bir dizi parametreyi, f
ise kaynak goriintiiniin goriiniimiinii sablon goriintiiniinkine doniistiirecek fonksiyonu ifade
etmektedir. 8 parametreleri, goriintiideki ana boya bilesenlerinin renk bilgilerini yakalamak
icin kullanilmaktadir.

Sekil 1.10°da, boya normalizasyonu kullanimi gosterilmektedir. Ilk satir sirasiyla

sablon goriintiiyii ve boya normalizasyonu uygulanacak kaynak goriintiileri gosterirken, ikinci
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satir ise kaynak goriintiilere boya normalizasyonu uygulandiktan sonra elde edilen sonuglari
gostermektedir. Tiim kaynak goriintiilerin renk dagiliminin belirlenen sablon goriintiiniin renk

dagilimina doniistiiriildiigi goriilmektedir.

. * A
e ¥ .
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Sekil 1.10. Boya normalizasyonu kullaniminin gosterimi. Ust satir (soldan saga): sablon
goriintii, boya normalizasyonu uygulanacak kaynak goriintiiler. Alt satir: boya
normalizasyonu uygulandiktan sonra elde edilen goriintiiler

1.4.1.1. Boya Ayristirmaya Dayali Normalizasyon Yontemleri

Renk dekonvoliisyonu, boyaya 6zgii normalizasyon yontemleri igerisinde en yaygin
kullanilan yaklagimdir [56]. Her boyanin bagimsiz olarak ayristirilma ve normalizasyonu
fikrine dayanmaktadir. Normalizasyon uygulanmig renk kanallar1 daha sonra orijinal renkli
goriintllyii yeniden olusturmak i¢in tekrar kullanilmaktadir. Bu nedenle, bu yontemler
tim slayt goriintiilerinde bulunan her bir boya i¢in referans boya vektoriiniin énceden
bilinmesini gerektirmektedir. Ruifrok vd. [57] bu 6n bilgiyi, renk dekonvoliisyon vektorlerini
tahmin etmek icin temsili 6rnek vektorlerini manuel olarak secerek tanitmiglardir. Bu yar1
otomatik islem, yontemin biiyiik veri kiimelerine uygulanmasini zorlastirmistir. Ayrica
yontemin, renk matrisinin giivenilir ve kesin bir sekilde belirlenebildigi durumda iyi
sonuglar verdigini belirtmislerdir. Ote yandan, bu yontemlerin yar1 otomatik olmasi
nedeniyle, boyalarin otomatik ¢ikarilmasi i¢in bir¢cok calisma gergeklestirilmigtir. Yar1
otomatik yapinin dezavantajin1 azaltmaya yonelik, Tekil Deger Ayrnistirma (Singular
Value Decomposition-SVD) [58], Olasiliksal Gauss Karigimi modeli (Gaussion Mixture
Model-GMM) [59] ve Damismanli iligkili Vektor Makinesi (Supervised Relevance Support
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Vector Machine) [60] gibi yontemler 6nerilmistir. Bu yontemler daha iyi boya tahmini elde
etmelerine ragmen, hala goriintii renk bilgisi ile sinirhdirlar [61]. Bu 6zellik, 6zellikle WSI’da
ciddi boyama varyasyonlar1 meydana geldiginde, boya dekonvoliisyonu yaklagimlarinda

eksikliklere neden olmaktadir.

1.4.1.2. Sablon Renk Eslestirmeye Dayali Normalizasyon Yontemleri

I1ki Reinhard vd. [62] tarafindan &nerilen sablon renk eslestirmeye dayali yaklasimlar,
bir kaynak goriintiiniin ortalamasini ve standart sapmasini sablon goriintiiyle hizalamaya
dayanmaktadir. Kaynak goriintii ve sablon goriintiiyii RGB renk uzayindan Lab renk uzayina
doniistiirdiikten sonra, her bir alt kanal i¢in kaynak goriintii ve sablon goriintiiniin ortalama
ve standart sapmasini hesaplamiglardir ve ardindan kaynak goriintiiyii basit bir matematiksel
doniisiim ile sablon goriintii stiline doniistiirmiislerdir. Bununla birlikte, her alt kanal i¢in tek
bir doniisiim fonksiyonunun kullanimi pratikte nadiren yeterli olmaktadir. Sonug olarak, tek
bir doniistiirme iglevinin kullanilmasi, normalizasyon siirecinde boya bilesenlerinin yanlig
renk eslemesine yol acabilmektedir. Bu sorun farkli doniisiim siniflarina [59, 63] veya farkli
doku siniflarina [64] ayr1 ayr1 doniistiiriilerek ¢oziilebilmektedir. [64]’te 6nerilen yaklasimin
uygulanabilirligi, mutlaka tiim olas1 doku siniflarini iceren goriintii bloklartyla sinirli olmustur.
Ayrica, doku veya boya siniflarinin segmentasyonu i¢in [64] ve [59]’da Gauss karisim
modelinin kullanimi, gii¢lii boyama degisikliklerine karsi dayanikli olmamaktadir. [63]’te
onerilen algoritmanin performans: da goriintiideki farkli boya siniflarinin miktarinda 6nemli
bir dengesizlik oldugunda diismektedir. Bunun temel nedeni, kullanilan boya siniflandirma
yaklagiminin dogrulugunun farkli boya bilesenlerinin miktar1 arasindaki dengesizlik arttikca

azalmasidir.

1.4.1.3. Makine Ogrenmesine Dayah Normalizasyon Yontemleri

Son on yilda boya normalizasyonu amaciyla bazi makine 6grenmesine dayali yontemler
onerilmeye baglamistir. Vahadane vd. [65] 6nerdikleri Yapr Tutma Renk Normalizasyonu
(Structure Retention Color Normalization-SRCN) yonteminde renk normalizasyonunu
danismansiz bir sekilde gerceklestirmek amaciyla Seyrek Negatif Olmayan Matris
Carpanlarina Ayirma (Sparse Nonnegative Matrix Factorization) yontemini kullanmiglardir.

SRCN esnek bir yontem olmakla birlikte hedef goriintiiniin biyolojik yapisini ve boya
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yogunlugunu korumaktadir ve tiim goriintii yerine adaptif yama 6rneklerini benimsemektedir.
Bununla birlikte, SRCN’nin etkisi renk esasina dayanmaktadir, dolayisiyla yanls belirlendigi
takdirde artefaktlara yol acabilmektedir.

Stil transferi icin Uretici Cekismeli Aglar (Generative Adversarial Network-GAN)’1n
yiiksek performansit goz Oniine alindi§inda, birkac GAN tabanli boya transferi veya
normalizasyon yontemi gelistirilmistir [66, 67, 68]. Bentaieb vd. [66] bir iiretici ve
gorev-spesifik bir ayirict gelistirmislerdir ve doku yapilarini korumak icin kenar agirlikl
diizenlilestirme hatas1 kullanmiglardir. Gorev ag1 ve ayirici, {reticiyi gorev aglarina
daha uygun hale getirebilmek amaciyla 6zellik ¢ikarma modiiliinii paylasmiglardir. Cho
vd. [67] bir renk giderme fonksiyonu ve bir stil iireticisinden olusan boya transfer agi
onermislerdir. Onerdikleri ag, iyi bir boya transferi saglamakla birlikte kaynak goriintii ile
yeniden yapilandirilmig goriintii arasindaki L2 uzakligimi en aza indirerek doku yapisim
ve hiicre dokusunu korumuslardir. Ureticinin gorev agia adapte olmasini saglayan GAN
hatasina ek olarak gorev agindan cikarilan Ozniteliklere bagli 6znitelik koruma hatasi
hesaplamislardir. Ancak, renk giderme fonksiyonu, renkli goriintiiyii gri seviyeli goriintiiye
doniistiirmektedir. Bu doniisiim islemi dogrusaldir ve gri yogunluktaki farkin gercek
normalizasyonunu saglayamamaktadir. Bu nedenle, yeniden yapilandirilmis kaynak ve
hedef goriintiiler, stilde baz1 farkliliklar gosterebilmektedir. Shaban vd. [68], CycleGAN
[69] tarafindan Onerilen eslestirilmemis goriintii-goriintii doniisiimii yontemini dongii boya
transferi amaciyla kullanmiglardir. CycleGAN’daki dongii tutarlilifi, dongiideki doku yapisi
ve hiicre dokusu gibi bilgileri korumay1 amaglamaktadir. Bu yaklasim, gorev aginin orta
diizeyde adaptasyonuyla sonuglanan spesifik analiz gérevinden bagimsizdir. Ayrica, hedef

cue

etki alan1 degistiginde modelin tamamen yeniden egitilmesi gerekmektedir.

Simdiye kadar bahsedilen yontemlerin boya normalizasyonu i¢in ¢esitli avantajlari
olmakla birlikte, baz1 dezavantajlar1 da mevcuttur. Ek olarak, bahsedilen tiim ¢aligsmalar
histopatolojik goriintiilere odaklanmaktadir ve literatiirde sitopatolojik goriintiiler icin boya
normalizasyonu yontemlerinin eksikligi ortaya ¢ikmaktadir.

Chen vd. [70] danmismansiz sitopatolojik goriintii boya normalizasyonu amaciyla Cok
Asamali Alan Cekigmeli Stil Yeniden Yapilandirma (Multi-Stage Domain Adversarial Style
Reconstruction) yontemini 6nermiglerdir. Yontem, bir boya ¢ikarma modiiliinden ve ¢ok
asamal1 bir alan ¢ekismeli stil yeniden yapilandirma modiiliinden olugsmaktadir. Calismada
iki gruba ait sitopatoloji slaytlarinin iki farkl tarayici ile taranmasiyla elde edilen veri seti

kullanilmaktadir. Fizyologlar tarafindan pozitif slaytlarin lezyon hiicreleri etiketlenmistir
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ve negatif slaytlarin tiim hiicreleri ise normal hiicre olarak kabul edilmistir. Calismada
gerceklestirilen etiketleme islemi yorucu, zaman alic1 ve tecriibe gerektiren bir islemdir.
Ayrica, Onerilen yontemin performansi, ¢esitli hata fonksiyonlarinin ve hiperparametrelerinin
kombinasyonundan etkilenebilmektedir. Ek olarak, farkli hata terimleriyle hesaplanan
gradyanlar onemli miktarda GPU bellegi tiikketmekte ve boylece egitim hizin1 azaltmaktadir.

Son yillarda goriintii siniflandirma, nesne algilama ve segmentasyonu gibi bir¢ok
bilgisayarla gorii alanindaki basarilarindan dolay1 derin konvoliisyonel sinir aglar1 yukarida da
bahsedildigi gibi boya normalizasyonu alaninda da kullanilmaya baglanmistir. Konvoliisyonel
sinir aglar1 tabanli yaklagimlarin diger yontemlere nazaran 6nemli bicimde ilerleme sagladigi
goriilmektedir. Dolayisiyla bu boliimde konvoliiyonel sinir aglarindan alt bagliklarla birlikte

ayrintili bahsedilecektir.

1.4.2. Konvoliisyonel Sinir Aglari

Konvoliisyonel Sinir Aglari, son yillarda goriintii ve video tanima, dogal dil isleme
gibi alanlarda yiiksek basar1 saglayan derin sinir aglaridir [71]. El yapimi 6zelliklerin
cikarilmasina dayanan geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinin aksine daha karmagik ve
anlaml 6zellikleri otomatik ¢ikarma yeteneklerinden dolayi1 bir¢ok arastirmacinin dikkatini
cekmektedir [72]. Sekil 1.11°de gosterildigi gibi, CNN modelleri genel olarak 6zellik
cikarma ve siniflandirma olmak iizere iki temel kisimdan olusmaktadir. Ozellik ¢ikarma
boliimiinii, konvoliisyon, dogrusal olmayan aktivasyon ve havuzlama (pooling) katmant,
siniflandirma boliimiinii ise diizlestirme (flatten), tam-bagli (fully-connected, FC) ve softmax
katman1 olusturmaktadir. Bu katmanlarin nasil uygulandiginin daha ayrintili bicimde ve
matematiksel temele dayandirilarak anlagilabilmesi i¢in tiim katmanlardan alt bagliklarda ayr

ayr1 bahsedilecektir.

1.4.2.1. Ozellik Cikarma

Ozellik ¢ikarma béliimii, konvoliisyon katmani, dogrusal olmayan Dogrultulmus
Dogrusal Birim (Rectified Linear Unit-RelLU) katmani ve havuzlama katmanlarindan
olusmaktadir.

Konvoliisyon katmani, CNN mimarisinin temelini olusturan en 6nemli katmandir [74].

Bu katman, verilen bir 3 Boyutlu (3B) giris goriintiisii (genislik, yiikseklik, kanal) ve 3B
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- araba
E - traktor

- ucak
O

|j - kamyon

Giris Konvoliisyon +ReLU Havuzlama Konvoliisyon + ReLU Havuzlama Diizlestirme Tam-bagli Softmax

\ J | J
1 I

OZELLIK CIKARMA SINIFLANDIRMA

Sekil 1.11. Genel CNN mimarisi [73].

ogrenilmis bir filtre (genislik, yiikseklik, kanal) ile genislik ve yiikseklik yonleri boyunca 2B
konvoliisyon islemini gerceklestirmektedir. Konvoliisyon isleminin uygulanabilmesi i¢in giris
goriintiisii ile filtrenin kanal sayisinin ayn1 olmasi gerekmektedir.

Sekil 1.12°de Hp x Wi x C boyutlu N tane konvoliisyon filtresi giris goriintiisiine
uygulanacak olsun. Hy ve Wg filtrelerin yiikseklik ve genigligini, C ise kanal sayisini
gosteriyor olsun. Bu durumda girig goriintii boyutunun H; x W; x C olmasi gerekmektedir.

H; ve W, girig goriintiisiiniin yiiksekligini ve genigligini gostermektedir.

Giris
Cikis
Admm sayist S —
Dolgu P
Filtre1 --- Filtre N
H, : Ho
Hp
c N
Wr C w
0
Wy

Sekil 1.12. Konvoliisyon isleminin uygulanmasi

Adim sayisi1 (stride), konvoliisyon filtresinin soldan saga ve yukaridan asagiya dogru
goriintii tizerinde ne kadar adimla hareket ettirilecegini ifade etmektedir. Dolgu (padding)
ise girig goriintiisiiniin etrafina sifir doldurulmasi iglemidir. Dolgu kullanim amaci1 genellikle
konvoliisyon islemi sonrasinda ¢ikis boyutunun kontrol edilmek istenmesidir. Adim sayis1 S,

dolgu P olarak belirlendiginde Sekil 1.12°de gosterilen ¢ikig boyutlar (H, x Wy, x N) Esitlik
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1.2 ve Esitlik 1.3’teki gibi hesaplanmaktadr.

H —Hp+2xP

Hy=1 1.2

o=1+=1—F (1.2)
W, —Wrp+2xP

Wo = 14— (1.3)

Sekil 1.13’te 5 x 5 boyutlu giris goriintiisiine 3 x 3 boyutlu konvoliisyon filtresinin
uygulanma adimlar1 gosterilmistir. Sekil 1.13(a)’da adim sayis1 S=1, dolgu sayis1 P=1,
Sekil 1.13(b)’de ise adim say1s1 S=2, dolgu sayis1 P=1 olarak belirlenmistir. Konvoliisyon
filtresi goriintii tizerinde kaydirilirken ayni filtre agirliklar1 kullanilmaktadir. CNN’lerin bu
ozelligi, agirlik paylasimi olarak adlandirilmaktadir ve bu 6zellik sayesinde agin toplam
Ogrenilebilir parametre sayisi azalmaktadir. Bu durum ayni zamanda egitim ve test siiresini

de kisaltmaktadir.

(a)

(b)

Sekil 1.13. Konvoliisyon isleminin uygulanmasi (a) S= 1, P=1 (b) S=2, P=1

Konvoliisyon islemi Esitlik 1.4’teki gibi gerceklestirilmektedir. I giris goriintiisiinii K

ise konvoliisyon filtresini gostermektedir.

S(i,j) = (K=I)(i,j) =YY I(i—m, j—n)K(m,n) (1.4)

Konvoliisyon katmani ¢ikisinda elde edilen 6zellik haritast dogrusal olmayan bir

aktivasyon fonksiyonundan gecirilmektedir. Geleneksel dogrusal olmayan aktivasyon
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fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonunun kullanilmasinin dezavantaji ¢ok katmandan olugan
derin aglarda belirli bir noktadan sonra tiirevlenen elemanlarin sifira dogru yaklasmasidir [75].
Buna kaybolan gradyan (vanishing gradient) problemi denilmektedir. Giiniimiizde sigmoid
fonksiyonu yerine ReLLU [76] aktivasyon fonksiyonu yaygin olarak kullanilmaktadir. ReLU
katmani genellikle konvoliisyon katmani ¢ikisina eklenerek agin dogrusalligini bozmaktadir.
Ciinkii, agin dogrusal yapida olmasi genellikle egitim asamasinda asir1 uyum probleminin
olugsmasina ve test asamasinda ise diisiik basar1 elde edilmesine yol agmaktadir. ReLLU
aktivasyon fonksiyonu Esitlik 1.5’teki gibi hesaplanmaktadir. Bu fonksiyonun dezavantaji
sifir deger bolgesinde tiirevinin de sifir olmasidir yani bu bolgede 6grenmenin gerceklesmiyor
olmasidir. Bu da bazi noronlarin artik aktif olmayacagi (néronlarin 6lmesi problemi) anlamina
gelmektedir. ReLU’ya alternatif olarak onerilen Sizintili Dogrultulmug Dogrusal Birim (Leaky
Rectified Linear Unit-LReL.U) [77], Parametrik Dogrultulmus Dogrusal Birim (Parametric
Rectified Linear Unit-PReLU) [78], ve Ustel Dogrusal Birim (Exponential Linear Unit-ELU)
[79] aktivasyon fonksiyonlar: sirasiyla Esitlik 1.6, 1.7, ve 1.8’de verilmistir.

0 eger x<O0
ReLU (x) = (1.5)
x eger x>0

0.01x eger x<O0
LReLU (x) = (1.6)
x eger x>0

ax eger x<0
PReLU (x) = (1.7)
x eger x>0

ELU(x) = ale"—1) eger x<0 (1.8)

x eger x>0
o, ReLU’da ortaya ¢ikan noronlarin 6lmesi problemine ¢oziim olarak LReLU
aktivasyon fonksiyonu ile ortaya atilan negatif egim kontrol parametresidir. PRelLLU
akativasyon fonksiyonu, LReL.U’dan farkli olarak o parametresini egitim esnasinda
ogrenmektedir. o =0 oldugunda LReLLU ve PReLLU, ReLU’ya doniismektedir. Konvoliisyonel
sinir aglarinda siklikla kullanilan aktivasyon fonksiyonlarinin grafiksel gosterimi Sekil 1.14°te

verilmektedir.
Havuzlama katmani, 6zellik haritalarindaki alt bolgeleri 6zetlemek i¢in ortalama ve

maksimum deger alma gibi bazi1 fonksiyonlar1 kullanmaktadir [80]. Bu katman boyut azaltma
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—LRelLU/PRelLU («=0.25)
3r LReLU/PReLU («=0.5)
ELU (a=1.0)
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0
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Sekil 1.14. ReLU, LReLU, PReLLU ve ELU aktivasyon
fonksiyonlarinin grafiksel gosterimi

ile hesaplama karmasikligin1 azaltmanin yan sira 6telemeden kaynaklanan degisimleri de
tolere etmeyi saglamaktadir. Havuzlama katmani 6grenilebilir parametre icermemektedir. P
havuzlama uygulanacak bolge, E ise P’nin icerdigi aktivasyon seti oldugunda havuzlama

islemi Esitlik 1.9 ile hesaplanmaktadir.

Ep={e, | ke P} (1.9)

En yaygin kullanilan havuzlama tiirleri olan maksimum havuzlama [81] ile ortalama
havuzlama sirasiyla Esitlik 1.10 ve Egitlik 1.11°deki gibi hesaplanmaktadir. |.|, set igerisindeki

eleman sayisin1 gostermektedir.

Psimum = maksimum(Ep) (1.10)
LE,

P — =P (1.11)
ortatama |EP|

Havuzlama katmaninin ¢ikis boyutu (0); giris 6zellik haritas1 boyutu (i), havuzlama

uygulanacak bolge boyutu (p = k X k) ve adim sayisina (s) bagli olarak Esitlik 1.12°deki gibi
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hesaplanmaktadir.

—k
0= {’—} 1 (1.12)
s

Sekil 1.15’te maksimum ve ortalama havuzlama érnegi verilmistir. Ornekte giris boyutu
i =4 x4, adim sayis1 s=2, havuzlama uygulanacak bolge boyutu p ise 2 x2 olarak kullanilmisgtir.

Sonucta cikis boyutu o = 2x2 olarak elde edilmistir.

21 | 8 |12 | 8

12 (23| 6 | 14

Maksimum Ortalama

havuzlama 13511616l 9 havuzlama

23 | 14 16 | 10

18 | 16 13 | 11

Sekil 1.15. Maksiumum ve ortalama havuzlama Ornek
gosterimi

Maksimum havuzlama, havuzlama uygulanacak bolgedeki maksimum degeri ¢ikti
olarak sectiginden kenar bolgeler icin kullanimi daha uygundur. Ortalama havuzlama ise
goriintiiniin genel 6zelliklerini koruyarak arka plan bilgilerini vurguladigindan piiriizsiiz

bolgeler i¢in kullanim1 daha uygundur [82].

1.4.2.2. Smiflandirma

CNN agia gelen girig goriintiisii 6zellik ¢ikarma ag1 boyunca iki boyutlu matrisler
biciminde islenmektedir ve her katman ¢ikigindaki 6zellik haritalar1 da matrisler seklinde elde
edilmektedir. Tam-baglh katman girisi ise verileri 6zellik vektorii biciminde kabul etmektedir.
Bu sebeple, ozellik 6greniminden elde edilen ¢ikt1 diizlestirme katmani ile tek boyutlu vektore

doniistiiriildiikten sonra konvoliisyonel sinir aginin siniflandirma agamasina gonderilmektedir.

Tam-bagl katmandaki tiim noronlar derin olmayan sinir aglarinda oldugu gibi onceki

katmandan gelen tiim noronlara baglidir. Bu katman genellikle girig vektoriiniin agirlik matrisi
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W ile carpimina bias degeri b eklenerek Esitlik 1.13’teki gibi modellenmektedir.

fgzkzg = ngiri§ +b (1.13)

Burada; W, n boyutlu agirlik matrisini, b ise n boyutlu bias vektoriinii

ctkis X ngiri; ctkis

gostermektedir. n;,, girig vektorii boyutunu, n . ise ¢ikis katmanindaki noron sayisini

ctkis
gostermektedir.
Sekil 1.16’da goriildiigii gibi son tam-baglh katmandaki noron sayisi sinif sayis1 kadar

olmaktadir ve cikisi ise her bir sinifa ait skoru gostermektedir.

Diizlestirilmis
Ozellik haritas1

Sekil 1.16. Tam-bagli katman gosterimi

Softmax katmani lojistik regresyonun ¢ok sinifli genellemesi olan softmax fonksiyonunu
kullanmaktadir. Softmax fonksiyonu tam-bagh katman ¢ikisinda elde edilen skor degerlerini

Esitlik 1.14 ile olasilik degerlerine doniistiirmektedir.

el

= (1.14)
ZI;':O e’

f(s)

Burada, k sinif sayisini, s; ise i. sinf i¢in tam-baglh katmanin ¢ikigini gostermektedir.
Softmax islemini basit bir simiflandirma problemi ile aciklayacak olursak; bir

goriintiideki nesnenin hangi sinifa ait oldugunun belirlenmesinde, ¢ikista bu nesnenin %70
olasilikla kamyon, %?20 olasilikla araba, ve %10 olasilikla bisiklet sinifina ait oldugu sonucu
softmax katmani tarafindan iiretilmektedir. Boylece, nesnenin en yiiksek skora sahip olan

kamyon sinifina ait oldugu belirlenmektedir.

1.4.2.3. Diger Katmanlar

Derinlik Birlestirme Katmani, iki farkli katman cikisindaki 6zellik haritalarim

birlestirerek diger bir katmanin girigine uygulanmasini saglamaktadir. Yiiksek derinlikli CNN
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mimarilerinde temel girig seviye 6zellikler ileri katmanlarda degigsmektedir. Bu 6zelliklerin
korunmasi bazi problemler i¢in basariy1r arttirmaktadir. CNN aglarinda bu 6zellikleri
koruyabilmek amaciyla s1g aglar kullanmak yiiksek seviyeli Ozelliklerin 6grenilmesini
engelleyeceginden birlestirme katmani kullanilmaktadir. Birlestirme katmani agin farkli
katmanlarindan aldig1 6zellik haritalarini derinlik boyutunda birlestirerek bir sonraki katman
girigsine uygulamaktadir. Bu katman girigindeki 6zellik haritalarinin boyutlariin ayni olmasi
gerekmektedir. Sekil 1.17(a)’da derinlik birlestirme katmaninin uygulanmasi goriilmektedir.

Bu katman tiirii Sekil 1.39°da verilen GoogleNet aginda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Katman m | 4l

s Derinlik
. Birlestirme @—’

Katmam

0 K
Katman n 513 sy

(a)

Katman m | 4

nivs Ekleme
Katmam @—*

Katman n 5113

(b)

Sekil 1.17. (a) Derinlik birlestirme katmani ve (b) ekleme
katmani gosterimi

Ekleme Katmani, derinlik birlestirme katmanindan farkli olarak iki veya daha fazla
girig Ozellik haritalariin nokta tabanl birlestirilmesini saglamaktadir. Bu katman girigindeki
Ozellik haritalarinin boyutlarinin derinlik de dahil olmak iizere ayn1 olmasi gerekmektedir.
Sekil 1.17(b)’de ekleme katmaninin uygulanmasi goriilmektedir. Bu katman tiirii Sekil 1.41°de

verilen ResNet aginda yaygin olarak kullanilmaktadir.
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1.4.3. Konvoliisyonel Sinir Aglarinin Egitimi

1.4.3.1. Kayip Fonksiyonu

Konvoliisyonel Sinir Aglari’nin egitiminde ag c¢ikisinda elde edilen degerler, egitim
veri setindeki Orneklere ait olmasi beklenen cikislarla karsilastirilarak hata degeri
hesaplanmaktadir. Hata degerinin yiiksek olmasi, yapilan yanlis tahmin oraninin da yiiksek
oldugu anlamina gelmektedir. Siniflandirma problemlerinde yaygin olarak ¢apraz entropi
kay1p fonksiyonu kullanilmaktadir. Egitim veri seti lizerinde ¢apraz entropi kayip fonksiyonu

ile elde edilecek hata degeri Esitlik 1.15 ve Esitlik 1.16 ile asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

N () (D)
L) =) ) v; log(¥;")) (1.15)

(1.16)

Burada, ¥ agin cikisinda elde edilen siif skorlarini, y gercek sinifi, N 6rnek sayisini,
ve K ise sinif sayisini ifade etmektedir [83]. Siniflandirma problemlerinde kullanilan kayip
fonksiyonlarina 6rnek olarak ayrica SVM Hinge kayip fonsiyonu da verilebilir. SVM Hinge
kay1p fonksiyonu ile i. 6rnek icin hata degeri Esitlik 1.17 ile hesaplanmaktadir.

Li= Y max (0,5, —s, +A) (1.17)
J7Yi
Burada, s; j. noron ¢ikisinda elde edilen skor degerini, s, olmasi beklenen sinifa ait
skor degerini, A (delta) ise dogru simif skorunun yanlis sinif skorundan en az ne kadar biiyiik

olmasi gerektigini gostermektedir.

Regresyon problemlerinde ise yaygin olarak Ortalama Karesel Hata (MSE) ve Ortalama
Mutlak Hata (MAE) kayip fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. MSE kay1p fonksiyonuna boya
normalizasyonunda onerilen ag mimarisinin egitimi asamasinda ayrintili olarak deginilecektir.
Esitlik 1.18°de verilen MAE kay1p fonksiyonu ise tez kapsaminda kullanilmadigindan detayl

olarak bahsedilmemistir.

1Y )
MAE = 5} 1vi = 3| (1.18)
i=1
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Burada, § agin cikisinda elde edilen degeri, y olmas1 beklenen degeri, N ise ornek

sayisini ifade etmektedir

1.4.3.2. Geri Yayilim Algoritmasi

Egitimin amaci, en diisiik hata degerini saglayacak agirliklarin 6grenilmesidir. Mevcut
hatanin agirlik degerlerine gore tiirevleri alinirsa, agirlik degerlerinin mevcut hata degerine
katkis1 hesaplanabilir. Buna gore ilgili agirlik degerleri giincellenmektedir. Giincelleme
isleminde Geri Yayilim Algoritmas1 (Back Propagation Algorithm) kullanilmaktadir [84].
Geri yayilim algoritmasi ile agdaki her bir agirligin, hesaplanan hataya olan etkisini
hesaplamak i¢in kullanilan en yaygin yontemlerden biri Gradyan Azaltma (Gradient Descent)
yontemidir. Gradyan Azaltma yontemi 8 parametrelerine bagl elde edilen kay1p fonksiyonunu
J(0) minimize etmeyi saglamaktadir. Bu islemi gergeklestirirken, 6grenmenin baginda
rastgele olarak belirlenen 6 parametrelerini, her iterasyonda bu parametrelere bagh elde
edilen kayip fonksiyonunun gradyaninin (VyJ(6)) tersi yoniinde giincellemektedir.

Konvoliisyonel Sinir Aglarinda Geri yayilim, son katmandan ilk katmana dogru

uygulanmaktadir. Son tam-bagli katman ¢ikisi agsagidaki gibi ifade edilebilir.
xb=FrE Y = FawE D) (1.19)

Burada x" L. katmandaki cikis vektoriinii, w5 L — 1. katmandaki agirlik matrisini
ve F(.) aktivasyon fonksiyonunu gostermektedir. Buna gore son tam-bagli katmandaki hata
sinyali, kayip fonksiyonun agirliklara gore kismi tiirevleri aracilifiyla Esitlik 1.20 ve 1.21°deki
gibi hesaplanmaktadir.

V) ) G Y SR
X

D~ 3y@ o@D 5y (1.20)

ay(L)

= 0 (1.21)
X

Burada; F /(.), F(.)’nin tiirevini gostermektedir. Havuzlama katmanindaki geri yayilim,

tam-bagl katmana kiyasla ¢cok daha basittir, ¢iinkii 6grenme icermemektedir. Yalnizca hata
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sinyalini e8itim i¢cin mevcut katmandan bir Onceki katmana iletmektedir. Boylece, hata sinyali

ortalama havuzlama katmani icin Esitlik 1.22’deki gibi yazilabilir.

ag(vP)y 1

Burada m, [. katman ¢ikisindaki toplam eleman sayisim1 gostermektedir.

Konvolijsyon katmaninin geri yayiliminda hata sinyali ileri gegiste kullanilan Y =

Y Z Wl, 7 l)l,,j j konvoliisyon formiiliine zincir kurali uygulanarak asagidaki gibi
hesaplanmaktadir.
l
ay )j
ZZ (1.23)
/ IaW
,J
dy 2
i/.,j/ B
= ZZWU //x/ _ e (1.24)

aW(l) i/ ] VV:

Esitlik 1.24°teki bilesenlerin kismi tiirevleri i =i ve j” = j durumlar1 disinda O ile

sonuclandigindan Esitlik 1.25teki gibi basitlestirilebilir.

3)7(/1)./
R au(iu) Wil ) =,
i,J i,

J i/ ivj/ J i, iaj/ .] ( )
l7.]

Boylece hata denklemi Egitlik 1.26°daki gibi yeniden yazilabilir.

(l
ZZ (1) Xp i (1.26)

./
l ./
5J 1 7j

Geri yayilim ile agdaki her bir agirligin hesaplanan hataya etkisini hesaplamak i¢in
cesitli optimizasyon yontemleri kullanilmaktadir. Tez ¢alismasinda Momentumlu Gradyan
Azaltma optimizasyon yontemi kullanildigindan Gradyan Azaltma tabanli yontemler kapsaml
irdelenmistir. Literatiirde ayrica Ortalama Karesel Yayilimin Karekokii (RMSprop) [85],
Adaptif Moment Tahmini (Adam) [86], Adaptif Egim (AdaGrad) [87] ve Adaptif Delta
(AdaDelta) [88] gibi optimizasyon yontemleri de kullanilmaktadir. Bu yoOntemler tez
kapsaminda kullanilmadigindan detayli olarak bahsedilmemistir. Gradyan azaltma tabanh

yontemler gradyan hesabinda kullandiklar1 6rnek sayisina gore temel olarak tige ayrilmaktadir.
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1.4.3.2.1. Paket Gradyan Azaltma

Paket Gradyan Azaltma (Batch Gradient Descent) yontemi, kayip fonksiyonunun
gradyanint 0 paremetrelerine baglh hesaplarken Esitlik 1.27°deki gibi tiim egitim setini

kullanmaktadir.
0=0-nVyJ(0) (1.27)

Burada 1 6grenme katsayisim gostermektedir. Yalnizca tek bir parametre giincelleme
islemi i¢in tiim veri seti i¢in gradyan hesabi gerektirdiginden, yontem ¢ok yavas ¢aligmaktadir,
dolayisiyla ¢evrimici 6grenme i¢in uygun degildir. Ayrica bellege sigmayan veri setleri i¢in

yontemin kullanimi zorlagmaktadir.

1.4.3.2.2. Stokastik Gradyan Azaltma

Stokastik Gradyan Azaltma (Stochastic Gradient Descent-SGD) [89] yoOntemi,
parametre giincelleme iglemini her bir egitim drnegi X ve ilgili etiketi yi icin Esitlik 1.28°deki

gibi gerceklestirmektedir.
0=0-—1Ve(0:x;y) (1.28)

SGD yontemi, Paket Gradyan Azaltma Yontemi ile ortaya c¢ikan gereksiz hesaplamalari
her bir giincelleme iglemi icin tek bir hesaplama yaparak ortadan kaldirmaktadir. Bu nedenle
genellikle daha hizlidir ve yerel minimuma daha hizli ulasabilmektedir. Yontem ayrica

cevrimi¢i 0grenme i¢in uygundur.

1.4.3.2.3. Mini-Paket Gradyan Azaltma

Mini-Paket Gradyan Azaltma (Mini-Batch Gradient Descent) yontemi diger iki
yontemin avantajlarim1 goz Oniinde bulundurarak giincelleme islemini n adet egitim seti

ornegi lizerinde hesaplama yaparak Esitlik 1.29°daki gibi gerceklestirmektedir.

0 = 0 — v yJ(0;x ;B (1.29)
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Bu yontem, parametre giincellemelerinin varyansini azaltarak daha kararli yakinsamay1
saglamaktadir. Mini-paket boyutlar1 genellikle 50 ile 256 arasinda se¢ilebilmektedir, ancak,
bu say1 farkli uygulamalar i¢in degisebilmektedir. Derin aglarin egitiminde siklikla tercih

edilmektedir ve mini-paket gradyan azaltma yontemi de SGD terimi ile ifade edilmektedir.

1.4.3.2.4. Momentumlu Stokastik Gradyan Azaltma

Momentumlu Stokastik Gradyan Azaltma (Stochastic Gradient Descent with
Momentum-SGDM) yontemi SGD y6ntemini hizlandirmak ve SGD ydntemindeki mevcut
salinimlar1 Sekil 1.18’de goriildiigii gibi azaltmak amaciyla onerilmistir [90]. Bu yontem
SGD yonteminden farkli olarak parametreleri giincellerken Esitlik 1.30 ve 1.31°de goriildiigii

gibi sadece mevcut iterasyondaki gradyani degil ge¢mis gradyanlar1 da hesaba katmaktadir.

V=, 1 +NVel(0) (1.30)

0=6—v, (1.31)

Burada momentum terimi ¥ ge¢mis gradyanlarin ne kadar hesaba katilacagin

gostermektedir ve genellikle 0.9 ve civarinda deger almaktadir.

(a) (b)

Sekil 1.18. (a) SGD ve (b) SGDM optimizasyon yontemlerinin
yakinsama grafikleri
1.4.4. Konvoliisyonel Sinir Aglarinda Diizenlilestirme

Konvoliisyonel sinir aglarinda; eger model egitim veri seti iizerinde gereginden fazla

calisip ezber yapmissa asirt uyum (overfitting) problemi ortaya ¢ikmaktadir. Egitim seti
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tizerinde yiiksek bagar1 elde edilen bu model test veri setine uygulandiginda diisiik bagsar1 elde
etmektedir. Bu asir1 uyum problemini engellemek amaciyla konvoliisyonel sinir aglarinda
cesitli diizenlilestirme (regularization) yontemleri kullanilmaktadir [91]. Bu yontemler lizerine
yapilan ¢alismalar 6nemli bir arastirma konusu haline gelmistir. Bu boliimde konvoliisyonel

sinir aglarinda en yaygin kullanilan diizenlilestirme yontemlerinden bahsedilecektir.

1.4.4.1. Veri Artirma

Veri Artirma (Data Augmentation) konvoliisyonel sinir aglarinin dogrulugunu
artirmak ve asirt uyum problemini 6nlemek amaciyla en yaygin kullanilan diizenlilestirme
yontemlerinden biridir [74, 92]. Veri artirma, hesaplama maliyetini artirmadan egitim
veri setini, veri setinin bazi doniisiimlerini veya bozulmalarin1 ekleyerek, yapay olarak
artirmaktadir. Goriintii siniflandirma problemlerinde en yaygin kullanilan veri artirma
teknikleri; yatay ve dikey aynalama, kirpma, oteleme, olcekleme, dondiirme ve giiriiltii

eklemedir. Sekil 1.19’da bu artirma tekniklerinin 6rnek kullanimlar1 gosterilmektedir.

Orijinal Gortinti  Dikey Yansitma ~ Yatay Yansitma Kirpma

Sekil 1.19. Veri artirma tekniklerinin 6rnek gosterimi

Krizhevsky vd. [74], ImageNet siniflandirma probleminde AlexNet modelini egitirken
RGB renk kanallarinin parlakligini degistirmek amaciyla Temel Bilesen Analizi (TBA)
yontemini uygulamislardir. Bengio vd. [93] derin sinir aglarinin derin olmayan sinir aglarina

kiyasla veri artirma tekniginden daha fazla yararlandigini kanitlamiglardir.
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1.4.4.2. L1 ve L2 Diizenlilestirme

L1 ve L2 diger yaygin kullanilan diizenlilestirme yontemleridir. L1 diizenlilestirme
yonteminde, diizenlilestirme terimi kayip fonksiyonuna tiim agirliklarin mutlak degerleri
toplami olarak eklenmektedir. L2 diizenlilestirme yonteminde ise diizenlilestirme terimi kayip
fonksiyonuna, tiim agirliklarin karelerinin toplami olarak eklenmektedir. Esitlik 1.32 ve 1.33

sirastyla L1 ve L2 diizenlilestirme islemlerini gostermektedir.

L& 6) L

J(W,b)ZZZL(ﬁ(),y())HLZ\Wj\ (1.32)
i=1 =1

T b = L 160 0y 11y w2

(W.b)=— 3 LGV Y)+A YW (1.33)
i=1 j=1

Burada W agirlik parametrelerini, £ ise modeldeki toplam agirlik sayisini temsil
etmektedir. Her iki yontemde de A diizenlilestirme katsayisi degerinin se¢imi olduk¢a
onemlidir. Cok biiyiik se¢ildigi takdirde eksik uyum (underfitting) problemine; cok kiiciik

secildiginde ise asir1 uyum problemine neden olabilmektedir.

1.4.4.3. Seyreltme

Seyreltme (Dropout) yontemi, agdaki bazi ndronlarin baglantilariyla birlikte gegici
olarak iptal edilmesidir [94]. Asirt uyum problemini 6nlemek icin iptal edilen bu néronlar
toplam hataya katilmamakla birlikte hatanin geri yayiliminda da isleme alinmamaktadir.
Bu yontem ayrica farkli ag§ mimarilerinin iistel ve verimli bir sekilde birlestirilmesine de
olanak saglamaktadir. Noronlar, p olasiligi ile iptal edilmektedir ve genellikle p degeri
0.5 olarak uygulanmaktadir. Sekil 1.20’de seyreltme diizenlilestirme teknigi kullanilmadan
once ve sonra ag ndron baglant1 ornegi gosterilmistir. Ornekte 3 ara katmandan olusan agin
2. ara katmaninda 5 néron vardir ve bu katmanda seyreltme islemi p degeri 0.4 alinarak
uygulanmustir. Dolayisiyla rastgele secilen 2 noronun diger tiim katmanlar ile olan baglantilari

Sekil 1.20(b)’deki gibi iptal edilmistir.

1.4.4.4. Paket Normalizasyonu

Simdiye kadar bahsedilen diizenlilestirme yontemleri egitim veri setine ait 6rneklerin

ayn1 dagilimdan iiretildigini varsaymaktadir. Konvoliisyonel sinir aglarinin bu varsayima
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Sekil 1.20. (a) Dropout diizenlilestirme kullanilmadiginda ve (b) dropout
diizenlilestirme kullanildiginda 6rnek ag néron baglantilari

dayali egitilmesi ve degisken hiperparametrelere dayali yorum yapilmasi kesin sonuclar
elde etmeye olanak saglamamaktadir. Bu amacla onerilen paket normalizasyonu (batch
normalization) yonteminin ana fikri, ileri yayilimda her bir gizli katmanin girigini her mini
paket lizerinden hesaplanan ortalama ve varyans degerlerini kullanarak normalize etmek
ve daha sonra dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonunu uygulamadan 6nce normalize
edilmis girisi dogrusal olarak 6l¢eklendirmek ve kaydirmaktir [95]. Esitlik 1.34’te paket

normalizasyonu islemi matematiksel olarak gosterilmektedir.

(m) ) (m=1) _, (m)
h(”’):8<y(m)w h s +[3(’")> (1.34)

5"

Burada 7", m. gizli katman ¢ikisini, § dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonunu, u™,
o”, ¥" ve B" ise sirasiyla m. gizli katmandaki ortalama, standart sapma, dl¢ekleme faktorii
ve oteleme faktoriinii gostermektedir.

Dogrusal doniisiim terimleri y ve [ Ogrenilebilir parametrelerdir ve paket
normalizasyonu i¢in kritik dneme sahiptir. Kullanilmadiklar1 takdirde dogrusal olmayan
fonksiyonlarin girisi sifir civarinda yogunlagsmaktadir. Egitim tamamlandiktan sonra,
tim egitim verileri aga giris olarak verilmekte ve her gizli katmandaki ortalama ve
varyans degerleri kaydedilmektedir. Kaydedilen degerler test asamasinda katman bazinda

normalizasyon i¢in kullanilmaktadir.
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1.5. Seroz Efiizyon Sitopatolojisinde Segmentasyon ile ROI Cikarilmasi

Cekirdek segmentasyonu genellikle ¢ekirdek sinirlarinin kesin ve dogru bicimde
cikarilmasi seklinde uygulanmaktadir. Cekirdek segmentasyonu ile birlikte hiicresel
morfolojik Ozelliklerin veya doku bilgisinin c¢ikarilmasi ve bdylece hastalifin tanis1 ve
seviyesinin belirlenmesi CAD’de oldukca Oonemli bir adimdir. Ancak, sitopatolojik
goriintiilerin giiriiltii, boya ve yag artefaklar1 icermesi, hiicrelerin morfolojik yapisindaki
cesitlilik, basarisiz otomatik odaklama ve hiicrelerin {ist liste gelmesi gibi karmagikliklar
nedeniyle zor bir adim olarak ortaya ¢ikmaktadir. Sekil 1.21°de bahsedilen bu karmagikliklar
iceren verl setine ait ornek goriintiiler verilmigtir. Sekil 1.21 (a-e)’deki tiim goriintiiler
yag ve boya artefaktlarin1 icermekle birlikte morfolojik yapidaki cesitlilik ve hiicrelerin iist
tiste gelmesi gibi durumlari da icermektedir. Ayrica, Sekil 1.21 (c¢)’de verilen goriintiiniin
basarisiz otomatik odaklama probleminden dolay1 diger goriintiilerden daha bulanik oldugu

goriilmektedir.

Sekil 1.21. Sitopatolojik goriintiillerde karsilasilan zorluklar. Kirmizi daireler yag ve
boya artefaktalarini gosterirken mavi daireler morfolojik yapidaki cesitlilik ve
hiicrelerin st tiste gelmesi durumunu gostermektedir.

Sero6z efiizyon sitopatolojisinde otomatik hiicre/cekirdek segmentasyonu problemini
cozmek amaciyla literatiirde birka¢ yontem onerilmistir. Chen vd. [96] hiicre segmentasyonu
amaciyla dalgacik doniisimii ve matematiksel morfoloji kullanimini 6nermislerdir.
Onerilen yontem basit olmasina ragmen gri-seviyeli goriintiilere uygulanmas1 dezavantaj
olusturmaktadir. Win vd. [97] cekirdek segmentasyonu amaciyla dnerdikleri yontemde ilk
olarak ortanca (median) filtresi kullanarak orijinal goriintiiyii iyilestirmislerdir. Daha sonra
tyilestirilmis goriintiiyii L*a*b* renk uzayina tasiyarak L* ve b* bilesenlerini ¢ikarmiglardir.
Ikinci olarak; ¢ekirdek segmentasyonu amactyla Otsu yontemini kullanmuslardir. Son olarak

da istenmeyen artefaktlarin elenmesi amaciyla morfolojik islemlerden yararlanmiglardir.
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Yontemi 25 plevral efiizyon sitopatoloji goriintiisii iizerinde test etmislerdir. Win vd. [98]
daha sonra iist iiste gelen hiicrelerde c¢ekirdek segmentasyonu amaciyla onerdikleri yontemde
ilk olarak; ortanca filtresini ve Kontrast Simirli Adaptif Histogram Esitleme (Contrast
Limited Adaptive Histogram Equalization-CLAHE) yontemini sirasiyla giiriiltii azaltma
ve kontrast iyilestirme amaciyla kullanmiglardir. Ikinci olarak; LAB renk uzayinda ¢ekirdek
segmentasyonu icin k-ortalama kiimeleme yontemini kullanmuslardir. Ugiincii olarak; cekirdek
stnirlarinin diizeltilmesi ve c¢ekirdek-olmayan bolgelerin eliminasyonu i¢in morfolojik
islemlerden yararlanmiglardir. Son olarak da; watershed yontemi ile iist iiste gelen hiicreleri
izole etmislerdir ve izole edilen hiicre cekirdeklerini egri uydurma yontemi ile elimine
etmiglerdir. Yontemi 35 plevral efiizyon sitopatoloji goriintiisii lizerinde test etmiglerdir.
Win vd. [99] diger bir calismada yine plevral efiizyon sitoloji goriintiilerinin otomatik
segmentasyonunda farkli asamalara katki yapmuglardir. Oncelikle; CLAHE y6ntemini 6n
islem amaciyla kullanarak goriintiiyii iyilestirmiglerdir. Daha sonra Yapay Sinir Aglar
(YSA) kullanarak piksel siniflandirma gerceklestirmislerdir ve ¢ekirdek sinirlarim1 morfolojik
islem yardimiyla ¢ikarmislardir. Son olarak; iist iiste gelen veya dokunan cekirdeklerin
belirlenmesi ve ayristirtlmasini isaret kontrollii watershed yontemini kullanarak saglamislardir.
Yontemi 35 plevral efiizyon sitopatoloji goriintiisii lizerinde test etmislerdir. Win vd. [100]
daha sonra hibrit bir segmentasyon yontemi nermislerdir. Onerdikleri yontemde Basit
Dogrusal Iteratif Kiimeleme (Simple Linear Iterative Clustering-SLIC) siiperpiksel yontemi ile
k-ortalama kiimeleme yontemini birlestirmislerdir. Daha sonra morfolojik islemler yardimiyla
cekirdek sinirlart diizeltilmis ve ¢ekirdek-olmayan bolgeler elimine edilmistir. Deneyleri
125 plevral efiizyon sitopatoloji goriintiisii izerinde gerceklestirmislerdir. Win vd. [101]
ayrica biyomedikal goriintii analizinde siklikla ve yiiksek bagari ile uygulanan Maksimum
Entropi Esikleme (Maximum Entropy Thresholding) yontemini kullanmislardir. Elde edilen
sonuclar kan hiicreleri ve artefakt gibi sahte nesne goriiniimleri de i¢erdiginden, cekirdek
boyutu gibi 6n bilgiler yardimiyla bu nesneleri elimine etmislerdir. Deneyleri 124 plevral

eflizyon sitopatoloji goriintiisii iizerinde gerceklestirmiglerdir.

1.5.1. Tam Konvoliisyonel Sinir Aglar:

Derin 6grenmeye dayali yontemlerden CNN goriintii siniflandirma problemlerindeki
basarisiyla birlikte, segmentasyon alanina da yonelmeye baslamistir. 2014 yilinda ilk olarak

Tam Konvoliisyonel Ag (FCN) mimarisinin 6nerilmesiyle birlikte segmentasyon problemine
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etkili bir ¢oziim getirilmigtir. Daha sonra, segmentasyon i¢cin CNN’nin bir¢ok varyasyonu
gelistirilmistir.
CNN aglarinda tam bagh katman, 6nceki katmandaki tiim noronlara baglanmaktadir.

Tam-bagli katman Egsitlik 1.35’teki gibi gosterilmektedir.
Y=Y Wyx;+b; (1.35)
1

Burada, x; [. giris ndronunu, y;, k. ¢ikis noronunu, W, x; giris noronu ile y, c¢ikis
noronu arasindaki agirligi, ve by, y; cikis ndronuna ait bias terimini gostermektedir. Tam-bagh

katman Esitlik 1.36’daki gibi tekrar yazilabilir.
)11 = Wiexx), | +by (1.36)

Burada, y and x 1 x 1 boyutlu 6zellik haritalarin1 gostermektedir. Boylece, tam-baglh
katmanlar 1 x 1 boyutlu filtreler ile konvoliisyon filtreleri olarak gosterilebilmektedir. FCNN
Sekil 1.22°de goriildiigii gibi tiim tam-baglh katmanlar1 yerine 1 x 1 boyutlu konvoliisyon
filtresini son katmana ekleyerek cikis segmentasyon haritasinda tiim piksel etiketlerini tahmin
etmek i¢in kullanmaktadir. Boylece, FCNN giris goriintiisiinii alarak ve ayni boyutta ¢ikis

segmentasyon haritasi tiretmektedir.
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1.5.1.1. Tam Konvoliisyonel Ag (FCN)

Tam konvoliisyonel ag (FCN) [102], Long vd. tarafindan 2014 yilinda AlexNet [74],
GoogLeNet [103] ve ResNet [104] gibi popiiler CNN modelleri tizerine olusturulmustur,
ancak, siniflandirma yerine semantik segmentasyon problemi i¢in 6nerilmigtir. Model, CNN
modellerindeki tam bagh katmanlar1 konvoliisyon katmanlar ile degistirerek olusturulmustur.
Giris goriintiisiiyle ayn1 boyutta bir 6zellik haritasi elde etmek amaciyla dekonvoliisyon
katmanu ile iist 6rnekleme gerceklestirmektedir. Boylece ag, herhangi bir boyuttaki girisi
alarak ayni boyutta cikis iiretmektedir. FCN mimarisi, CNN’lerin segmentasyon i¢in nasil
uctan uca verimli bir sekilde egitilebilecegini gosteren ilk mimaridir. Sekil 1.23’te FCN

mimarisi verilmistir.
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Sekil 1.23. FCN mimarisi [105].

1.5.1.2. SegNet

FCN’ye benzer mimariye sahip SegNet bir kodlayic1 ve bir dekodlayict agdan
olusmaktadir. SegNet [106], Badrinarayanan vd. tarafindan 2017 yilinda semantik
segmentasyon amaciyla onerilmistir. FCN’de oldugu gibi, mimari bir alt 6rnekleme ve
bir iist ornekleme yoluna sahiptir, ancak, iist ornekleme yolundaki dekonvoliisyon katmanlari
yerine maksimum unpooling (bosaltma) kullanilmaktadir. Bogaltma katmani uygulama 6rnegi
Sekil 1.24°te verilmistir. Maksimum havuzlama indisleri 6zellik haritalarin1 6rneklemek

icin kaydedilerek bosaltma katmaninda yeniden kullanilmaktadir [107]. Bu 6zellik, agin iist
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orneklemeyi 6grenme ihtiyacini ortadan kaldirmaktadir ve FCN’den daha etkin segmentasyon

saglamaktadir. Sekil 1.25°te SegNet mimarisi verilmigtir.

21 | 8 | 12| 8 0 0 01l o

12|23 | 6 | 14 | Maksimum | 23 [ 14 | Maksimum | o | 23| 0 | 14
havuzlama bosaltma

8 10 7 12 (pooling) 18 | 16 (unpooling) 0 0 0 0

1816 | 16 | 9 181 0 |16 | 0

Sekil 1.24. Bosaltma katmani ornek gdsterimi

.-{-.-: L
T oI 2

D Giris [l Konvoliisyon + BN + ReLU [] Max havuzlama [ Max unpooling [] Softmax

Sekil 1.25. SegNet mimarisi

1.5.1.3. U-Net

Ronneberger vd. [108] tarafindan 2015 yilinda Onerilen U-Net, biyomedikal
goriintiilerde segmentasyon amaciyla yaygin kullanilan tam konvoliisyonel agdir. U-Net
mimarisi kodlanan goriintiiniin ¢oziiniirliigiinii azaltan bir biiziilme yolundan ve daha
sonra goriintiiniin ¢oziinlirliglinii arttiran bir genisleme yolundan olugmaktadir. Biiziilme
yolu katmanlarindaki o©zelliklerin genisleme yolundaki {iist 6rneklenmis goriintii ile
birlestirilmesiyle, ag dogru bir segmentasyon saglayabilmektedir. Biiziilme yolu, iki
konvoliisyonel katmandan ve istenilen c¢Oziiniirliik elde edilene kadar tekrarlanan bir
maksimum havuzlama katmanindan olugsmaktadir. Genisleme yolu, biiziilme yolunun
yansimasi olarak goriilmesine ragmen, coziiniirliigii artirmak amaciyla maksimum havuzlama
yerine iist ornekleme ve birlestirme gerceklestirmektedir. Sekil 1.26’da U-Net mimarisi

verilmistir.
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Sekil 1.26. U-Net mimarisi [108].

1.6. Seroz Efiizyon Sitopatolojisinde Algilama ile ROI Cikarilmasi

CAD’de en onemli ve kritik adimlar ¢ekirdek algilama ve segmentasyonudur; ¢iinkii,
cekirdek, hiicre ile ilgili orantisal olmayan genisleme, diizensiz sekil, kromatin yogunlagsmasi
gibi 6nemli morfolojik 6zellikleri ve degisiklikleri icermektedir [109]. Iyi huylu ve kétii huylu
hiicrelerin siniflandirilmas i¢in, ¢ekirdek iizerindeki tiim bu degisikliklerin analiz edilmesi
gerekmektedir. Cekirdek algilama ve segmentasyonu ayni1 zamanda hiicre sayimu, hiicre takibi,
ve hiicre simiflandirma gibi CAD asamalarinda 6n islem olarak kullanilmaktadir. Cekirdek
algilama genellikle ¢ekirdek sinirlarinin kesin ve dogru bi¢imde ¢ikarilmasindan ziyade Sekil
1.27(a)’daki gibi cekirdek konumu veya Sekil 1.27(b)’deki gibi merkez isaretcinin tespit
edilmesi seklinde uygulanmaktadir.

Makine 6grenmesine dayal1 algoritmalarin gelismesiyle birlikte, tibbi goriintii analizi
uygulamalar siniflandirma probleminin iyilestirilmesi amaciyla makine 6grenmesine dayall
tekniklere adapte edilmeye baslamigtir. Giris verisinden yiiksek-seviyeli 6zellikleri otomatik
olarak 6grenebilen derin 6grenme yontemi, makine 6grenmesine dayali yontemlerden biridir.
Derin 6grenmeye dayali popiiler yontemlerden biri olan CNN son yillarda nesne algilama
alaninda uygulanmaya baglamig ve COCO [110], ILSVRC [53], PASCAL Gorsel Nesne
Siniflar1 (Visual Object Classes-VOC) 2012 [111] gibi cesitli yarismalarda bir¢ok yontem

onerilmistir. CNN’lerin nesne algilama alaninda kullanilmaya baglanmasi ile birlikte Faster
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Sekil 1.27. (a) Cekirdek konumu ve (b) merkez isaretcinin tespit edilmesi ile ¢ekirdek
algilama uygulama gosterimi

R-CNN [112], R-FCN [113], SSD [114] ve YOLOv3 [115] gibi bircok modern konvoliisyonel
nesne algilayici Onerilmistir. Bu algilayicilar yiiz, yaya ve ara¢ algilama gibi bir¢ok alanda
basarili bir sekilde uygulanmistir. Ancak, literatiirde bu algilayicilarin patoloji goriintiilerinde
cekirdek/hiicre algilama problemlerine heniiz uygulanmadig1 goriilmiistiir. Bu bdliimde,
oncelikle cekirdek algilama problemi {izerine Onerilen makine 6grenmesine dayali yaklagimlar
irdelenecektir. Daha sonra ¢alismada yararlanilan makine 6grenmesine dayali yontemlerden
Viola-Jones nesne algilama yaklasimina ve Faster R-CNN, R-FCN, SSD ve YOLOv3
nesne algilayicilarina de8inilecektir. Son olarak bu nesne algilayicilar ile kullanilan 6zellik

cikaricilardan bahsedilecektir.

1.6.1. Makine Ogrenmesine Dayah Cekirdek Algilama Yontemleri

Literatiirde plevral efiizyon sitopatoloji goriintiilerde cekirdek algilama problemi
tizerinde calisma olmamakla birlikte farkli tiir patolojik goriintiilerde makine 68renmesine
dayali bir¢ok cekirdek algilama yontemi onerilmistir. Su vd. [116] izole edilmis tek kash fiber
floresan goriintiilerde ikili (binary) SVM (Support Vector Machines) yontemini kullanarak kas

cekirdegi algilamiglardir. Khurd vd. [117] mesane kanseri goriintiilerinde cekirdek algilama
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ve segmentasyonu i¢in rastgele lineer SVM yoOntemini kullanmiglardir. Mualla vd. [118]

mikroskobik goriintiilerde Rastgele Ormanlar (Random Forest-RF) yontemini kullanmislardir.

Derin 6grenmeye dayali yontemler, 6zellikle CNN, son zamanlarda popiilerlesmeye
baglamistir. El yapimi 6zelliklerin ¢ikarilmasina dayali SVM ve RF gibi yontemlerden
farkli olarak CNN yiiksek seviyeli 6zellikleri otomatik olarak 68renebilmektedir. Paliy
vd. [119] goriintii akis1 sitometrisi ile elde edilen insan lenfosit goriintiilerinde CNN
kullanarak mikro cekirdek algilama gerceklestirmiglerdir. Yontemi 50 test goriintiisii tizerinde
degerlendirmis ve 12 goriintii izerinde elde ettikleri algilama basarisin1 vermislerdir. Ciresan
vd. [120] meme kanseri histopatoloji goriintiilerinde mitotik c¢ekirdek tespiti i¢in Max
Havuzlama CNN yontemini kullanmiglardir. Piksel merkezli yama kullanarak, CNN modelini
her bir pikseli ¢ekirdek ve cekirdek olmayan seklinde siniflandirma amach egitmislerdir.
Sirinukunwattana vd. [121], kolorektal adenokarsinom goriintiilerinde ¢ekirdek algilama
icin Mekansal Kisitli Konvoliisyonel Sinir Ag1 (Spatially Constrained Convolutional Neural
Network-SC-CNN) olarak adlandirdiklart yeni bir CNN modeli 6nermislerdir. Model, bir
pikselin ¢ekirdegin merkezi olma olasilifim1 azaltmaktadir. Bu durum, yiiksek olasilik
degerlerinin, ¢ekirdek merkezlerinin yakininda konumlandirmak i¢in mekansal olarak
kisitlandig1 anlamina gelmektedir. Onerdikleri modeli, farkl histolojik kalitelerden olusan
20,000 etiketlenmis kesin referans (ground truth) ¢cekirdekten olusan bir test veri seti iizerinde
degerlendirmislerdir. Xu vd. [122] meme kanseri histopatoloji goriintiileri iizerinde ¢ekirdek
algilama icin Yiginlanmig Seyrek Oto Kodlayic1 (Stacked Sparse Autoencoder-SSAE)
yontemini uygulamiglardir. SSAE iki ana boliimden olugsmaktadir: kodlayici, pikselleri
boyut azaltma ile daha yiiksek-seviyeli 6zellikler olarak kodlarken kod ¢oziicii ise, orijinal
piksellerin diisiik boyutlu 6zelliklerden yeniden elde edilmesini saglamaktadir. Deneyleri 500
adet meme histopatolojik goriintiisiinde yaklasik 3500 adet kesin referans cekirdek iizerinde
gerceklestirmiglerdir. Kashif vd. [123], doku 6zelliklerini yakalayabilen 6zellikler dnererek
[121] deki ¢alismay1 genisletmislerdir. Onerdikleri yontem ile, Sagilma Déniisiimii (Scattering
Transform) ve ham veriler yoluyla hesaplanan el yapimi 6zelliklerin kombinasyonu ile, daha
1yi performans saglamislardir. Ayrica SSAE [122] ve SC-CNN [121]’den daha iyi algilama
sonuclar1 elde etmislerdir. Albargouni vd. [124] popiilasyonlar1 6grenmek i¢in ek bir Kitle
Kaynak Kullanimi (Crowdsourcing) katmani (AggNet) onermislerdir. MICCAI-AMIDA 13
challenge veri setini [125] kullanmislardir. AggNet’in “giiriiltiilii” etiketlere dayanikli oldugu
ve iyilestirme asamasinda CNN’nin performansini olumlu yonde etkiledigi goriilmiistiir.

Song vd. [126], kok hiicre tespiti icin hem Hibrid Derin Oto Kodlayict (Hybrid Deep
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Autoencoder-HDA) hem de Egrilik Gauss Modeli’ni (Curvature Gaussian Modeli) kullanan
bir hibrid yaklasim uygulamislardir. Yontem, Duyarlilik ve F1-6l¢iitii agisindan diger algilama
yaklagimlar1 SSAE [122] ve SC-CNN [121] ’den daha 1yi performans gostermistir. Mufidah vd.
[127] pap smear goriintiilerinde diisiik boyutlu yiiksek seviye 6zellik gosterimi olarak SSAE
yaklagimini kullanmiglardir. Her bir pap smear goriintiisiinii yamalar halinde bélmek i¢in
kayan pencere teknigini uygulamiglardir ve her bir yamayi ¢ekirdek olarak siniflandirmak i¢in
softmax siniflandiric1 kullanmiglardir. En yiiksek dogrulugu 50 x 50 pencere boyutunda elde
etmiglerdir. Xie vd. [128] etkin hiicre algilama icin CNN tabanli Yapisal Regresyon Modeli’ni
(Structured Regression Model-CNN-SR) onermislerdir. Deneyler, 6nerilen yontemin Ki-67
boyanmig Noroendokrin Tiimor (NET) mikroskopi goriintiileri, faz kontrastli HeLa servikal
kanser mikroskopi goriintiileri, H&E boyanmis meme kanseri mikroskopi goriintiileri ve
kemik iligi mikroskobik goriintiileri gibi farkli mikroskop goriintiileri {izerinde etkili bir
sekilde calistigin1 gostermistir.

Yukarida verilen caligmalardan da anlasilacag iizere simdiye kadar, plevral efiizyon
sitopatoloji goriintiilerinde cekirdek algilama amaciyla ¢alisma yapilmamistir. Bu sebeple
tez calismasinda ilk olarak temel makine 6grenmesi yaklasimlarindan Viola-Jones nesne
algilama yaklasimi ser6z efiizyon sitopatolojisinde ¢ekirdek algilama amaciyla 6nerilmistir.
Onerilen yontemin performansi 178 cekirdekli 3 sitopatoloji goriintiisii igeren kiiciik bir veri
seti lizerinde Ol¢iilmiistiir. Bu yontem, karmasik arka plan, iist iiste gelen ¢ekirdekler ve kenar
bolgelerdeki cekirdeklerde diisiik performans gostermistir. Bildigimiz kadariyla, literatiirde
yalnizca 10 goriintiiden olusan ve bu calismada kullanilan tek bir serdz efiizyon veri seti
mevcuttur. Bu sebeple tez ¢calismasinda algilama sonuglarin1 daha giivenilir hale getirmek
i¢in, plevral eflizyon sitopatoloji goriintiilerinden olusan yeni biiyiik bir veri seti onerilmistir.
Onerilen veri setinde, modern konvoliisyonel nesne algilayicilar farkli 6zellik ¢ikaricilar
ile ¢ekirdek algilama amaciyla Onerilmistir. Literatiirde, onerilen nesne algilayicilar heniiz
sitopatoloji goriintiilerinde ¢ekirdek algilama amaciyla uygulanmamistir. Bu ¢alisma, plevral
efiizyon sitopatolojisinde derin 6grenme alanindaki son gelismelerin uygulanmasi ile birlikte,
gelecekte ayni1 alanda yapilacak olan derin 6§renme ¢alismalarina da 1s1k tutacaktir. Ayrica

elde edilen sonuclar plevral efiizyon literatiiriinde 6nemli bir boglugu doldurmus olacaktir.

1.6.2. Viola-Jones Nesne Algilama Yaklasim

Viola-Jones nesne algilama yaklagimi [129, 130] iki temel kistmdan olugmaktadir.

(i) Haar-benzeri cok sayida ozellikten AdaBoost 6grenme algoritmasi yardimiyla zayif
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siiflandiricilarin se¢imi ve kaskad simiflandiricilarin elde edilmesi, (i1) test goriintiisii tizerinde
algilama penceresi gezdirilerek kaskad siniflandirict yardimiyla ¢ekirdeklerin algilanmasi. Bu
yaklagimin temelini olusturan Haar Benzeri Ozellikler, Integral Goriintii, AdaBoost Ogrenme

Algoritmas1 ve Kaskad yapr sirasiyla alt basliklarda incelenecektir.

1.6.2.1. Haar-Benzeri Ozellikler

Viola-Jones yaklagiminda goriintiileri siniflandirmak amaciyla piksel parlakliklari yerine
Haar-benzeri ozellikler kullanilmaktadir. Ciinkii, 6zellik tabanl sistemlerin, piksel tabanl
sistemlerden ¢ok daha hizli ¢alistig1 bilinmektedir. Haar-benzeri 6zellik degeri hesaplanirken,
Sekil 1.28’de verilen algilama penceresi icerisindeki beyaz ve siyah dikdortgensel bolgelerin

piksel parlaklik degerlerinin toplamlarinin farki alinmaktadir.

A = L
="

Sekil 1.28. Haar-benzeri 6zelliklerin gosterimi

1.6.2.2. Integral Goriintii

Viola-Jones nesne algilama yaklasiminda orijinal onerildigi sekilde 24 x24 boyutlu
algilama penceresi kullanildiginda Algoritma 1’de verilen sahte kod kullanilarak 162,336
ozellik hesaplanmaktadir [130]. ‘Integral Goriintii’ gosterimi ile bu dikdortgensel dzeliklerin
hesabi daha hizli gergeklestirilmektedir. Esitlik 1.37°de, II(x,y) ve I(x,y) sirasiyla integral

goriintii ve orjinal goriintiiyll ifade etmektedir.

Hxy)= Y Ixy) (1.37)

x <x,y <y
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Sekil 1.29°da, 1 konumunun integral goriintiideki piksel degeri A dikdortgeni
icerisindeki tiim piksel degerlerinin toplami, 2 konumunun piksel degeri A+B, 3 konumundaki
piksel degeri A+C, ve 4 konumunda A+B+C+D olmaktadir. Buradan yola cikilarak
D dikdortgeni icerisindeki piksel parlaklik degerlerinin toplami integral goriintii bir kez
hesaplandiktan sonra yalnizca dort referans piksel degeri yardimiyla 4+1-(243) seklinde
hesaplanabilmektedir. Bdylece integral goriintii sayesinde tiim Haar-benzeri 6zellikler

herhangi bir 6l¢ekte ve konumda esit hesaplama ile gerceklestirilebilmektedir.

Sekil 1.29. Integral ~ goriintiide  dikdortgensel  bolge
hesaplanmasi

1.6.2.3. AdaBoost Ogrenme Algoritmasi

Viola-Jones nesne algilama yaklagiminda 24 x 24 boyutlu algilama penceresi iizerinde
elde edilen 162,336 6zellik arasindan nesne (yiiz, hiicre, vb.) lizerinde yalmizca birkaci yiiksek
ozellik degeri vermektedir. AdaBoost 6grenme algoritmasi bu 6zellikler arasindan nesneyi en
iyi ifade edenleri belirleyerek giiclii siniflandirici olusturmaktadir. Secilen 6zellikler zayif

siniflandirict (A(x, f, p, 0)) olarak adlandirilmakta ve Esitlik 1.38°deki gibi hesaplanmaktadir.

1, eg < pb
h(x,f,p,0) = egfrpf(x) pb) (1.38)
b, diger durumlar

Esitlikte, f ozelligi, 8 esik degerini, p esitsizligin yoniinii ve x ise algilama penceresinin

goriintii tizerinde bulundugu bolgeyi ifade etmektedir.

Viola-Jones AdaBoost algoritmasi sahte kodu Algoritma 1’de verilmistir. Algoritmada

her iterasyonda 162,336 6zellik arasindan yalnizca 1 zayif simiflandirict segilmektedir.
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Algorithm 1 AdaBoost algoritmasi

Giris: (x1,y1)-..,(x,,y,) egitim kiimesi, y;=0,1 ise sirasiyla negatif ve pozitif ornekler
Baslatma:

y1 = 0,1 i¢in ilk agirlik degerleri sirasiyla wy ; = ﬁ, % olmak iizere m ve [ negatif ve pozitif
ornek sayilar1 olsun.

forr=1,....T :do

1. Agirhiklart normalize et w; ; < #
2. Agirlikli hataya gore en iyi zayif siniflandiriciy: belirle
& =ming , o ;Wi |h(x;, f,p,0) —yi
3. h,(x) = h(x, f,, p;, 6,) tamimla. f;,p,, ve 6, minimum ¢&,’yi saglayan degerler

4. Agirliklan giincelle
1—8[
Wil = Wl,iﬁ

Burada x; dogru simflandirilirsa € = 0, aksi takdirde & = 1 ve B, = =

1—¢

end for

Cikas:
Sonug giiclii stniflandirici:

C(x) _ L, eger Zthlazhz(x) > %Zthlat
0, diger durumlar

Burada a, = logl% “dir

1.6.2.4. Kaskad Yapi

Tek bir gii¢lii siniflandiricidan olusan algilama penceresi goriintii tizerinde gezdirilirken
cok sayida ozelligin hesaplanmasimi gerektirdiginden, Viola-Jones yaklasimi etkin ve gercek
zamanl ¢ekirdek algilama amaciyla "kaskad" yapiy1 onermektedir. Bu yap1 her biri AdaBoost
ile egitilen giiclii simflandiricilart iceren asamalardan olugsmaktadir. Her bir agsamada
Sekil 1.30°da goriildiigii gibi verilen girisin (alt pencerenin) kesinlikle ¢ekirdek olmadigi
veya cekirdek olabileceg8i karar1 verilmektedir. Bunun amaci, herhangi bir asamada bir
giris icin ¢ekirdek olmadigi karar1 verildiginde bu girisin sonraki agsamalara aktarilmadan
reddedilmesini ve tekrar degerlendirilmemesini saglamaktir. Bu 6zellik sayesinde gercek

zamanli uygulamalarda hizli algilama gerceklestirilebilmektedir.
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Girig A E ; E E
e sama 1 Asama 2 Asama 3
(Goruntu tzerinde Cekirdek mi? " | Cekirdek mi? Cekirdek mi?
algilama pencereleri
|n = |
Girisi reddet Girisi reddet Girisi reddet

Sekil 1.30. Viola-Jones kaskad yapisi

1.6.3. Modern Konvoliisyonel Nesne Algilayicilar

Geleneksel bilgisayarli gorme yontemleri renk, doku ve Yonlii Gradyan Histogrami
(Histogram of Oriented Gradients, HOG) gibi el yapimi ozelliklerin ¢ikarilmasina
dayanmaktadir. Bu yoOntemlerden farkli olarak, derin 6grenme yOntemleri, el yapimi
ozellikler ¢ikarmak yerine girig verilerinin yiiksek seviyeli ozelliklerini otomatik olarak
ogrenmektedir. Son zamanlarda, derin 6grenmenin gelisimi bilgisayarli gérme ve Oriintii
tanima arastirmalarinda énemli derecede dikkat ¢cekmektedir, ciinkii farklt problemlerde
giderek daha i1yi sonuclar vermektedir [131]. Girshick vd. tarafindan 2014 yilinda
onerilen Bolge Tabanli Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Region-based Convolutional Neural
Network-R-CNN) [132], derin 6grenme sistemini nesne algilama alanina tagiyan ilk CNN
tabanli nesne algilayicidir. R-CNN ile elde edilen yiiksek basari ile birlikte, CNN tabanl
nesne algilama 6nemli 6l¢iide ilerlemistir. Hizli R-CNN, ayn1 anda ROI havuzlama semasi,
egitim siniflandiricist ve sinirlayict kutu regresorii kullanarak R-CNN’yi hizlandirmigtir [133].
Daha hizli R-CNN [112] ise, secici arama ile bolge 6neri yontemini bir Bolge Onerme Ag1
(Region Proposal Network-RPN) ile degistirerek Hizli R-CNN’yi daha da hizlandirmstir.

Tezin bu boliimiinde 6ncelikle Daha Hizli R-CNN yontemini daha 1yi anlayabilmek i¢in
R-CNN ve Hizli R-CNN yontemlerinden bahsedilecektir. Daha sonra ise tez ¢aligmasinda
kullanilan Daha Hizli R-CNN, R-FCN, SSD ve YOLOv3 yontemleri ayrintili irdelenecektir.

1.6.3.1. Bolge Tabanh Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (R-CNN)

2014 yilinda Girshick vd. [132] tarafindan 6nerilen R-CNN, nesne algilama amaciyla
konvoliisyonel sinir aglarinin avantajlarindan yararlanan ilk ag§ mimarisidir. R-CNN Sekil
1.31°de goriildiigii gibi 3 adimdan olugsmaktadir.

(1) Giris goriintiisii Se¢ici Arama (Selective Search) yontemi ile taranarak yaklasik 2,000

bolge Onerisi ¢ikarilmaktadir. Secici Arama yontemi ile ¢ikarilan her bolge farkli boyutlu
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olacagindan ancak CNN sabit boyutlu bir girisi kabul ettiginden, her bir bolge CNN’nin
gerektirdigi sabit boyuta biikiilerek yeniden boyutlandirilmaktadir.

(ii) Onerilen bolgelerin her biri igin CNN kullanilarak 6zellik ¢ikarilmaktadir.
Girshick vd. [132], R-CNN yonteminde CNN modeli olarak AlexNet [74] mimarisinden
yararlanmiglardir.

(ii1) CNN tarafindan cikarilan bu 6zelliklerden daha sonra DVM (Destek Vektor

Makineleri) kullanilarak, bolge siniflandirma skorlar1 ve sinirlayici kutulart elde edilmektedir.

____________________

%¢| insan (evet) |
CNN™ ;

4| monitor (hayir) |

Giris gorantti 1. Bolge 6nerilerinin 2. CNN ile 6zellik 3. Bolgelerin
cikarilmasi (~2k) ¢ikarilmasi smiflandirilmasi

Biikiilmiis gortintii ﬂl ucak (hayir) |

Sekil 1.31. R-CNN nesne algilayicisi genel yapisi [132].

Secici Arama yontemi [134], R-CNN’de bolge Onerilerinin ¢ikarilmas: igin

kullanilmaktadir. Yontem algoritmasi kisaca asagidaki adimlardan olugsmaktadir.

* Felzenszwalb vd. [135] tarafindan 6nerilen segmentasyon yontemi ile renk benzerligi,
doku benzerligi, bolge boyutu gibi 6zellikler yardimiyla nesne tabanli olmayan
segmentasyon ile bir¢ok kiiciik alt bolge iiretilmektedir. Genellikle, iiretilen bolgelerin

her birinde en fazla bir nesne bulundugu varsayilmaktadir.

* Daha sonra a¢ gozlii bir algoritma ile bolgeler daha biiyiik boyutlu bolgeler olusturmak

tizere rekiirsif olarak birlestirilmektedir.

* Birlestirme ile elde edilen yaklasik 2,000 nihai aday nesne Onerilerini elde etmek i¢in

kullanilmaktadir.

R-CNN yonteminde CNN aginin egitilmesi ¢ok sayida etiketli veri gerektirmektedir.
Ancak, nesne tespiti icin mevcut veri seti yetersiz oldugundan CNN modelinin ImageNet
2012 [74] veri seti lizerinde On egitimi gerceklestirilmistir. Ardindan ag daha az sayida 6rnege

sahip PASCAL VOC 2012 [136] vert seti iizerinde ince ayarlanmigtir.
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1.6.3.2. Hizh Bolge Tabanh Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Hizli R-CNN)

R-CNN yontemi birkac egitim asamasi gerektirmektedir. Ornegin; CNN ag1 2,000
bolge Onerisinin her biri i¢in ince ayarlanmaktadir. Ayrica DVM nesneleri siniflandirma
icin kullanilmaktadir ve son olarak da lineer regresorler sinirlayici kutularin ayarlanmasini
saglamaktadir. Her biri icin gerceklestirilen egitim yavas ve maliyetli olmaktadir. Girshick
vd. [133] bu problemin iistesinden gelebilmek amaciyla Hizli R-CNN nesne algilayicisini

onermislerdir. Hizli R-CNN nesne algilayic1 genel yapisi Sekil 1.32°de verilmistir.

Calas: smirlayici kutu
softmax  regresor

FC FC
FCs
- Rol
| izdistimii T
eatiznaim Rol 6zellik vektorii
Konvolisyon Her Rol icin

ozellik haritasi

Sekil 1.32. Hizli R-CNN nesne algilayicisi genel yapis: [133].

Hizli R-CNN nesne algilayict asagida verilen 4 adimdan olugsmaktadir.

(i) Giris goriintiisit CNN agina verilerek ileri yayilim ile tek bir konvoliisyonel 6zellik
haritas1 olusturulmaktadir.

(i1) Bolge onerileri (ROI), R-CNN’de oldugu gibi Secici Arama yoOntemi ile
cikarilmaktadir ve elde edilen her ROI biikiilerek ROI Havuzlama katmanina iletilmektedir.

(111) ROI Havuzlama katmani her bir bolge Onerisi i¢in 0zellik haritasindan sabit
uzunluklu 6zellik vektorii iireterek FC katmanlara iletmektedir.

(iv) FC katmanlar iki ¢ikis katmanina baglanmaktadir. Softmax katmani, bolge
onerisinin sinif olasiliklarini olugturmaktadir. Sinirlayict kutu regresor katmani ise, sinirlayici

kutularin ayarlanmasi i¢in hesaplanan 4 adet dteleme degerini saglamaktadir.

Hizl1 R-CNN’nin R-CNN’ye gore katkilarini soyle siralayabiliriz:

* R-CNN’deki gibi tek goriintiiden elde edilen tiim bolge onerileri icin ayr1 CNN egitimi

gerceklestirmek yerine tiim goriintii i¢in tek bir CNN egitimi gerceklestirmektedir.
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* Birden fazla sinifa 6zgii DVM kullanmak yerine, softmax siniflandirici ile yalnizca agi

genisleterek ayri bir egitim ihtiyaci ortadan kaldirilmaktadir.

» Tek asamal1 egitim icermesi R-CNN’ye gore egitim ve test siirelerini azaltmaktadir.

1.6.3.3. Daha Hizhh Bolge Tabanhh Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Daha Hizh
R-CNN)

Hizli R-CNN egitim ve test siirelerini azaltmasina ragmen bolge onerileri olusturmak
i¢in kullanilan Secici Arama yontemi halen bu algilayicilar icin 6nemli bir problem olarak
goriilmektedir. Bolge Onerilerini olugturmak i¢in kulanilan Se¢ici Arama yontemi zaman-alici
ve hesaplama acisindan pahali bir yontemdir. Ren vd. bu problemin iistesinden gelebilmek
amaciyla Daha Hizli R-CNN nesne algilayicisini [112] 6nermislerdir. Onerdikleri yaklasimda
Secici Arama yontemi yerine RPN modelini kullanmislardir. RPN, sabit sayida bdlge onerisi
olusturmak i¢in kullanilan tam konvoliisyonel bir ag§ modelidir. Daha Hizli R-CNN, nesne
algilama i¢in RPN ile Hizli R-CNN birlesiminden olugsmaktadir. RPN, CNN ile iiretilen
ozellik haritasim1 paylastifindan, bolge oneri adimi ¢ok ucuzdur. Daha Hizli R-CNN nesne

algilayici genel yapis1 Sekil 1.33’te verilmistir.

siiflandirici

bolge
onerileri
| 2kskor | | 4k koordinat | <@mm K capa kutusu

Bolge Onerme cls katmant \ t reg katmani

Ag1 ozellik
haritalar I: [

t ara katman

konvoliisyon
katmanlar1 / e

kayan pencere

y
T 77—

konvolusyon 6zellik haritast

Sekil 1.33. Daha Hizli R-CNN nesne algilayicisi genel yapisi [133].

Daha Hizli R-CNN nesne algilayici asagida verilen 3 adimdan olugsmaktadir.
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e Girig goriintisic CNN agina verilerek tek bir konvoliisyonel o6zellik haritasi

olusturulmaktadir.

* n x n boyutlu bir pencere, son konvoliisyon katman1 c¢ikisindan elde edilen 6zellik
haritasinin iizerinde kaydirilarak daha diisiik boyutlu (256 boyutlu) 6zellik vektoriiyle

eslestirilmektedir.

* Elde edilen 6zellik vektorii, biri siniflandirma (cls) ve digeri regresyon (reg) icin olmak
tizere iki FC katmanina baglanmaktadir. Her bir kayan pencere konumunda Sekil
1.33’te goriildiigii gibi, RPN farkli en boy oranlarina sahip bir dizi k bolge Onerisi
olusturmaktadir. Bu k bolge capa (anchor) kutular1 olarak adlandirilmaktadir. Her bir
capa kutusu, kutunun nesnellik skoru ve sinirlayict kutunun dort koordinat ile iligkilidir.

Nesnellik skoru capa kutularini nesne siniflar1 veya arka plan olarak siniflandirmaktadir.

RPN’nin ¢alisma prensibi su sekilde ozetlenebilir: Her bir kayan pencere konumunda
maksimum k bolge Onerisi irettiginden, siniflandirma katmaninin ¢ikisinda 2k skor elde
edilmektedir. Bu skor degerleri bolgenin nesne veya arka plan olup olmadigini belirlemek icin
kullanilmaktadir. Regresyon katmaninin ¢ikisinda ise 4k koordinat elde edilmektedir. 4 degeri
bolgenin koordinatlarini gdstermektedir. Ttim ¢apa kutular algilandiktan sonra, ilgili bolge
teklifleri, nesne skor degerlerine bir esik degeri uygulanarak secilmektedir. Soyle ki, nesnellik
skoru belirli bir esik degerinin tizerinde olan bolgeler segilerek Hizli R-CNN algilayicisina

girdi olarak verilmektedir.

1.6.3.4. Bolge Tabanh Tam Konvoliisyonel Aglar (R-FCN)

Hizli R-CNN ve Daha Hizli R-CNN, nesne siniflandirma ve bolge onerisi icin CNN
tarafindan olusturulan 6zellik haritalarin1 paylagsmalarina ragmen her bolge Onerisi i¢in
yiizlerce defa tekrar hesaplama gerektiren FC katmanlarini kullanmaya devam etmektedir.
Dai vd. [113] bu hesaplama maliyeti problemini ¢6zmek amaciyla R-FCN nesne algilayicisini
onermiglerdir. R-FCN tam konvoliisyonel bir ag olmakla birlikte tiim goriintii tizerinde
konvoliisyon hesaplamalarina dayanmaktadir.

R-FCN, pozitif duyarli skor haritalar1 kullanimin1 6nermektedir. Diger bir deyisle,
Goriintii stniflandirmada konum degisimini ayirt edilemezken (6teleme-degismezlik), nesne

algilama ise konum degisimini (6teleme-degisim) 6grenmeyi temel almaktadir. Pozitif duyarl
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tst-sol dst-orta alt-sag

i K2(C + 1)d
;! g! conv conv s?fffx
R =
/ | (c+1)
gorinti /'/ )
+ ozellik
haritalar (C+1) € +1)
;‘—I
k2(C + 1) konum-duyarh

skor haritalar:

Sekil 1.34. R-FCN nesne algilayicisi genel yapisi [113].

skor haritalar1 yontemde 6teleme-degismezlik ile 6teleme-degisim arasindaki bu ikilemi ele

almak icin kullanilmagtr.
R-FCN nesne algilayici genel yapisi Sekil 1.34’te verilmistir.
R-FCN nesne algilayici asagida verilen 4 adimdan olugmaktadir.

* Ilk olarak Hizli R-CNN ve Daha Hizli R-CNN’de oldugu gibi, giris goriintiisiinden
CNN ile 6zellik haritasi tiretilmektedir. Ayrica, Daha Hizli R-CNN’de oldugu gibi RPN

ile bolge Onerileri olusturulmaktadir.

* Daha sonra, elde edilen 6zellik haritalarini girig olarak alan tam konvoliisyonel katman
pozitif duyarli skor haritalar tiretmektedir. Pozitif duyarli skor haritalari, her sinif
nesnesinin konumunu algilamay1 6grenen konvoliisyonel 6zellik haritalaridir. (C+ 1),
sinif sayist + arka plan olmak iizere toplam k* (C+1) skor haritasi iiretilmektedir. K ise
nesneyi bolmek icin kullanilan 1zgara boyutudur. Ornegin; veri seti 5 siniftan olusuyorsa,
her siif nesnesi 3 x 3 1zgara olmak iizere 9 bolgeye ayrilmaktadir. Dolayisiyla 32(5 +

1) = 54 skor haritas iiretilmektedir.

* Daha sonra, her bir bolge (ROI) onceki asama ile aym sekilde k x k 1zgaraya
boliinmektedir, Her bolge i¢in, skor haritalarini nesnenin karsilik geldigi bolgesiyle
eslestirmek icin incelemektedir ve ROI bolgesindeki skor harita degerlerinin
ortalamasini almaktadir. Bu iglemi tiim alt bolgelerde C + 1 i¢in bir oy olusturmak
tizere tekrarlamaktadir. Bu isleme konum-duyarli ROI havuzlama adi verilmektedir.

Boylece sinif skorlarini temsil etmek amaciyla bir skor vektorii olugturulmaktadir.
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¢ Son olarak, softmax siniflandirici ile her bir ROI siniflandirilmaktadir.

1.6.3.5. Tek Atis Coklu Kutu Algilayici (SSD)

Yukarida bahsedilen bolge-tabanli nesne algilayicilar iki adimda ¢alismaktadir: (i)
bolge Onerilerinin olusturulmasi ve (ii) bu bolgelerin siniflandirilmasi. SSD [114] ve YOLO
[137, 138, 115] algilayicilarinda ise hem bolge onerme hem de siniflandirma iglemi tek
adimda gerceklestirildiginden tek-asamali algilayicilar olarak adlandirilmaktadir. Bu 6zellik
bundan sonra bahsedilecek SSD ve YOLO yo6ntemlerinin hizli ¢aligmasini ve bdylece gergek
zamanli uygulamalarda daha cok tercih edilmesini saglamisgtir.

SSD nesne algilayici genel yapist Sekil 1.35°te verilmistir. SSD nesne algilayici asagida

Ek Ozellik Katmanlari
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Sekil 1.35. SSD nesne algilayicist mimarisi [114].

verilen 4 adimdan olusmaktadir.

 Goriintii siniflandirmada yaygin kullanilan VGG16 mimarisinin siniflandirma pargasini
cikararak azalan sirada boyutlara sahip ekstra 6zellik katmanlari ile genigletmiglerdir.
Boylece girig goriintiisii, tiim konvoliisyon katmanlarindan gegirilerek farkli boyutlarda
birden ¢cok konvoliisyonel 6zellik haritas1 olugturulmaktadir. Bu durum farkli boyutlarda
nesnelerin algilanmasini saglayacak farkli boyutlarda kutular olusturulmasina yardimci

olmaktadir [114].

* Bu 6zellik haritalarinin her biri i¢in, Daha Hizli R-CNN’de oldugu gibi capa kutular1
tiretilmektedir. Farkli 6l¢eklerde ve en boy oranlarinda ¢apa kutular1 olusturmak ic¢in
her 6zellik haritasinin {izerinde 3x3 boyutunda bir konvoliisyon filtresi kaydirilmaktadir.

Her tahmin edilen kutu 4 koordinat ve sinif olasilik vektorii ile ifade edilmektedir.
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* Egitim asamasinda, tahmin edilen tiim kutular Birlesimlerin Kesisimi (Intersection
over Union-loU) degerine gore kesin referans kutular ile eslestirilmektedir. Sonuc¢
olarak, IoU> 0.5 sartin1 saglayan tiim kutular pozitif ve digerleri negatif olarak kabul

edilmektedir.

» Farkli boyutlarda ¢cok sayida 6zellik haritasi kullanildigindan, elde edilen sinirlayici
kutularin sayis1 oldukg¢a fazla olmaktadir. Ayrica, capa kutularinin ¢cogu da negatiftir.
Bu problemin iistesinden gelmek amaciyla iist iiste gelen kutulara oncelikle Maksimum
Olmayan1 Bastirma (Non-Maximum Suppression-NMS) uygulanmaktadir. Daha
sontra HNM (Hard Negative Mining) yontemi ile pozitif negatif Ornek sayilar

dengelenmektedir.

1.6.3.6. YOLOv3

YOLOvV3 [115], YOLOvI [137] ve YOLOV2 [138] nesne algilayicilar {izerinde yapilan
gelismeler sonucunda ortaya ¢ikan hizi ve dogrulugu yiiksek gercek zamanli bir nesne
algilayicidir.  YOLOv3, ImageNet veri seti iizerinde egitilmis ardisik 3 x 3 ve 1 x 1
boyutlu 53 konvoliisyon katmanindan olusan DarkNet-53 mimarisini kullanan tamamen
konvoliisyonel bir mimaridir. Mimaride havuzlama katmam bulunmadigindan 6zellik
haritalarinin alt 6rneklemesi i¢in konvoliisyon katmani adim sayis1 2 olarak uygulanmaktadir.
Bu 6zellik, havuzlama ile ortaya c¢ikan diisiik seviye Ozelliklerin kaybinin 6nlenmesine
yardimci olmaktadir. Artik baglantilar ve iist ornekleme sayesinde, mimari yapinin belirli
katmanlarinda 3 farkli dlgekte algilama yapilabilmektedir. Bu 6zellik, mimariyi daha
kiiciik boyutlu nesnelerin tespitinde YOLOv1 ve YOLOv2’ye kiyasla daha verimli hale
getirmektedir, ancak, mimarinin karmagikligi nedeniyle daha yavas uygulanmasina neden
olmaktadir. YOLOV3 nesne algilayici genel yapis1 Sekil 1.36’da verilmistir.

YOLOV3, atlama baglantilar1 ve iist 6rnekleme katmanlari ile birlikte Sekil 1.36’da
goriildiigii gibi toplam 75 konvoliisyon katmanindan olusmaktadir. YOLOV3 girig goriintiisiinii
belirli adim sayis1 ile S x S adet 1zgara hiicrelerine bolmektedir. Ornegin; giris goriintii boyutu
416 x 416 ve adim sayis1 32 ise ¢ikis 1zgara boyutu 13 x 13 olmaktadir. YOLOvV3 mimarisinde
3 farkl 6lgekte algilama yapilabilmesi icin agin farkli katmanlarinda adim sayist sirasiyla 8,
16 ve 32 olarak uygulanmaktadir. 3.6l¢cekte adim sayis1 8 alinarak goriintii 52 x 52 boyutlu
1zgara hiicrelerine boliinerek kii¢iik boyutlu nesnelerin algilanmasi i¢in kullanilmaktadir. 2.

Olcekte orta boyutlu nesnelerin algilanmasi i¢in adim sayis1 16 alinarak goriintii 26 x 26
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Sekil 1.36. YOLO nesne algilayicist mimarisi

boyutlu 1zgara hiicrelerine boliinmektedir. 1. 6lgcekte ise adim sayis1 32 alinarak goriintii
13 x 13 boyutlu 1zgara hiicrelerine boliinerek biiyiik boyutlu nesnelerin algilanmasi i¢in
kullanilmaktadir. Her bir hiicre B adet sinirlayici kutu ve sinirlayici kutu icerisinde nesne
bulunup bulunmadigina dair giiven skoru iiretmektedir. Her bir simirlayici kutu (z,,,,1,,,1,)
kutu koordinatlari, p, nesnellik skoru ve (py, p,, ..., pc) nesne sinif olasiliklart olmak iizere
4+41+C adet ozellige sahiptir. p, siirlayici kutu icerisinde herhangi bir nesne olup olmama
olasth@nt (py,p,,...,pc) ise sinirlayici kutu igerisindeki nesnenin tiim siniflara ait olma

olasiliklarin gostermektedir. Dolayisiyla cikis boyutu her bir dl¢ekte B sinirlayici kutu olacak

sekilde N x N x [B* (44 1+ C)] olmaktadir. C simif sayisin gostermektedir.

Simirlayici kutu tahmini yapilirken capa kutulart kullanilmaktadir. En iyi ¢capa kutulari
k-ortalama kiimeleme yontemi ile belirlenmektedir. k-ortalama uygulanirken, kiimeleme i¢in
Oklid uzaklig1 yerine IoU olgiitii kullanilmaktadir. Uretilen ¢apa kutulari boyutlaria gore her
bir 6lcege dagitilmaktadir. Kesin referans nesnenin merkezini iceren hiicre, nesnenin tahmini
icin sorumlu olmaktadir. Ag, sinirlayici kutularin koordinatlarini elde etmek i¢in capalar ile
kesin referans kutular arasindaki oteleme degerlerini 6grenmektedir. Olas1 6teleme araligin
stnirlamak i¢in sigma fonksiyonu kullanilmaktadir. Esitlik 1.39, sinirlayici kutu tahmini i¢in

ag cikisina uygulanan doniisiimii gdstermektedir.

b,=0(t)+c. b,=0(t)+c, b,=p.e" b,=pe" (1.39)
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Burada (t,,1,t,,t,) sirastyla simirlayict kutunun baglangig koordinatlar ile genislik

ve yiiksekligi olmak iizere ag ¢ikigimi gostermektedir. (by,b,,b,,,b;) ise smirlayici kutu
tahminlerini gostermektedir. (c,,c,) ¢apanin sol-iist kdse koordinatlarini (p,,, pj) ise gapanin

genislik ve yiiksekligini gostermektedir.

Her bir smnirlayict kutu igin, lojistik regresyon kullanilarak nesnellik skoru
hesaplanmaktadir. Sinirlayici kutu ile kesin referans arasindaki loU degeri diger sinirlayici
kutular ile ToU degerinden biiyiikse nesnellik skoru 1 olarak elde edilmektedir. Her bir
siirlayict kutu ¢oklu etiket siniflandirma kullanarak icerebilecegi siniflar1 tahmin etmektedir.
Nesnenin etikete sahip olma olasiligin1 hesaplamak icin lojistik siniflandirict kullanmaktadar.

YOLOV3 nesne algilayicisinda ozellik ¢ikarict olarak kullanilan 53 konvoliisyon

katmanindan olusan DarkNet-53 mimarisi Tablo 1.2°de verilmistir.

Tablo 1.2. DarkNet-53 mimarisi

Katman tiirii Filtre sayis1  Filtre boyutu Cikis boyutu
Konvoliisyon 32 3x3 256 x 256
Konvoliisyon 64 3x3/2 128 x 128
Konvoliisyon 32 Ix1

1 x | Konvoliisyon 64 3x3
Artik 128 x 128
Konvoliisyon 128 3x3/2 64 x 64
Konvoliisyon 64 Ix1

2x | Konvoliisyon 128 3x3
Artik 64 x 64
Konvoliisyon 256 3x3/2 32 x32
Konvoliisyon 128 Ix1

8x | Konvoliisyon 256 3x3
Artik 32x32
Konvoliisyon 512 3x3/2 16 x 16
Konvoliisyon 256 Ix1

8x | Konvoliisyon 512 3x3
Artik 16 x 16
Konvoliisyon 1024 3x3/2 8 x8
Konvoliisyon 512 Ix1

4x | Konvoliisyon 1024 3x3
Artik 8x 8
Havuzlama (ortalama) Global
Tam-bagh 100

Softmax
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elde ettikleri Top-1 siniflandirma dogrulugu

Ozellik Cikarici Top-1 Dogrulugu | Parametre Sayisi
VGG-16 [139] 71.0 14,714,688
MobileNet [140] 71.1 3,191,072
ResNet-101 [104] 76.41 42,605,504
Inception V2 [95] 73.9 10,173,112
DarkNet-53 [95] 77.2 -

1.6.4. Ozellik Cikaricilar

Tez caligmasinda yararlanilan tiim nesne algilayict mimarilerinde, giris goriintiisiinden
yiiksek seviyeli 6zelliklerin cikarilmasi i¢in bir CNN mimarisinden yararlanilmaktadir.
Bu CNN mimarileri ‘6zellik ¢ikarici’ olarak adlandirilmaktadir. Son zamanlarda, nesne
algilamada yaygin olarak kullanilan VGG-16 [139], ResNet-101 [104], Inception v2 [95],
MobileNet [140] ve DarkNet-53 [115] gibi bir¢ok 6zellik ¢ikarict Onerilmigtir. Bu 6zellik
cikaricilarin her biri, uygulanacak problemlerin karmasikligina bagh olarak farkli bir mimariye
sahiptir. Ozellik ¢ikarict segimi, kullanilan parametre sayisi ve katman tiirleri, algilayicinin
bellegini, hizim ve performansini dogrudan etkiledigi icin olduk¢a onemlidir. Tablo 1.3’te,
bazi 6zellik c¢ikaricilarinin, parametre sayilart ve ImageNet yarismasinda elde ettikleri
Top-1 dogrulugu karsilagtirmalar: verilmistir. Kalin yazilan 6zellik ¢ikaricilar bu ¢alismada

performans karsilastirmasi i¢in kullanilmugtir.

1.6.4.1. Resnet-101

ResNet-101 [104], ILSVRC 2014 ve COCO 2015 gibi ¢esitli yarismalarda yiiksek
basar1 gostermistir. Bu 6zellik ¢ikarici, Daha Hizli R-CNN ve R-FCN nesne algilayicilarla
birlikte kullanilabilmesi icin iki kistmdan olusmaktadir. Ik kissmda RPN 6zellikleri ikinci
kisimda ise kutu siniflandirict 6zellikleri ¢ikarilmaktadir.

ResNet-101 dort artik bloktan olugsmaktadir: conv2_x, conv3_x, ve conv4_x olarak
adlandirilan ilk ii¢ blok RPN 6zelliklerini ¢ikarirken, conv4_x blogunun son katmani ise
bolge Onerilerinin tahmininde kullanilmaktadir. Ayrica, dordiincii artik blogun (conv5_x) son
katmant ise kutu siniflandirici 6zelliklerini ¢ikarmaktadir. ResNet-101, havuzlama katmani
ve tam bagl bir siniflandirma katman ile takip edilen 100 adet konvoliisyon katmanindan

olusmaktadir.
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1.6.4.2. Inception v2

Inception v2 [95], ILSVRC 2014 yarismasinda algilama ve siniflandirma problemlerine
onemli ¢oziimler sunarak artan popiilerlige sahip olmustur. Inception aglar1 ‘Inception
birimleri’ kullanmaktadir ve hesaplama maliyetini etkilemeden bir agin derinligini ve

genigligini artirma kabiliyetine sahiptirler.

Inception v2 Faster R-CNN nesne algilayici ile kullanildiginda, RPN 6zellikleri
Mixed_4e katman ile c¢ikarilirken, oneri siniflandiric1 ozellikleri ise Mixed_5c¢ katmam
ile ¢ikarilmaktadir. Bu katmanlar [95]’te sirasiyla inception(4e) ve inception(5b) olarak
adlandirilmistir.

Inception v2 SSD nesne algilayict ile kullanildiginda, bolge onerileri icin 6zellik
cikarma gerekmediginden, iki asamada uygulamak yerine tiim ag modeli ana 6zellik ¢ikarici
olarak kullanilmaktadir. Ancak, ¢oklu dl¢eklerde yardimei konvoliisyonel 6zellik haritalarina
ihtiyac vardir. Bu sebeple, en iist konvoliisyonel 6zellik haritas1 ve daha diisiik seviyede yiiksek
coOziiniirliiklii bir 6zellik haritas1 secilmistir. Paket normalizasyonlu ve sirasiyla 512, 256, 256
ve 128 derinlikli dort konvoliisyon katman dizisi daha sonra algilama gorevini gerceklestirmek
i¢in Oonceden secili katmanlara eklenmistir. Bu ek katmanlarin her biri, 6zellik haritalarinin
coziintirliigiinii 2 katina indirgemektedir. Inception v2 ile ¢ok ¢oziiniirliiklii 6zellik haritalar

Mixed_4c ve Mixed_5c katmanlari tarafindan olusturulmaktadir.

1.6.4.3. MobileNet

MobileNet [140], ImageNet iizerinde VGG-16 ile elde edilen dogrulugun, modelin
hesaplama maliyetinin ve boyutunun 1/30’u ile saglanabilecegini gostermistir. Ozellikle
mobil cihazlarda verimlilik i¢in 6nerilmektedir. Derinlemesine ayrilabilir konvoliisyonlar
(depthwise separable convolutions) olan yap1 taglarini kullanmaktadir. Standart konvoliisyonu
derinlemesine bir konvoliisyona ve 1x1 konvoliisyona doniistiirmektedir.  Boylece,
derinlemesine ayrilabilir konvoliisyonlar, standart konvoliisyonlardan 6nemli 6lciide daha az
parametreye sahip olmaktadir. Bu hem hesaplama maliyetini hem de parametre sayisini etkili
bir sekilde azaltmaktadir.

MobileNet, SSD nesne algilayici ile kullanildigindan ag mimarisi iki asamada
uygulanmamaktadir ve ¢coklu dl¢geklerde yardimer konvoliisyonel 6zellik haritalarina ihtiyag

vardir.  SSD ile Inception v2 birlikte kullanildiginda yapilan degisikliklere benzer
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sekilde, ¢oklu ¢oziiniirliik 6zellik haritalar1 conv_11 ve conv_13 katmanlan tarafindan
olusturulmaktadir ve daha sonra sirastyla 512, 256, 256 ve 128 derinlikli dort ek konvoliisyon
katman dizisi eklenmektedir. Bu ek katmanlarin her biri, 6zellik haritalarinin ¢éziiniirligiinti

2 katina indirgemektedir.
1.7. Seroz Efiizyon Sitopatolojisinde Hiicre Sitmflandirma

1.7.1. Onceden Egitilmis CNN Mimarilerinin Transfer Ogrenmesi

CNN mimarilerinin sifirdan egitilebilmesi icin biiyiik boyutlu veri gereklidir, ancak,
ilgili probleme ait biiyiik bir veri setini olusturmak cogu zaman yorucu ve zaman alicidir.
Yetersiz sayida 6rnege sahip veri setleri agir1 uyum problemine yol agmaktadir ve siniflandirma
modelini genellemeyi zorlastirmaktadir [141]. CNN mimarilerinde ortaya ¢ikan asiri uyum
problemini ¢cozmek amaciyla transfer 6grenme kullanimi 6nerilmektedir. Transfer 6grenme,
biiytlik boyutlu bir veri seti lizerinde dnceden egitilmis CNN modelinin agirlik degerlerinin
yeni bir smiflandirma probleminde baslangic agirlik degerleri olarak kullanilmasidir

[142]. Transfer 6grenme model egitim siiresini azaltmakla birlikte, bellekten tasarruf da

saglamaktadir.

TnmeNes On Egitim
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Sekil 1.37. Transfer 6grenme mimarisinin gosterimi. Biiyiik goriintii veri seti (ImageNet)
tizerinde onceden egitilmis CNN mimarisinin agirliklar1 serdz hiicre
siniflandirma problemi iizerinde ince ayarlanmaktadir.

Transfer 6grenme, Sekil 1.37°de goriildiigii gibi iki temel asamadan olugmaktadir:

(i) onceden egitilmis CNN modelinin secimi, (ii) ince-ayar asamasi. Popiiller CNN
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mimarilerinden AlexNet, GoogleNet, ResNet ve DenseNet literatiirde onceden egitilmis
modeller olarak kullanilmaktadir. Bu modeller dogal goriintii veri seti olan ImageNet iizerinde
onceden egitilmiglerdir. Bu modeller tez kapsaminda performans karsilastirma amaciyla
kullamldigindan sonraki boliimde detaylandirilacaktir. ince ayar asamasi, CNN’nin 6nceden
egitilmis agirhiklarinin geri yayilim algoritmasi kullanilarak giincellenmesi islemidir. ince
ayarin uygulanabilmesi i¢in 6nceden egitilmis tiim CNN’lerin son FC katmanindaki néron
sayisinin, yeni siniflandirma problemindeki sinif sayisi ile degistirilmesi gerekmektedir. Tibbi
goriintiileme verileri iizerinde gerceklestirilen kapsamli bir ¢alisma, ince ayar isleminin,
CNN’yi sifirdan egitmek kadar etkili oldugunu ve egitim verilerinin boyutuna daha dayanikli
oldugunu géstermistir [143]. Ince ayar, CT, ultrason ve X-ray gibi cesitli tibbi goriintiileme
yontemlerine veya hastalifa 6zgii siniflandirma problemlerine basariyla uygulanmaktadir

[144, 145, 146, 147].

1.7.2. Popiiler Konvoliisyonel Sinir Aglari

Literatiirde siniflandirma amaciyla bircok CNN mimarisi 6nerilmistir. Bu mimarilerden
ilki 1998 yilinda LeCun vd. tarafindan onerilen LeNet [148] mimarisidir. Bu mimari daha
sonra Onerilen mimarilere gore oldukca basit ve diiz bir yapiya sahiptir. Ayrica LeNet
mimarisi 32x32 piksel boyutlu gri seviyeli goriintiilerin islenmesi amaciyla Onerilmistir.
Calismada yararlanilan veri seti renkli goriintiilerden olustu§undan bu calismada LeNet
mimarisi kullanilmamaistir.

Daha sonra siniflandirma amaciyla aralarinda AlexNet [74], GoogleNet [103], ResNet
[104] ve DenseNet [149]’in bulundugu bircok CNN mimarisi Oonerilmeye devam edilmis
ve bu mimariler bir¢cok siniflandirma problemine basariyla uygulanmistir. Tiim bu CNN
mimarileri, 1000 sinifa ait yiiz binlerce goriintii iceren ImageNet [150] alt kiimesi {izerinde
egitilmislerdir. Tez calismasinda yararlanilan popiiler CNN mimarilerinin ag modelleri alt

bagliklarda detaylandirilacaktir.

1.7.2.1. AlexNet

AlexNet, 2012 yilinda ImageNet Biiyiik Olcekli Gorsel Tanima Yarismast'm (ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge 2012-ILSVRC 2012) kazanmustir [74]. Bu
basarisiyla ayrica derin 68renmenin geleneksel goriintii analizi yontemleriyle rekabet

edebilecegini gosteren ilk ag olmustur.
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Sekil 1.38. AlexNet ag mimarisi

AlexNet mimarisi LeNet mimarisine olduk¢a benzemekle birlikte daha derin bir
mimaridir ve her katmanda daha fazla sayida filtre icermektedir. AlexNet aginin giris goriintii
boyutu 227 x227x 3 olarak ayarlanmistir, boylece ag renkli goriintiilere uygulanabilmektedir.
AlexNet, bes konvoliisyon katmani ve ii¢ tam-bagh katmandan olusmaktadir. Yalnizca
birinci, ikinci ve besinci konvoliisyon katmanlarini havuzlama katmani takip etmektedir.
Birinci ve ikinci konvoliisyon katmanlarini yerel cevap normalizasyonu (Local Response
Normalization-LRN) katmani takip etmektedir. Birinci ve ikinci tam-bagl katmandan sonra
kullanilan seyreltme katmanlarinda p degeri 0.5 olarak alinmigtir. AlexNet mimarisinde
son tam-bagli katmandaki noron sayis1 1000 iken tez calismasinda kullanilan veri seti 11
siifli oldugundan néron sayist Sekil 1.38’de goriildiigii gibi 11 olarak ayarlanmigtir. AlexNet
mimarisi katmanlarda kullanilan filtre boyutu, filtre sayisi, adim sayis1 gibi parametrelerle

birlikte Sekil 1.38’de gosterilmistir.

1.7.2.2. GoogleNet

Google tarafindan gelistirilen GoogleNet mimarisi [103], ILSVRC 2014 yarismasini
9%93.3 dogrulukla kazanmistir. Bu ag mimarisi AlexNet mimarisinden 12 kat karmagik
mimariye sahiptir. A8n giris goriintii boyutu 224 x224 x 3 olarak ayarlanmistir. Mimaride
Sekil 1.39’da gosterilen Baslangic Modiilii (Inception Module) ad1 verilen yeni bir yap1
onerilmektedir. Modiil, paralel olarak hesaplanan birkac kiigiik konvoliisyonel agdan

olugsmaktadir. Bazi hesaplama asamalarinin paylasilmasi nedeniyle daha etkin hesaplama
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Sekil 1.39. GoogleNet ag§ mimarisi

sunmaktadir. Elde edilen cikiglarin daha sonra birlestirilmesi modelin iyi sonuglar
verdigini gostermistir. Bunun sebebi, goriintii 6zelliklerinin daha ayrik bicimde temsil
edilmesidir. Baglangi¢ modiili, ag derinligini artirmadan karmagik 6zelliklerin 6grenilmesini
sag8lamaktadir. Model, 9 baslangi¢c modiilii iceren 22 derinlikli bir ag olup toplam 59
konvoliisyon katmanindan olugsmaktadir. Her bir Baglangic Modiilii 1 x 1,3 x3 ve 5x 5
gibi 3 farkli boyutlu konvoliisyon filtrelerinden ve 3 x 3 boyutlu havuzlama katmanindan
olusmaktadir. Tam baglh katmandan 6nce kullanilan seyreltme degeri (p) 0.4 olarak alinmigtir.
Son havuzlama katmaninda ortalama havuzlama diger katmanlarda ise maksimum havuzlama
uygulanmistir. GoogleNet mimarisi her bir Baglangic Modiilii’nde kullanilan filtre boyutlar

ile birlikte Sekil 1.39°da gosterilmistir.

1.7.2.3. ResNet

ResNet mimarisi, ILSVRC 2015 yarigmasint %96.4 dogrulukla kazanmigtir. Daha
once bahsedilen LeNet, AlexNet, ve GoogLeNet mimarilerinde ag derinligi arttik¢a gradyan
degerinin yok olmasi ya da sonsuza gitmesi problemi ortaya ¢cikmaktadir. Gradyan degerinin
yok olmasi ag parametrelerinin de§ismemesine, sonsuza gitmesi ise ag parametrelerinin de
sonsuza gitmesine yol agmaktadir ve her iki durumda da 6grenme islemi gerceklesmemektedir.
Bu problemin iistesinden gelmek amaciyla Microsoft tarafindan 6nerilen ResNet mimarisi
[104], artik blok olarak adlandirilan yeni bir yap1 6nermektedir. Sekil 1.40’ta artik blok yapist

gosterilmektedir. Bu blok yapisi, bir atlamali baglant1 ile kopriilenen katman grubundan
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olusmaktadir. Bu baglanti, birim fonksiyonu 6grenmek i¢in blok katmanlarina yardimci
olmaktadir. Boylece, bloktaki katmanlar yeni bilgi saglamadiklar: takdirde atlanabilmektedir.
Bu atlamali baglanti ayrica giristeki bilginin birka¢ katman sonrasina da aktarilmasim
saglamaktadir. Bu yaklasim ¢ok derin aglarin egitimine olanak saglamaktadir. Ayrica derin
aglarda karsilasilan yiiksek varyans ve kaybolan gradyan gibi problemleri de 6nlemektedir.
Ciinkii, onceki katman bilgisi her zaman bilinecegi i¢in kaybolan gradyan etkisi de ortadan
kaldirilmig olur. ResNet mimarisi igerdigi her bir Konvoliisyon ve Artik Blok’ta kullanilan

filtre boyutlar1 ile birlikte Sekil 1.41°de gosterilmistir.

|

| Agirlik (W) Katmani |

F(x) RelU

| Agirlik (W) Katmani |

F(x)+x

[an

RelU

v

Sekil 1.40. Artik blok yapisi

1.7.2.4. DenseNet

DenseNet [149], ¢esitli goriintii siniflandirma problemlerindeki en yiiksek performansa
yakin performans gosterebilen yiiksek diizeyde parametre verimliligine sahip a§ mimarisidir.
DenseNet’in her bir katmani, 6nceki tiim katmanlarin 6zellik haritalarin1 almakta ve kendi
cikigint sonraki tiim katmanlara iletmektedir. Bu artan baglanabilirlik sayesinde, daha
once Ogrenilen bilgiler korunmakta, boylece daha yiiksek katmanlarin gereksiz 6zellik
haritalarim1 6grenmesi gerekmemektedir.  Yiginlanmig konvoliisyon katmanlari, gecis
katmanlart ile baglanan, 1x1 konvoliisyon ve ortalama havuzlama iceren yogun bloklar
olarak adlandirilmaktadir. Her konvoliisyon katmaninin ¢ikis 6zellik sayisi & ile belirtilen
biiylime hizi parametresi tarafindan kontrol edilmektedir [149]. Hesaplama verimliligini
artirmak amaciyla, darbogaz (bootleneck) katmani ad1 verilen bir yap1 onerilmektedir. Bu
katman 6n 1x1 konvoliisyon yoluyla her konvoliisyon katmaninin toplam giris 6zelliklerini

azaltmay1 saglamaktadir. Yogun blok igerisindeki her darbogaz ve konvoliisyon katmani,
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Sekil 1.41. ResNet ag§ mimarisi

Paket Normalizasyonu-ReLLU-Konvoliisyon dizisine karsilik gelmektedir. Bu verimli bilgi
yayilimi sayesinde, DenseNet mimarisi ¢cok daha az parametre gerektirdiginden dolay1 daha
kiiciik egitim setlerine daha fazla uyum saglayabilmektedir. DenseNet mimarisi icerdigi
her bir Yogun Blok ve Gecis Blok’ta kullanilan filtre boyutlar1 ile birlikte Sekil 1.42’de

gosterilmigtir.

1.8. Bilgisayar Destekli Tamda Performans Olciimii

Bilgisayar destekli tan1 sistemlerinin performans 6l¢iimiinde kullanilan dl¢iitlerinden
bahsedilen bu boliim dort alt baghiga ayrilmaktadir: (i) boya normalizasyonu yontemlerinin
performans Olclimii (ii) algilama yontemlerinin performans Olciimii, (iii) segmentasyon

yontemlerinin performans 6l¢timii ve (iv) siniflandirma yontemlerinin performans 6l¢iimii.
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1.8.1. Boya Normalizasyonu Performans Olciimii

Calismada Onerilen veri setinde ayni numunenin hem PAP hem de Giemsa ile
boyanmig goriintiileri mevcut degildir. Bu nedenle, performans analizi 6nerilen yontemin,
goriintll analizi algoritmalarinin basarisi izerindeki etkisiyle belirlenmistir. Bu calismada,
Onerilen boya normalizasyonu yonteminin, CAD sistemlerde onemli bir adim olan ¢ekirdek
segmentasyonu lizerinde sagladigi performans artigt incelenmistir. Boya normalizasyonu
uygulanmadan 6nce ve uygulandiktan sonra elde edilen ¢ekirdek segmentasyonu performansi
5 olciitle belirlenmistir; Dogruluk, Duyarlilik, Ozgiilliikk, Dice benzerlik katsayis1 [151] ve
Jaccard benzerlik katsayis1 [152]. Cekirdek ve arka plan olmak iizere iki sinifa ait piksellerden
olusan goriintiilerde cekirdek segmentasyonu performans oOlc¢iimiinii gerceklestirecek
oldugumuzu diisiiniirsek; dogruluk, ¢ekirdek veya arka plan olarak dogru sekilde segment
edilen piksel sayisinin toplam piksel sayisina oranidir. Duyarlilik, dogru bir sekilde segment

edilen cekirdek piksel sayisinin toplam ¢ekirdek piksel sayisina oranidir. Ozgiilliik, dogru
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bir sekilde cekirdek olmayan (arka plan) olarak segment edilen piksel sayisinin toplam
cekirdek olmayan piksel sayisina oranidir. DN sayisin1 dikkate almayan benzerlik dlciitlerinin
daha 1yi performans gosterdigi bilindiginden ¢alismada Jaccard ve Dice benzerlik katsayilari
kullanilmistir. Dice ve Jaccard benzerlik katsayilari, elle igsaretlenmis kesin referans bolgelerle
segment edilen ¢ekirdek bolgeleri arasindaki benzerligi 6l¢mektedir. Bu olciitler Esitlik
(1.40-1.44)’teki gibi hesaplanmaktadir. Esitliklerde DP, DN, YP ve YN sirasiyla, dogru

pozitif, dogru negatif, yanlis pozitif ve yanlis negatif sayisini ifade etmektedir.

DP + DN
Dogruluk = + (1.40)
DP+YN+DN+YP
DP
Duyarliltk = ———— (1.41)
DP+YN
.. DN
illiik = ———— 1.42
Ozgiillitk = 18P (1.42)
DP
d= 1.4
Jaccar DPLYNLYP (1.43)
2DP
Dice = (1.44)
2DP+YP+YN

Calismada Onerilen yontemin literatiirdeki diger boya normalizasyonu yontemleri ile
karsilastirilmas1 amaciyla renk benzerligi dl¢iitii kullanilmigtir. Boyanmusg bir kaynak goriintii
ile bir sablon goriintii arasindaki Oklid uzaklig1 hesaplanarak en diisiik uzaklik istenen
boyaya en yakin renk olarak belirlenmektedir. Oklid uzaklig1, insan renk algilamasina gére
istatistiksel Ozelliklere daha fazla odaklanan en yaygin renk uzaylar1 RGB, CIELAB [153]
ve CIELUV [154] kullanilarak hesaplanmistir. Oklid uzaklig1 olgiitii Esitlik 1.45’teki gibi

hesaplanmaktadir. Burada ||.||, L2 vektoér normunu temsil etmektedir.

dspiia(v1,v2) = |[vy —va|| (1.45)

Vi = (Vi1,V1255V1N) V€ V2 = (V2 1,V22,--, V2 ) N boyutlu renk uzayinda iki vektor

olmak iizere aralarindaki oklid uzaklig: Esitlik 1.46’daki gibi hesaplanmaktadir.

2 2 2
diia(V1,v2) = \/(Vl,l —Vy1) "+ (Vi =)+ (VN — Vo) (1.46)
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1.8.2. Algilama Performans Olciimii
Calismada algilama performansin1 6lgmek amaciyla 6 dlgiit kullanmilmistir; Kesinlik

(Esitlik 1.47), Duyarlilik (Esitlik 1.41), Dogru Pozitif Oram1 (DPO), Yanlis Pozitif Oram
(YPO), F-ol¢iitii ve Test siiresi (saniye/goriintii). Bu oOlciitler agagidaki gibi hesaplanmaktadir.

Kesinlik = DPP——SYP (1.47)
DPO = % (1.48)
YPO = D;/-I-—PYN (1.49)
F— sleiitii — 2 kesinlik X duyarlilik (1.50)

4 kesinlik + duyarlilik

Burada, Dogru Pozitif (DP) dogru algilanan cekirdek sayisini belirtmektedir. Bir
algilamanin gercek bir ¢cekirdek merkezine karsilik gelip gelmedigine karar vermek amaciyla,
uzaklik esik degeri (&) kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada, algilama penceresinin merkezi ile
kesin referans pencere merkezi arasindaki uzaklik (£) 10 pikselden az ise ¢ekirdek ornegi
DP olarak tanimlanmugstir. DN, YP ve YN sirasiyla, sirastyla Dogru Negatif, Yanlis Pozitif
ve Yanlis Negatif sayisini ifade etmektedir. Test siiresi ise Onerilen nesne algilayicilarin test
veri setine ait serdz efiizyon sitopatoloji goriintiileri iizerinde elde edilen algilama siirelerinin
ortalamasi olarak alinmistir. Goriintii bagina diigsen algilama siiresi saniye (sn) cinsinden

verilmisgtir.

1.8.3. Segmentasyon Performans Olciimii

Calismada segmentasyon performansini 8l¢gmek amaciyla daha 6nce Boliim 1.8.1°de
Esitlik (1.40-1.44) olarak verilen 5 6lgiit kullanilmistir; Dogruluk, Duyarlilik, Ozgiilliik,
Jaccard benzerlik katsayis1 [152] ve Dice benzerlik katsayisi [151].

Dogruluk, cekirdek veya ¢ekirdek olmayan (arka plan) olarak dogru bir sekilde segment

edilen piksel sayisinin toplam piksel sayisina oramidir. Duyarlilik, dogru sekilde segment
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edilen ¢ekirdek piksel sayisinin cekirdek piksel sayisina oranidir. Ozgiilliik, dogru sekilde
segment edilmis arka plan piksel sayisinin arka plan piksel sayisina oranidir. Dice ve Jaccard
benzerlik katsayis1 olciitleri ise, segment edilen cekirdek bolgesi ile kesin referans cekirdek

bolgesi arasindaki benzerligi 6lgmektedir.

1.8.4. Siiflandirma Performans Olciimii

Calismada siniflandirma performansini 6l¢gmek amaciyla daha dnce Bolim 1.8.1°de
verilen 5 6l¢iit kullanilmistir; Dogruluk (Esitlik 1.40), Duyarlilik (Esitlik 1.41), Ozgiilliik
(Esitlik 1.42), Kesinlik (Esitlik 1.47), F-6lciitii (Esitlik 1.50). Esitliklerde DP dogru sekilde
pozitif sinifa ait edilen hiicre sayisini, YP yanlis sekilde pozitif sinifa ait edilen hiicre sayisini,
DN dogru sekilde negatif sinifa ait edilen hiicre sayisini, ve YN ise yanlis sekilde negatif

sinifa ait edilen hiicre sayisin1 gostermektedir.

Calisma ¢ok sinifl1 (k) bir siniflandirma problemi olarak ele alinmistir ve her bir test
ornegi onceden tanimlanmis ¢y, ¢,, ..., ¢, siniflarindan birine atanmaktadir. Calismada, makine
ogrenmesinde ¢ok sinifli siniflandirici sonuglarinin analizi i¢in 6nerilen karmagiklik matrisi
[155] kullamlmistir. Karmagiklik matrisi gergek simif degerleri ile siniflandirici tarafindan
tahmin edilen sinif degerleri arasindaki iligskiyi gostermektedir. k-sinifli bir siniflandirma
problemi icin olusturulan karmasiklik matrisi k x k boyutlu tablo olmak iizere, hiicreleri [i,
jJJa=1,...,k, j=1,..., k) ise gercek sinif degerleri C; ile tahmin edilen sinif degerleri
C; sayisini gostermektedir. Ikili karmagiklik matrisi, yalmzca iki simf oldugunda &zel bir
durumdur: kanser (pozitif sinif) ve kanser degil (negatif sinif). k x k karmasiklik matrisi
ise her C; smifi i¢in bir tane olmak iizere bir dizi k ikili karmagiklik matrisi olarak temsil
edilebilmektedir. Sekil 1.43(a)’da 3 sinifl1 bir problem i¢in karmagiklik matrisi gosterimi ve
1.43(b)’de ise Cy sinifina gore ikili karmasiklik matrisi gosterimi verilmistir.

Her bir sinif i¢in Dogruluk, Duyarlilik, Ozgiilliik, Kesinlik, F-ol¢iitii ol¢iitleri elde edilen
karmasiklik matrisi kullanilarak ayr1 ayr1 hesaplanmaktadir. Calismada Sekil 1.43(b)’de
de goriildiigii gibi siniflandirma performansi hesaplanacak olan sinif pozitif simif olarak
belirlenirken diger tiim siniflar negatif sinif olarak belirlenmistir. Sonugta k sinifin ortalamasi
almarak toplam siniflandirma performans olciitleri elde edilmistir.

Smiflandiric1  performanst degerlendirilirken bir¢cok degerlendirme metrigi
kullanildiginda biiyiik tablolarin ortaya c¢ikmasina sebep olmaktadir.  Elde edilen

tablolarda bir siniflandirict bir metrikte daha basarili olabilirken, diger metrikler i¢in diisiik
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Tahmin Edilen Stmf Tahmin Edilen Sinif
Cl Cz C3 C1 C]_ degll
Ci| a b c - a b+c
Gy
g | ap (FN)
g C,| d e f g _
5 58| dre | etfrhti
OC| g | n | i © 5| (P (TN)
(a) (b)

ekil 1.43. (a) Cok simifl1 problemler i¢cin karmasiklik matrisi gosterimi
p ¢ $ g
(b) Cy sinifina gore ikili karmagiklik matrisi gosterimi

performans gosterebilmektedir. Bu tiir durumlar ise sonuglarin takibini ve siniflandiricilarin
karsilastirilmasint zorlastirmaktadir. Bu sebeple, tez ¢alismasinda sadece tek bir skaler
kullanarak siniflandiricinin performansinm1 degerlendirmek amaciyla 2020 yilinda Aydemir

[156] tarafindan Onerilen ¢okgen alan metrigi (Polygon Area Metric-PAM) yeni bir dlciit
kullanilmustr.

Sekil 1.44. Diizenli altigen icerisinde cokgenin gosterimi

PAM, Sekil 1.44’te gosterildigi gibi Dogruluk, Duyarlilik, Ozgiilliik, ROC egrisi
altindaki alan (Area Under Curve-AUC), Jaccard benzerlik katsayis1 ve F-ol¢iitii noktalarinin
diizenli bir altigen i¢inde olusturdugu ¢cokgenin alani kullanilarak hesaplanmaktadir. Sekilde
diizenli altigenin 6 eskenar {icgenden olustugu ve her bir kenar uzunlugunun 1 oldugu
bilindiginde |OA| = |OB| = |OC| = |OD| = |OE| = |OF| = 1, normal atigenin alan1 ise
2.59807’ye esit olmaktadir. |OA|, |OB|,|OC|,|OD|,|OE| ve |OF| uzunluklar1 sirasiyla
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dogruluk, duyarlilik, 6zgiillik, AUC, Jaccard ve F-0lciitii degerlerini temsil etmektedir.
PAM degeri Esitlik 1.51 kullanilarak asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

PA

PAM =
2.59807

(1.51)

Burada PA ¢okgenin alanim gostermektedir. PAM degerini [0,1] aralifina normalize

etmek i¢in 2.59807’ye boliinmektedir.



2. YAPILAN CALISMALAR

Bu calismada, ser6z efiizyon sitopatolojisinde makine 6grenmesine dayal bilgisayar
destekli tami1 yaklagimlari irdelenmistir.  Serdz efiizyon sitopatolojisinde daha Once
gerceklestirilen ¢aligmalar analiz edildiginde tez ¢alismasinda temel olarak sirasiyla asagida

verilen unsurlarin iyilestirilmesi hedeflenmistir:

* Serdz efiizyon sitopatolojisinde Onerilen CAD yaklasimlar1 yalnmzca tek boya
iizerinde uygulanmaktadir. Onerilen yaklagimlarin farkli boyalar iizerinde de test
edilebilmesini ve renk degisimlerinden bagimsiz ¢alisabilmelerini saglamak amaciyla

boya normalizasyonu 6n igleminin uygulanmasi hedeflenmistir.

* Literatiirde erigsime acik veri seti lizerinde yapilan ¢alismalarda genellikle morfoloji
tabanli yontemler onerildigi ve goriiniim-tabanli yontemlere dayali caligma olmadigi
goriilmiistiir. Literatiirdeki bu boslugu doldurmak amaciyla makine 6grenmesi tabanl
nesne algilama ve segmentasyonu yaklasimlarinin 6nerilmesi hedefler arasinda yer

almaktadir.

» Konvoliisyonel sinir aglarinda kullanilan modelin basitlgi, CAD uygulamalar: i¢in
oldukc¢a 6nemlidir, ¢iinkii, patolojik numune 6rnekleri milyonlarca hiicre icermektedir.
Bu amagla serdz hiicre siniflandirma icin popiiler CNN modellerinden daha etkin
ve basit yeni bir model dnerilmesi hedeflenmistir. Onerilecek modelin dgrenilebilir
parametrelerin sayisini en aza indirgemek ayni zamanda siniflandirma test siiresini de

en aza indirgemeyi saglayacaktir.

* Literatiirde algilama ve segmentasyon i¢in yararlanilabilecek yalnizca 10 sitopatoloji
goriintiisiinden olusan ve siniflandirma icin 3652 hiicre goriintiisiinden olusan tek bir
serdz eflizyon veri seti mevcuttur. Serdz efiizyon sitopatoloji goriintiilerinden olusan
yeni biiyiik bir veri seti onerilmesi elde edilecek sonuglari daha dogru ve giivenilir hale

getirecektir.

Seroz efiizyon sitopatolojisinde literatiiriinde arastirmacilar tarafindan tizerinde durulan

problemlerin iyilestirilmesi ve bosluklarin doldurulmasi tez kapsaminda yapilan ¢aligmalarin
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hedeflerini belirlemektedir. Bu bodliimde genel bilgiler kisminda verilen ser6z efiizyon
sitopatolojisinde bilgisayar destekli tani1 yaklasimlarina yonelik Onerilen yaklagimlar
irdelenerek verilen hedefler dogrultusunda iyilesme saglayacak makine 6grenmesine dayali
yeni yaklagimlar onerilmektedir.

Serdz efiizyon sitopatolojik goriintiilerde uzman patologlar tarafindan etiketleme
gerektirmeyen danigmansiz bir boya normalizasyonu yontemi bu tez c¢alismasinda
onerilmistir. Onerilen yontemde, artik 6grenmeye dayali konvoliisyonel sinir ag1 modeli
sitopatolojik goriintiiniin istenen herhangi bir kimyasal boya ile boyanma islemini otomatik
olarak gerceklestirmek icin kullamlmustir.  Onerilen yontem, kaynak goriintiilerden
istatistiksel 6zelliklerin ¢ikarilmasina dayanmamaktadir. Onerilen yontemin goriintii analizi
algoritmalarinin basarisi tizerindeki etkisi analiz edilmigtir ve yaygin kullanima sahip olan
boya normalizasyonu yaklagimlari ile karsilagtirilmistir.

Tam Konvoliisyonel Sinir Aglar1 semantik segmentasyon amaciyla konvoliisyonel sinir
aglarindan uyarlanmiglardir. FCN, SegNet ve U-Net biyomedikal goriintiilerin segmentasyonu
amaciyla yaygin olarak kullanilan FCNN aglarindan olup bir¢ok goriintii segmentasyonu
problemine basariyla uygulanmistir. Siniflandirma problemlerinde popiiler CNN aglarinin
(AlexNet, GoogleNet, ResNet, vb.) toplulugu yaygin olarak kullanilmaktadir. Ancak
literatiirde FCNN aglar1 toplulugunun segmentasyon problemlerinde heniiz uygulanmadigi
goriilmiistiir. Dolayisiyla tez ¢alismasinda FCNN aglarinin topluluguna dayali yeni bir
segmentasyon yontemi plevral efiizyon hiicre ¢ekirdegi segmentasyonu basarisini artirmak
amactyla onerilmistir. Calismada popiiler FCNN ag modellerinden FCN, SegNet ve U-Net
olmak tizere 3 farkli mimari plevral efiizyon sitopatoloji veri seti lizerinde ince ayarlanmusgtir.
Daha sonra ince ayarlanmig segmentasyon modellerini kullanan bir topluluk ag model
mimarisi olusturulmustur. Bu model ile elde edilen segmentasyon basarisinin modellerin tek
bagsina elde ettigi basariy1 gectigi goriilmiistiir. Elde edilen sonuglar bu alanda yapilan 6nceki
caligmalarla karsilagtirilmigtir.

Konvoliisyonel Sinir Aglari’nin nesne algilama alaninda kullanilmaya baglanmasi ile
birlikte Daha Hizli R-CNN, R-FCN, SSD ve YOLO gibi bir¢ok nesne algilayici onerilmistir.
Bu algilayicilar genellikle biiyiik boyutlu nesnelerin (yiiz, yaya, ara¢ vb.) algilanmasinda
uygulanmistir ve basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir. Yapilan ¢calismalardan anlasildig:
tizere herhangi bir alanda hangi algilayicinin daha uygun oldugunu bilmek zordur ve
yontemlerin kiiciik boyutlu nesneler tizerinde ¢alisabilmesi i¢in nasil uygulanmalar1 gerektigi

literatiirde bosluk olarak goriilmektedir. Dolayisiyla tez calismasinda alti farkli nesne
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algilayici seroz efiizyon sitopatolojisinde ¢ekirdek algilama amacl onerilmistir. Elde edilen
sonug¢lar neticesinde gercek zamanli uygulamalar i¢in en hizli algilama saglayan YOLOvV3
mimarisinin bagarisin belirli seviyede tutmay1 hedefleyerek daha hizli caligmasi i¢in YOLOvV3
mimarisinde iyilestirmeler yapilarak iki farklt ag mimarisi 6nerilmistir. Bu calisma serdz
efiizyon literatiiriinde en ¢ok karsilastirmanin yapildigi ve yiiksek basarili performans gosteren
ilk calisma olma 6zelligini tagimaktadir.

CNN mimarileri, egitim verilerinden otomatik olarak yiiksek seviyeli ve daha anlamsal
ozellikler c¢ikarabilmektedir. AlexNet, GoogleNet, ResNet ve DenseNet gibi popiiler
CNN modelleri, transfer 6grenme yaklasimiyla farkli sitniflandirma problemlerine basariyla
uygulanmaktadir. Bu modeller yiiksek dogruluk elde etmelerine ragmen, karmagik mimariye
sahiptir. Bu karmasiklik test siiresini de artirmaktadir. Ayrica, bu modeller transfer 6grenme
icin sabit goriintii boyutlar1 gerektirmektedir. Bu nedenle, goriintiilerin bu boyutlara yeniden
boyutlandirilmasi gerekmektedir. Bu yeniden boyutlandirma islemi, kii¢iik boyutlu nesne
siniflandirma problemlerinde veri kaybina neden olmaktadir. Dolayisiyla tez calismasinda
serdz hiicre siniflandirmast icin etkin ve basit bir CNN model mimarisi 6nerilmistir. Onerilen
modelin basitligi, CAD uygulamalar i¢in olduk¢a Onemlidir, ciinkii, patolojik numune
ornekleri milyonlarca hiicre icermektedir. Model 68renilebilir parametre sayisin1 en aza
indirgeyerek test siiresini de 6nemli 6l¢iide azaltmistir. Onerilen yaklasim derin 6grenme
tabanli ser6z hiicre siniflandirmada en ¢ok karsilagtirmanin yapildig1 ve basarili performans
gosteren ilk calisma olma 6zelligini tasimaktadir. Elde edilen sonuclar bu alanda yaygin
kullanima sahip CNN modelleriyle kiyaslanmistir. Ayrica onerilen ag§ mimarisinin etkinligini
gostermek amaciyla tez kapsaminda olusturulan plevral efiizyon veri seti iizerinde de test
edilmistir.

Literatiirde mevcut serdz efiizyon sitopatolojisindeki veri seti eksikligi doldurmak
amaciyla tez calismasinda tiim CAD asamalari i¢in 6zgiin veri setleri olusturulmustur. Bu veri
setleri diger arastirmacilarin bu alanda c¢aligabilmesini saglayacak onciil bir ¢alisma olarak

onem kazanmaktadir.

2.1. Plevral Efiizyon Sitopatolojisinde Artik Ogrenme Tabanh Boya
Normalizasyonu

Sitopatolojide boya normalizasyonu amaciyla Onerilen derin konvoliisyonel sinir

aglarina dayali tek ¢calismanin [70] performansi kullandiklari cesitli hata fonksiyonlarinin ve
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hiperparametrelerinin kombinasyonundan etkilenebilmektedir. Ayrica, farkli hata terimleriyle
hesaplanan gradyanlar 6nemli miktarda GPU bellegi tiikketmekte ve egitim hizin1 azaltmaktadir.
[70] referans nolu ¢calismada kullanilan veri seti iki gruba ait sitopatoloji slaytlarinin iki farkl
tarayici ile taranmasiyla olusturulmustur. Olusturulan farkli gruplara ait slaytlardan bir grup
kaynak alan diger grup ise hedef alan slaytlar olarak secilmistir. Fizyologlar tarafindan
pozitif slaytlarin lezyon hiicreleri etiketlenmistir. Negatif slaytlarin tiim hiicreleri ise normal
hiicre olarak kabul edilmigtir. Kaynak alan etiketleri normalizasyon gorevinin egitilmesinde
kullanilmigtir, hedef alan etiketleri ise yalnizca 6nerilen boya normalizasyonu yonteminin
performans analizinde kullanilmistir. Calismada gerceklestirilen etiketleme islemi yorucu,
zaman alic1 ve tecriibe gerektiren bir islem oldugundan, bu ¢alismada [70] ¢alismasindan
farkli olarak sitopatolojik goriintiilerde uzman patologlar tarafindan etiketleme gerektirmeyen

danigsmansiz bir boya normalizasyonu yontemi 6nerilmektedir.

Onerilen yontemde, artik 6grenme yaklasimi farkli bir bakis acisiyla ele alinmaktadar.
Bu yaklagim sitopatolojik goriintiiniin istenen herhangi bir kimyasal boya ile boyanma islemini
otomatik olarak gerceklestirmek i¢in kullanilmistir. Daha acgik bir sekilde, yontem giris
goriintiisii ile boya goriintiisii arasindaki farki tahmin etmek icin artik 6grenme yaklagimini

kullanmaktadir. Calismanin katkilarim su sekilde siralayabiliriz:

* Onerilen yontem, hem goriintii icerik yapilarin1 hem de bu yapilarin renk ozellikleriyle

iligkisini 6grenebilen ugtan uca tamamen konvoliisyonel bir 6grenme modelidir.

* Diger yontemlerin aksine, RGB renk uzay1 yerine YCbCr renk uzaymin yalnizca Y
(parlaklik) kanalinda calismaktadir. Agin girisi tek bir renk kanalina sahip oldugundan,

egitim siiresi acisindan daha hizli olmaktadir.

* Onerilen yontem, kullanicinin standart hale getirecegi boya sablonunu se¢mesine izin

veren boya degerlerini bilmeye dayanmamaktadir.

* Onerilen yontem, kaynak goriintiilerden istatistiksel o6zelliklerin cikarilmasina

dayanmamaktadir.
* Test goriintiilerinin boyutu yontemin performansini etkilememektedir.

* Onerilen yontem, boya normalizasyonu icin artik 8grenme metodolojisinden yararlanan

ilk calismadir.
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* Plevral efiizyon sitopatolojisindeki mevcut ¢alismalar, sadece tek tip boya ile boyanmig
goriintiiler iizerinde gerceklestirilmistir. Bu nedenle, bu calisma literatiirde ilgili
alanda boya normalizasyonu gerc¢eklestiren ilk calisma olarak literatiire 6nemli katki

sa8layacaktir.

Onerilen yontem, olusturulan 6zgiin plevral efiizyon ¢oklu-boya veri setine ait
sitopatolojik goriintiilerde cekirdek segmentasyonu problemini ele almaktadir. Boylece

Onerilen yontemin, goriintii analizi algoritmalarinin basarisi iizerindeki etkisi belirlenmistir.

2.1.1. Olusturulan Plevral Efiizyon Coklu-Boya Veri Seti

Caligmada nerilen plevral efiizyon ¢oklu-boya veri seti Karadeniz Teknik Universitesi,
T1p Fakiiltesi, Patoloji Boliimii’nde ii¢ farkli hastadan alinan plevral efiizyon sitopatolojik
slaytlar1 kullanilarak olusturulmustur. Bir slayt sitopatolojik tanida en yaygin kullanilan
boyama yontemlerinden Giemsa ile boyanirken, diger iki slayt ise yine en yaygin
yontemlerden PAP ile boyanmistir. Bu iki slayt ayni boya ile boyanmig olmasina ragmen
hiicre yapilarinin farkl fizyolojik 6zelliklerinden dolay1 hiicreleri farkli boya stillerine sahip
olmaktadir. Dolayisiyla, calismada bu boya stilleri PAP-1 ve PAP-2 olarak adlandirilmustir.
Giemsa ile boyanmis slayt hedef alan olarak sec¢ilmistir. PAP boyama bir¢ok adim
gerektirmektedir. Bu durum, elde edilen boyama sonucu dogrulugunun kullanilan araglara
bagh olabilecegi veya olamayabilecegi anlamina gelmektedir [31]. PAP boyama yontemi
genellikle boya normalizasyonu gerektirdiginden tez ¢calismasinda PAP ile boyanmus slaytlar
kaynak alan olarak belirlenmistir. Tiim slaytlar Aperio ve Ariol ScanScope slayt tarayicilar
(Leica Biosystems, Richmond IL) yardimiyla 40x biiyiitme ile taranarak dijital tiim slayt
goriintiilere donistiiriilmiis ve SVS (ScanScope Virtual Slide) formatinda kaydedilmistir
[157]. SVS format1 TIFF dosya formatin1 temel almaktadir. Bu formatta, goriintii dosyalar1
birka¢ goriintii katmanindan olusmaktadir ve her bir katman belirli bir ¢oziiniirlik ve
objektif biiyiitmeye karsilik gelmektedir. Genel olarak, 20x biiyiitme katmani tek basina
yaklasik 90,000 x 45,000 piksel boyutludur ve kabaca 150-200 MB sikistirilmamis TIFF
dosyasina karsilik gelmektedir. Calismada kullanilan 40x biiyiitme katmani ise yaklagik 50
GB gibi biiyiik dosya boyutlarina karsilik gelmektedir. SVS dosya formatinin okunmasi
amaciyla Openslide kiitiiphanesinden [157] yararlamilmistir. Veri seti, elde edilen tiim slayt
goriintiilerinin iist iiste gelmeyen rastgele bolgelerinden 512 x 512 piksel boyutlu bolgeler

kirpilarak olusturulmustur. Veri seti 200 sitopatoloji goriintiisiinden olusmaktadir. Bunlardan
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120 goriintii Giemsa ile boyanmuis slayttan, 40 goriintii PAP-1 ile boyanmus ilk slayttan, diger
40 goriintii ise PAP-2 ile boyanmis ikinci slayttan elde edilmistir.

Egitim seti olarak Giemsa ile boyanmis 120 goriintii kullanilmigtir. Ayrica, e8itim seti
bes gruba ayrilmig ve 5-kat ¢apraz dogrulama gerceklestirilmistir (dort set alt egitim igin,
biri validasyon i¢in kullamilmagtir). Alt egitim ve validasyon seti, Onerilen agda optimum
parametre ayarlamasi i¢in kullanilmigstir. En iyi ag, agin egitimi sirasinda yapilan validasyon
sonucunda elde edilen dogruluk ve hataya gore belirlenmistir. Ayrica Onerilen yontemin
coklu-boya veri setinde cekirdek segmentasyonu problemi iizerindeki etkisini belirlemek
amaciyla PAP-1 ve PAP-2 ile boyanmis goriintiilerdeki ¢ekirdek bolge sinirlari uzman bir
patolog tarafindan manuel olarak isaretlenmistir.

Onerilen yontemin ag mimarisi ve agin egitimi siirecleri alt baslhklarda

detaylandirilacaktir.

2.1.2. Onerilen Yontemin Ag Mimarisi

Calismada, plevral efiizyon sitopatolojik goriintiilerde boya normalizasyonu problemini
cozmek amaciyla artik 6grenme paradigmasindan ilham alan yeni bir CNN mimarisi

onerilmistir. Onerilen boya normalizasyon yontemi genel mimarisi Sekil 2.1°de verilmistir.
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Sekil 2.1. Onerilen boya normalizasyonu yontemi genel mimarisi
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Giris Irgp goriintiisii ilk olarak Iyc - renk uzayma doniistiirilmektedir. Onerilen
ag, artik goriintiiyii giriste verilen renkli goriintiiniin yalmizca Y kanalindan yararlanarak
ogrenmektedir. ¥ kanalinin kullanilma sebebi, goriintiiniin yapisal detaylarinin parlaklik
kanalinda mevcut olmasindan ve parlaklik kanalinda parlaklik varyasyonunun krominans
kanallarindan daha belirgin olmasidir [158]. Bir goriintiiniin parlaklik kanali (fy), her
pikselin parlakligini kirmizi, yesil ve mavi piksel degerlerinin dogrusal bir birlesimi yoluyla
gostermektedir [159]. Ag, Iy girisinden Esitlik 2.1°de verilen Iy,,,x = Irgp — Iy ¢ikisini tahmin

etmeyi 6grenmektedir.

Ig Ip—1Iy
L =Irp— Iy = |Ig| —Iy = |Ig— I 2.1)
Ip Ip—1Iy

Bu durumda, ag aslinda kaynak goriintiiniin kullanici tarafindan belirlenen hedef boya
ile nasil boyanacagim1 6grenmektedir. A§, Ipgp — Iy artik goriintiisiinii tahmin etmeyi
ogrendikten sonra, bu artik goriintiiye I eklenerek boyanmis kaynak goriintii yeniden
olusturulabilmektedir. Bu sayede, yeniden olusturulan goriintiiniin tekrar RGB renk uzayina

doniistiiriilmesine gerek olmamaktadir.

Girig goriintiilerinden iist iiste gelmeyen 64 x 64 boyutlu bolgeler kirpilarak agin girisine
verilmigtir. BOylece agin girisi yalmzca Y kanali kullanildigindan 64 x 64 x 1 boyutuna
sahiptir. Onerilen agda ilk ve sonuncusu farkli olmak iizere N adet aym 6zellikte katman blogu
kullanilmigtir. Her bir katman blogu sirasiyla konvoliisyon katmani, paket normalizasyon
katmani ve LReLLU katmanindan olugsmaktadir. Konvoliisyon katmani 3 x 3 x 64 boyutunda
64 adet konvoliisyon filtresinden olugsmaktadir; her bir filtre 64 kanal boyunca 3 x 3 alic1
alanda ¢alismaktadir. 11k katman blogunda tek fark olarak konvoliisyon katmani 3 x 3 x 1
boyutunda 64 adet konvoliisyon filtresinden olugsmaktadir. Son katman ise goriintii yeniden
yapilandirma i¢in 3 x 3 x 64 boyutunda 3 adet konvoliisyon filtresinden olugsmaktadir. Cikig
goriintiisiiniin giris goriintiisii ile ayn1 boyuta sahip olmasi beklendiginden, her konvoliisyon
katmaninda sifir dolgu uygulanmigtir. Ayrica tiim konvoliisyon katmanlarinda adim sayisi 1

olarak alinmigtir.

2.1.3. Onerilen Ag Mimarisinin Egitilmesi

Onerilen ag modeli iizerinde gerceklestirilen tiim deneyler Ubuntu 16.04 64 bit sistemde

CPU @ 2.3 GHz, 8GB RAM ve NVIDIA GeForce GTX 1050Ti GPU karta sahip bir
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bilgisayarda gerceklestirilmistir. Ag mimarilerinin olusturulmasi ve egitilmesi MATLAB
R2018b ortaminda gercgeklestirilmisti. MATLAB R2018b, CNN ag katmanlarinin her
birinin etkin sekilde uygulanmasini, ¢esitli aktivasyon fonksiyonlarinin ve optimizasyon
yonteminlerinin kullanimim1 ve ag egitimlerinin GPU’lar iizerinde gergeklestirilmesini

desteklemektedir.

Agin egitiminde agirlik degerlerinin giincellenmesinde SGDM optimizasyon yontemi
kullanilmistir. Momentum katsayist 0.9, L, diizenlilestirme katsayis1 0.0001, maksimum epok
say1s1 100 ve mini-paket boyutu 64 olarak belirlenmistir. Ogrenme kaysayisinin ilk degeri 0.1

olarak alinmis ve her 10 epok sonrasi 0.1 kat azaltilmistir.

Derin konvoliisyonel sinir aglarinin egitimi zaman alict oldugu icin genellikle yukarida
belirtildigi gibi yiiksek bir 6grenme orani belirleyerek egitim hizlandirilmaktadir. Ancak bu
durum, egitim esnasinda hesaplanan gradyanlarin kontrolsiiz bir sekilde biiyiimesine neden
olmakta ve agin basarili bir sekilde egitilmesini engelleyebilmektedir [160]. Gradyanlari
anlamli bir aralikta tutabilmek amaciyla, ‘Gradyan Esik’ degeri kullanilmaktadir [161]. Buna
gore eger gradyan degeri ‘Gradyan Esik’ degerinden biiyiikse gradyan kirpilmaktadir. Bu
kirpma islemi ise ‘Gradyan Esikleme Yontemi’ ile gergeklestirilmektedir. Yaygin kullanilan

Gradyan Esikleme Yontemlerini asagidaki gibi kisaca 6zetleyebiliriz:

e L2 norm: Ogrenilebilir bir parametrenin gradyaninin L2 normu Gradyan Esik
degerinden daha biiyiikse, gradyan degeri L2 normu Gradyan Esik degerine esit olacak
sekilde olgeklendirilmektedir.

* Global-L2 norm: Genel L2 normu, L, Gradyan Esik degerinden daha biiyiikse, tiim
gradyanlar Gradyan Esik / L faktorii ile 6l¢eklendirilmektedir. Global L2 normu tiim

Ogrenilebilir parametreleri dikkate almaktadir.

» Mutlak Deger: Ogrenilebilir bir parametrenin gradyanindaki ayri bir kismi tiirevin
mutlak degeri Gradyan Egsik degerinden daha biiyiikse, kismi tiirevi Gradyan
Esik degerine esit olacak sekilde olceklendirilmektedir ve kismi tiirevin isareti

korunmaktadir.

Calismada Pascanu vd. [162] tarafindan onerilen L2 norm Gradyan Esikleme Yontemi

kullanilmigtir. L2 norm islemi Esitlik 2.2 ve 2.3’te verilmigstir. Esitliklerde g, € hata
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fonksiyonunun 6grenilebilir 8 parametrelerine bagl hesaplanan gradyan degerini, ¢ ise

Gradyan Esik degerini gostermektedir. Calismada ¢ de8eri 0.01 olarak belirlenmistir.

. de

eger||gl| > 1,8 «+ —=8& (2.3)

18

Boya normalizasyonu bir regresyon problemi oldugundan hata fonksiyonu olarak Esitlik
2.4’te verilen MSE kullamilmistir. MSE ag ¢ikisinda elde edilen y; c¢ikisi ile beklenen ¢ikis y;
arasindaki karesel farklarin ortalamasidir.

1% 2
MSE = ) (i =) (24)
i=1
Calismada, y; agin cikisinda elde edilecek artik goriintiiyii, y; ise olmasi beklenen artik

goriintiiyill ifade etmektedir. N ise egitim Ornegi sayisim gostermektedir.

2.2. Plevral Efiizyon Sitopatolojisinde Tamamen Konvoliisyonel Sinir Aglari
Topluluguna Dayal Otomatik Cekirdek Segmentasyonu

Literatiirde ¢esitli ag mimarileri gelistirilmis ve gelistirilmeye devam edilmektedir. Her
bir mimari genellikle derinlige baglh olarak goriintii verisini farkli derecede karakterize etme
veya temsil etme yetenegine sahiptir. Ornegin; s18 aglar cok genel olup goriintiiler arasindaki
ince farklar1 yakalayamayabilirken derin aglar farkliliklara kars1 ¢ok hassas olurken goriintiiler
arasindaki genel benzerligi yakalayamamaktadir. Ayrica, onerilen ag mimarilerinin medikal
uygulamalarinda etiketli medikal goriintiiniin sinirl sayida olmasi dnemli bir problem olarak
ortaya ¢cikmaktadir [46]. Ciinkii, uzman kisi tarafindan gerceklestirilen manuel etiketleme hem
yorucu hem de zaman alic1 olmaktadir. Bu problemlerin iistesinden gelmek ve siniflandirma
dogrulugunu artirmak amaciyla ag toplulugu kullanimi 6nerilmektedir. Daha agik¢a ifade
edilirse; belirli bir problem iizerine egitilmis tek bir agin kullanim1 yerine ayni problem
izerine egitilmis birden fazla agin birlesimi daha iyi sonuclar verebilmektedir [163].

Simdiye kadar, stacking [164], bagging [165], boosting [165], cogunluk oylama
(majority voting) [166] gibi ¢esitli topluluk yontemleri 6nerilmistir. Bu topluluk yontemleri,

farkli simiflandirma problemlerinde yaygin olarak kullamilmigtir. Ancak, cok sayida
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siniflandirici arasindaki dogrusal iligkileri gbz 6niinde bulundurdugu i¢in derin 6grenme
tabanli yontemlere gore ciddi dezavantajlari vardir. Derin 68renme tabanli topluluk
yontemleri dogrusal olmayan iligkileri otomatik olarak 6grenebilmektedir. Boylece verilerden
saglanan bilgileri tam olarak kullanabilmekte ve siniflandirma sonuclarini iyilestirebilmektedir.
Literatiirde gergeklestirilen bu ag toplulugu yontemleri daha once dnerilen Siamese ag1 [167]
ve diger derin ag kombinasyonlarindan etkilenmistir [47]. Siamese ag1 mimarisinde, daha
biiytik bir ag icerisinde iki veya daha fazla 6zdes alt ag bulunmaktadir. Bu alt aglar ayn1
yapilandirma ve agirliklara sahiptir. Siamese a8 iki girig goriintiisii arasindaki kargilagtirma
ve iligkileri bulmak amaciyla kullanilmigtir. Daha sonra 6nerilen yaklagimlar ise, bu fikri farkli
alt aglarin 6zelliklerini birlestirmek amaciyla kullanmaya baglamistir. Onerilen yontemlerde
genellikle ek bir topluluk ag1 mimarisi kullanarak birkac farkli mimariye sahip siniflandirici

cikiglart birlestirilmektedir [168, 169, 170].

FCNN aglar1 [102] semantik segmentasyon amactyla CNN aglarindan uyarlanmiglardir.
CNN’den farkli olarak, FCNN tam-bagli tiim katmanlar1 konvoliisyon katmanlariyla
degistirmektedir. Boylece, FCNN girig goriintiistiniin herhangi bir boyutuna uygulanabilmekte
ve ayni giris boyutunda ¢ikis liretmektedir. FCN, SegNet ve U-Net biyomedikal
goriintiilerin segmentasyonu amaciyla yaygin olarak kullanilan FCNN aglarindan olup bir¢ok
goriintli segmentasyonu problemine basariyla uygulanmistir [46, 47, 48]. Siniflandirma
problemlerinde popiiler CNN aglarinin (AlexNet, GoogleNet, ResNet, vb.) toplulugu
yaygin olarak kullanilmaktadir. Ancak literatiirde FCNN aglar1 toplulugunun segmentasyon
problemlerinde heniiz uygulanmadig1 goriilmiistiir. Dolayisiyla bu ¢aligmada semantik
segmentasyon amactyla onerilmis FCNN aglarinin topluluguna dayali yeni bir yontem plevral
efiizyon hiicre ¢ekirdegi segmentasyonu basarisini artirmak amaciyla onerilmistir. Calismada
oncelikle popiiler FCNN ag modellerinden FCN, SegNet ve U-Net olmak iizere 3 farklt mimari
plevral efiizyon sitopatoloji veri seti lizerinde ince ayarlanmistir. Daha sonra ince ayarlanmis
segmentasyon modellerini kullanan bir topluluk ag model mimarisi olusturulmustur. Bu
model ile elde edilen segmentasyon basarisinin modellerin tek basina elde ettigi basariy1
gectigi goriilmiistiir. Calismada ayrica plevral efiizyon sitopatoloji goriintiilerinden olusan
Ozgiin bir veri seti Onerilmistir.

Alt bagliklarda sirasiyla ¢alismada Onerilen 6zgiin plevral efiizyon sitopatoloji veri seti

olusturma siirecinden ve Onerilen ag toplulugu model mimarisinden bahsedilecektir.
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2.2.1. Olusturulan Plevral Efiizyon Cekirdek Segmentasyonu Veri Seti

Calismada onerilen plevral efiizyon cekirdek segmentasyonu veri seti Karadeniz Teknik
Universitesi, Tip Fakiiltesi, Patoloji Boliimii’nde toplanan plevral efiizyon sitopatoloji slayt:
kullanilarak olusturulmustur. Slayt Giemsa ile boyanmistir ve Aperio ScanScope slayt
tarayici yardimiyla 40x biiyiitme ile taranarak dijital tiim slayt goriintiilere doniistiiriilerek
SVS formatinda kaydedilmistir. SVS dosya formatinin okunmasi amaciyla Openslide
kiitiiphanesinden [157] yararlamilmistir. Veri seti, elde edilen slayt goriintiilerinin iist {iste
gelmeyen rastgele bolgelerinden 512 <512 piksel boyutlu bolgeler kirpilarak olusturulmustur.
Veri seti 120 sitopatoloji goriintiisiinden ve ilgili goriintiilere ait etiketler ile olusturulmus
ikili maskelerden olusmaktadir. Sekil 2.2°de egitim veri setine ait bazi goriintiiler ile ilgili
goriintiilerin manuel olarak etiketlenmis ikili maskeleri verilmigtir. Tiim goriintiilerdeki

cekirdek sinirlar1 uzman patolog tarafindan manuel olarak isaretlenmistir.

Sekil 2.2. Egitim veri setine ait bazi goriintiiler (a-d) ve ilgili goriintiilere ait manuel olarak
etiketlenmis ikili maskeler (e-h)

Olusturulan veri seti analiz edildiginde goriintiilerde renk degisimleri, hiicre
morfolojisinde ¢esitlilik, giiriiltii ve yag artefaktlari gibi bircok karmagikligin ortaya ¢iktig
goriilmiistiir. Sekil 2.3’te bu karmagikliklar veri setine ait bazi seyrek ve yogun goriintiiler
tizerinde gosterilmektedir. Seyrek goriintiilerde hiicrelerin daha bagimsiz konumlandig1 ve

arka planin daha giiriiltiisiiz oldugu goriiliirken, yogun goriintiilerde ise hiicreler daha ic ige
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girmis sekilde konumlanmakta ve arka plan karmagikliklar1 daha fazla olmaktadir. Ayrica
yogun goriintiilerde renk degisimlerinin ve hiicre morfolojisindeki c¢esitliligin daha fazla

oldugu goriilmiistiir.

Y B .."‘
®

Sekil 2.3. Verti setine ait seyrek (iist sira) / yogun (alt sira) goriintii 6rnekleri. Yesil cizgiler,
uzman patolog tarafindan etiketlenen kesin referans sinirlar1 gostermektedir. Ayrica,
kirmiz1 kutular boya artefaktlarini ve sar1 kutular yag artefaktlarini gostermektedir.
Daha net gosterim i¢in bazi kutular yakinlagtirilmigtir

Veri seti %50 (60 goriintii) egitim ve %50 (60 goriintii) test olmak {izere iki esit
parcaya ayrilmistir. Ayrica, egitim seti bes gruba ayrilmisg ve 5-kat capraz dogrulama
gerceklestirilmistir. Dort set alt egitim i¢in, bir set ise validasyon i¢in kullanilmistir. Alt
egitim ve validasyon seti, derin aglarda parametre ayarlamasi yapmak i¢in kullanilmistir. En
1yl ag, sinir aginin egitimi sirasinda gergeklestirilen validasyon ile elde edilen dogruluk ve
hataya bagl olarak belirlenmistir. Ardindan, topluluk aginin performans test seti iizerinde

Olciilmiigtiir.
2.2.2. Onerilen Yontem

Bu boéliimde, ilk olarak her bir FCNN aginin 6nerilen plevral efiizyon veri seti iizerinde
ince ayar asamasindan ve daha sonra onerilen FCNN topluluk ag modeli mimarisinden

bahsedilecektir.
Onerilen ag modeli iizerinde gerceklestirilen tiim deneyler Ubuntu 16.04 64 bit sistemde

CPU @ 2.3 GHz, 8GB RAM ve NVIDIA GeForce GTX 1050Ti GPU karta sahip bir
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bilgisayarda gerceklestirilmisti. MATLAB R2018b, CNN ag katmanlarinin her birinin etkin
sekilde uygulanmasini, cesitli aktivasyon fonksiyonlarinin ve optimizasyon yontemlerinin

kullanimini ve ag egitimlerinin GPU’lar iizerinde gergeklestirilmesini desteklemektedir.

2.2.2.1. FCNN Aglarmm ince Ayarlanmasi

I(w,h,c), wx h piksel boyutlu ve ¢ kanaldan olugan bir giris RGB goriintiisii olsun.
C(m,n,q), m x n alic1 bolgeye uygulanacak g adet konvoliisyon filtresini gostermektedir.
P(s,r), r havuzlama uygulanacak bolge boyutlu s adim sayisina sahip havuzlama katmanini
gostermektedir. R ReLU katmanini, BN paket normalizasyonu katmanini, D seyreltme
katmanini, C* transpoz edilmis konvoliisyon katmanini, UP ise bosaltma (unpooling)
katmanim gostermektedir. P(i), i. smuf i¢in piksel siniflandirma skorunu gostermektedir.
FCN, SegNet ve U-Net modellerinin plevral efiizyon sitopatoloji veri seti lizerinde ince

ayarlandiktan sonraki gosterimi Esitlik 2.5-2.7°de sirasiyla verilmistir.

FTrey =1(512,512,3) = C(3,64) 5 C(3,64) & P(2,2)
—C(3,128) & ¢(3,128) & P(2,2) = €(3,256) & (3,256)
& (3,256) & P(2,2)—C(3,512) & ¢(3,512) & ¢(3,512)
& P2,2)—c(3,512) & c(3,512) & ¢(3,512) & P(2,2)
—C(7,4096) *% c(1,4096) 8 c(1,2)>C (4,2)—C(1,2)

SC (4,2) R C(1,2)=C (16,2)=Prey(i) (2.5)

BN.R

PR 0(3,64) P58 p(2,2)

FTgeqne = 1(512,512,3) — C(3,64)

BN.R
_>

SUP—C(3,64) 5" C(3,64) 5" Py (i) (2.6)
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FTy no =1(512,512,3) — C(3,64) 5 ¢(3,64) & P(2,2)

—C(3,128) & €(3,128) & P(2,2)—C(3,256) & €(3,256)
P(2,2)—C(3,512) R ¢(3,512) *¥ P(2,2)—C(3,1024)
C(3,1024) ¥ T (2,512) & C(3,512) & c(3,512)

£ c2,256) & c(3,256) & €(3,256) & €T (2,128)
C( ) =

3,128) & ¢(3,128) & cT(2,64) & ¢(3,64) & €(3,64)

K C(1,2) =Py _you (i) @7)

2.2.2.2. Onerilen Topluluk Ag Modeli Mimarisi

FCNN mimarilerinin topluluk ag§ modeli mimarisinde; bu mimarilerin piksel
siiflandirma katman ¢ikislar ¢ekirdek ve arka plan olmak iizere iki sinifa ait giiven skorlari
olusturmaktadir. FCNN, f : x — R" olmak iizere bir fonksiyon olsun. Bu fonksiyon
i=1,...,n smf sayis1 olmak iizere; tiim pikseller i¢in p; € R ve ¥'_; p; = 1 olmak lizere
giiven skorlar1 olusturmaktadir. Bu ¢alismada p; ve p, herhangi bir x pikselinin sirasiyla
cekirdek veya arka plan olmak iizere siniflandirma giiven skorlarini ifade etmektedir. Boylece
her bir FCNN w x h x 2 boyutlu giiven skoru cikisi iiretmektedir. Calismada c¢ekirdek
segmentasyonu amactyla yalnizca p; giiven skoru kullanilmigtir. Dolayistyla her bir FCNN
icin ¢ikis boyutu w x i x 1 olacaktir. Ornegin; FCN, SegNet ve U-Net olmak iizere 3 FCNN

yontem toplulugu olusturulurken topluluk aginin giris boyutu Sekil 2.4’te goriildiigii gibi

w X h x 3 olacaktir.

Topluluk Ag Mimarisi
Ince ayar

- L FCN " y
A e G S 8 & i

o #% n il = . S . . q's‘.ﬁ
i V‘. v, Ince ayar < - =Y >3 -2 5 o ,;* SIX| 5| [ < o A
| | o JEE R E S HE L EHE] Ry
B xS 5 E E E E g 5 [ : .o

Giris ince ayar i 3 S S S O Cikis
5125123 U-Net : 512x512x2

Sekil 2.4. Onerilen FCNN aglarina dayali topluluk ag model mimarisi

Onerilen topluluk ag1, Sekil 2.4 te goriildiigii gibi 14 katmandan olusmaktadir. Oncelikle

FCNN aglarinin ince ayarlanmasi i¢in aglarin girisine plevral efiizyon sitopatoloji goriintiileri
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Tablo 2.1. Onerilen topluluk ag1 mimarisi katman 6zellikleri. Conv konvoliisyon katmanin,
BN paket normalizasyon katmanini, ELU ise elu aktivasyon fonksiyonu ¢esidini

gostermektedir
Katman Tiirii | Filtre Boyutu | Adim Sayis1 | Filtre Sayisi Giris

Katman 1 Conv 7X7 1 16 512x512x3

Katman 2 BN - - - 512x512x16
Katman 3 ELU - - - 512x512x16
Katman 4 Conv 7x7 1 16 512x512x16
Katman 5 BN - - - 512x512x16
Katman 6 ELU - - - 512x512x16
Katman 7 Conv Tx7 1 32 512x512x16
Katman 8 BN - - - 512x512x32
Katman 9 ELU - - - 512x512x32
Katman 10 Conv 7X7 1 32 512x512x32
Katman 11 BN - - - 512x512x32
Katman 12 ELU - - - 512x512x32
Katman 13 Conv 1x1 1 2 512x512x32
Katman 14 softmax - - - 512x512x2

ve ikili maskeler verilmistir. Daha sonra ince ayarlanmis aglarin ¢ikislarindan elde edilen
cekirdek sinifina ait giiven skorlar1 derinlik birlestirme katman ile birlestirilerek 512x 512
x 3 boyutlu ¢ikis elde edilmis ve topluluk agina giris olarak verilmistir. Son konvoliisyon
katmani (13. Katman) haricindeki tiim konvoliisyon katmanlar1 7 x 7 boyutlu filtreleri,
1 adim sayist ve 3 piksel sifir dolgu ile uygulamaktadir. Son konvoliisyon katmani (13.
Katman) ise 1 x 1 boyutlu filtreleri, 1 adim sayis1 ile uygulamaktadir. Son konvoliisyon
katmaninda 2 filtre kullanilmasinin sebebi segmentasyon sonucunun ¢ekirdek ve arkaplan
olmak iizere iki sinifa ait skorlar icerecek olmasidir. Ayn1 zamanda son konvoliisyon katmani
haricindeki tiim konvoliisyon katmanlarim1 BN ve ELU katmanlarn takip etmektedir. Son
konvoliisyon katmanindan sonra, her sinif i¢in olasiliklar1 olugturmak iizere "softmax" katmani
kullanilmigtir. "Softmax" ile iiretilen olasiliklar, egitim agamasi sirasindaki hata degerini
hesaplamak ve test asamasinda tahmin edilen sinifit bulmak i¢in kullanilmistir. Her bir katman
hakkinda detayli bilgi Tablo 2.1°de verilmistir.

Tiim aglarin egitiminde agirlik degerlerinin giincellenmesi icin SGDM optimizasyon
yontemi kullanilmistir.  Ogrenme katsayist FCN icin 0.001, SegNet igin 0.05, U-Net
icin 0.001 ve topluluk ag1 i¢in 0.001 olarak secilmistir. Momentum katsayist 0.9, L,
diizenlilestirme katsayist 1e-4, maksimum epok sayist 300 ve mini-paket boyutu 1 olarak

belirlenmistir. Calismada, siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan ¢apraz
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entropi hata fonksiyonu kullamilmistir. Capraz entropi hatasi ¢ekirdek ve arkaplan olmak

tizere 2 siniflt siniflandirma probleminde egitim seti iizerinde asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

K
IR Diog(y; 2.8)
1j=1

Mz

~.

(i)
R (t) _ e(zj )
i = 0

2 Z
Yi—1e*

Burada, y topluluk aginin c¢ikisinda elde edilen piksel sinif skorlarini, y pikselin gercek

(2.9)

siifini, N Ornek sayisini, ve K ise sinif sayisini ifade etmektedir.

2.3. Seroz Efiizyon Sitopatolojisinde Viola-Jones Algoritmas1 ile Otomatik
Cekirdek Algillama

Serdz efiizyon sitopatolojisinde daha once Onerilen yaklagimlar morfoloji tabanli olup
cekirdek ve sitoplazma siirlarinin kesin ve dogru bicimde ¢ikarilmasina dayanmaktadir. i1k
olarak Lezoray vd. [171] calismalarinda cekirdek ve sitoplazma bolgelerini segment ettikten
sonra ¢ekirdek boyutu, sitoplazma boyutu, ¢ekirdek-sitoplazma orani, doku bilgisi gibi 46
Oznitelik hesaplamiglardir. Daha sonra elde ettikleri 46 6znitelik arasindan en iyi 6znitelik
secimi icin Sirali Kayan Ileri Secim (Sequential Floating Forward Selection, SFFS) yontemini
kullanmiglardir. Son olarak siniflandirma amaciyla Coklu Ordinatli Sinir Ag1 Mimarisi’ni
(Multiple Ordinate Neural Network Architecture, MONNA) kullanmiglardir. Cardot ve vd.
[172], 6znitelik ¢ikarma ve 6znitelik se¢imi agamalarini [171] referans nolu ¢alismadaki gibi
uygulamiglardir. [171] calismasindan farkli olarak sadece siniflandirma asamasinda Aglarin

Grafi (Graph Neural Networks, GNN) mimarisini 6nermislerdir.
Bu calismada temel katki olarak, morfoloji tabanli yontemler kullanmak yerine

serdz hiicre sitopatoloji literatiiriindeki boslugu doldurmak amaciyla goriiniim-tabanl bir
algilama yontemi Onerilmistir. Cekirdek hiicre icerisindeki en baskin yapidir ve ¢ekirdek
morfolojisinin kanser seviyesinin belirlenmesinde anahtar bilesen oldugu bilinmektedir
[173]. Bu sebeple calismada, yiiz tanimada siklikla 6nerilen ve hem algilama performansi
yiiksek hem de kaskad yapisindan dolay1 hizli bir makine 6grenmesi tabanli nesne algilama
yaklagimi olan Viola-Jones algoritmasi serdz efiizyon sitolojisinde c¢ekirdek algilama
amaciyla 6nerilmistir. Onerilen yaklagimin cekirdek algilayicisinin olusturulmasi ve drtiisen

pencerelerin birlestirilmesi siirecleri alt bagliklarda detaylandirilacaktir.
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2.3.1. Cekirdek Algilayicisimin Olusturulmasi

Viola-Jones yaklagiminda herhangi bir nesne algilayici olusturabilmek i¢in ¢ok sayida
pozitif (nesne iceren) ve negatif (nesne icermeyen veya yalnizca bir kismini igeren) drnege
ihtiya¢ duyulmaktadir. Calismada Lezoray vd. tarafindan 2003 yilinda 6nerilen seroz efiizyon
sitopatoloji goriintiilerinden olusan hazir veri seti [171] kullanilmistir. Veri setindeki 6rnek
goriintiiler PAP ile boyanmuis sitopatoloji slaytlarinin taranmasiyla elde edilmistir. Veri seti,
ser0z efiizyon sitopatoloji goriintiilerden kirpilarak elde edilen 3900 pozitif hiicre ornegi
icermektedir. Negatif ornekler veri seti icerisinde mevcut olmadigindan hazir veri setinde
ayrica bulunan goriintiilerden 2010 negatif hiicre 6rnegi secilerek olusturulmustur.

Secilen pozitif ve negatif drnekler farkli boyutludur ancak yontem sabit boyutlu gri
seviye goriintiiler iizerinde ¢alismaktadir. Tiim goriintiilere gri seviye doniisiim uygulanmistir
ve egitim setini olusturan pozitif ve negatif orneklerin boyutlarinin ortalamasi alinarak
belirlenen 19 x 19 piksele yeniden boyutlandirilmistir. Sekil 2.5°te calismada kullanilan pozitif
ve negatif hiicre 6rnekleri verilmistir. Pozitif 6rnekler hiicrenin tamamin1 icermesine ragmen

negatif ornekler ya hiicre icermemekte ya da hiicrenin yalmizca bir kismin1 icermektedir.

3 Pr— o 7
_ ~| ~ § %
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Sekil 2.5. Cekirdek algilayicisinin egitimde kullanilacak hiicre ¢ekirdegi goriintiileri: pozitif
(ist sira) ve negatif (alt sira) hiicre 6rnekleri

Olusturulan pozitif ve negatif hiicre ¢ekirdek ornekleri Boliim 1.6.2.3’te Algoritma 1°de
sahte kodu verilen Adaboost algoritmasina giris olarak verilmektedir. Sekil 1.28’de algilama
pencereleri icerisinde verilen bes Haar-benzeri 6zellik pozitif ve negatif egitim goriintiileri
tizerinde gezdirilerek 63,960 6zellik elde edilmigtir. Algoritma 1°’de T olarak verilen deger
egitim iterasyon sayisini gostermektedir. Her bir iterasyonda elde edilen 6zellikler arasindan
en Oonemlileri se¢ilmektedir. Secilen 6zellikler zayif siniflandirict olarak adlandirilmaktadir.
Deneylerde en iyi algilama sonuglar1 7 = 100 alinarak elde edilmistir. Yntem sonucunda
3652 pozitif ve 2010 negatif hiicre ¢ekirdek ornegi kullanilarak 100 iterasyon sonucunda
128 tane zayif siiflandirict secilmistir. Zayif siniflandiricilarin egitim setinin %50’sinden

fazlasin1 dogru siniflandirip siniflandirmadigi kontrol edilerek se¢ilmistir. Secilen her bir
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Tablo 2.2. AdaBoost algoritmasi ile secilen Haar-benzeri 6zellik
tiirleri ve sayilari

Haar-1 i 50
Haar-2 - 36
Haar-3 il 21
Haar-4 E 9
Haar-5 . 12
Toplam 128

zay1f smniflandiricinin hangi Haar-benzeri filtre tiiriine ait oldugu ve bu tiirden secilen 6zellik
sayis1 Tablo 2.2°de verilmistir. Tablo 2.2°de ¢ekirdek bolgelerinin tespitinde Haar-1 ve Haar-2
filtre tiirlerinin oldukca etkin oldugu goriilmektedir.

Sekil 2.6’da secilen zayif simflandiricilardan birkagi 19 x 19 boyutlu algilama penceresi
tizerinde gosterilmigtir. Elde edilen zay1f siniflandiricilarda Haar-benzeri 6zelliklerin algilama
penceresi icerisinde genellikle merkeze konumlandig: goriilmiistiir. Son olarak elde edilen
zayif smniflandiricilar birlestirilerek ¢ekirdek algilamada kullanilacak giiclii siniflandiric
olusturulmustur. Giiclii siniflandirict olusturulurken kullanilan ¢ degerleri siniflandiricinin ne

kadar iyi oldugunu gostermektedir ve [0,1] arasinda deger almaktadir.

m = 1 =

Sekil 2.6. Adaboost algoritmasi ile secilen bazi zayif simiflandiricilarin algilama penceresi
tizerinde gosterimi

2.3.2. Ortiisen Pencerelerin Birlestirilmesi

Elde edilen cekirdek algilayici goriintii iizerinde gezdirilirken ayni ¢ekirdek tizerinde
birden fazla algilama olusabilmektedir. Iki algilama da dogru olmasina ragmen performans
Olciimii i¢in her cekirdek iizerinde tek algilama gerceklesmesi beklenmektedir. Dolayisiyla

calismada elde edilen pencereler iizerinde Viola-Jones yiiz algilama calismasinda [130]
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kullanilan “6rtiisme yiizdesi® kriteri IoU kullamlmustir. Ortiisen iki algilama penceresinin
alanlan sirastyla A; ve A, olsun. Bu durumda ortiisme yiizdesi Sekil 2.7°deki gibi
hesaplanmaktadir. Calismada, [130] calismasinda yiiz bolgeleri icin 0.8 olarak Onerilen
ortiisme ylizdesi esik degeri, 0.3 olarak alinmistir. Buna gore Ortiisme yiizdesi 0.3 degerinden
fazla olan algilama pencereleri Sekil 2.7°deki gibi kose noktalarinin ortalamalar1 alinarak
birlestirilmistir ve tek pencere elde edilmistir. Baz1 durumlarda, bu son iglem, ortiisen yanlig

pozitifleri de tek bir algilamaya indirgeyecegi icin yanlis pozitiflerin sayisini azaltmaktadir.

A1(x1,¥1) B(x1,y1) T —
Algilama 1 (4 T
- - Joy = 10 Az \\
Ay (x4, 1) AUy B(xy,yy) = Al(X1J/1);'A2(x1J’1)
A Y2)+A i
B(xz:yz) . 1(x2 y2)2 2(x2,52)
Py
A (x2,¥2) /
B(xz2+,y2) —
Algilama 2 (4,)

Az (x2,y2)

Sekil 2.7. Ortiisen pencerelerin gosterimi ve birlestirilmesi

2.4. Plevral Efiizyon Sitopatolojisinde Modern Konvoliisyonel Nesne
Algilayicilar ile Otomatik Cekirdek Algilama

Geleneksel bilgisayarli gérme yontemleri renk, doku, HOG ve Olgekten Bagimsiz
Oznitelik Doniisiimii (Scale-Invariant Feature Transform, SIFT) gibi el yapimi 6zelliklerin
cikarilmasina dayanmaktadir. Bu yOntemlerin aksine, derin 6grenme yoOntemleri girig
verisinden yiiksek-seviyeli ozellikleri otomatik olarak 6grenebilmektedir. Derin 68renme
yontemleri son yillarda yayginlasan gorsel tanima yarismalarinda (ILSVRC [53], COCO
[110], PASCAL VOC [111] vb.) yiiksek basar1 elde etmislerdir. Yarigsmalarda kullanilan
veri setlerinin her birinde farkli nesne siniflarina ait 1.2 milyon egitim goriintiisii mevcuttur.
Son yillarda CNN’lerin nesne algilama alaninda kullanilmaya baglanmas: ile birlikte Daha
Hizli R-CNN [112], R-FCN [113], SSD [114] ve YOLO [137, 138, 115] gibi bircok nesne
algilayic1 onerilmigtir. Bu algilayicilar genellikle biiyiik boyutlu nesnelerin (yiiz, yaya,
arac¢ vb.) algilanmasinda uygulanmigtir ve basarili sonuclar verdigi goriilmistiir. Yapilan

calismalardan anlasildig tizere herhangi bir alanda hangi algilayicinin daha uygun oldugunu



91

bilmek zordur ve yontemlerin kiiciik boyutlu nesneler tizerinde ¢aligsabilmesi i¢in ne sekilde
uygulanmalar gerektigi literatiirde bosluk olarak goriilmektedir. Dolayisiyla bu calismada alti
farkli nesne algilayici plevral efiizyon sitopatolojisinde cekirdek algilama amagli 6nerilmisgtir:
Daha Hizli R-CNN & ResNet-101, Daha Hizli R-CNN & Inception v2, R-FCN & ResNet-101,
SSD & MobileNet v2, SSD & Inception v2 ve YOLOv3 & DarkNet-53.

Bu calismanin temel katkilar1 sunlardir: (a) Modern nesne algilayicilar patolojide
otomatik ¢ekirdek algilama amagh ilk kez uygulanmistir. (b) Plevral efiizyon sitopatoloji
goriintiilerinden olusan 6zgiin bir veri seti onerilmistir. (c) Modern nesne algilayicilardan
YOLOV3 mimarisi ger¢cek zamanh ¢ekirdek algilamada daha hizli hale getirebilmek amaciyla
tyilestirilmistir.

Alt basliklarda ilk olarak caligmada Onerilen 6zgiin plevral efiizyon sitopatoloji veri
seti olusturma siirecinden ve bu veri setinde gerekli olan 6n iglemlerden bahsedilecektir.
Daha sonra, dnceden egitilmis alt1 nesne algilayict modelin ince-ayarlanmasi agamalari
detaylandirilacaktir. Son olarak gercek zamanh c¢ekirdek algilama amaciyla YOLOvV3

mimarisinde yapilan iyilestirmelerden bahsedilecektir.

2.4.1. Olusturulan Plevral Efiizyon Cekirdek Algilama Veri Seti

Calismada oOnerilen plevral efiizyon c¢ekirdek algilama veri seti Karadeniz Teknik
Universitesi, Tip Fakiiltesi, Patoloji Boliimii’nde toplanan plevral efiizyon sitopatolojik
slaytlar kullanilarak olusturulmustur. Slaytlar PAP ile boyanmistir ve Aperio ScanScope slayt
tarayici yardimiyla 40x biiyiitme ile taranarak dijital tiim slayt goriintiilere doniistiiriilerek
SVS formatinda kaydedilmistir [157]. SVS dosya formatinin okunmasi amaciyla Openslide
kiitiiphanesinden [157] yararlanilmigtir. Veri seti, elde edilen slayt goriintiilerinin uist iiste
gelmeyen rastgele bolgelerinden 600 x 600 piksel boyutlu bolgeler kirpilarak olusturulmustur.
Verti seti 200 sitopatoloji goriintiisiinden olugsmaktadir. Bunlardan 80 (%40) goriintii egitim
seti olarak, 120 (%60) goriintii ise test seti olarak kullanilmistir. EZitim veri setindeki her
bir ¢ekirdek uzman patolog tarafindan manuel olarak etiketlenmistir. Her bolge, ¢cekirdek
secilen bolgenin merkezinde olacak sekilde secilmistir. Ayrica her bolgenin sadece tek bir
cekirdek icermesine dikkat edilmistir. Ortalama ¢ekirdek boyutu 30 x 30 pikseldir. Egitim
seti 80 goriintiiden elde edilen 7526 ¢ekirdek bolgesinden olugsmaktadir. Bu bolgeler 6nerilen
cekirdek algilayici modelleri egitmek icin kullanilmistir. Uzman patologun 120 goriintiideki

her bir cekirdegi manuel olarak kayip olmayacak sekilde tespit etmesi yorucu ve zaman alici
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oldugundan (nicel degerlendirme amaciyla), uzman patolog tarafindan digital goriintiilerde
600 x 600 piksel boyutlu rastgele ilgi bolgeleri (ROI) se¢mesi istenmistir. Uzman daha sonra
sectigi 120 goriintiide her bir ¢ekirdegin merkezini [122] ¢calismasinda Onerildigi gibi nokta ile
isaretlemigtir. Sonug olarak, toplam 11157 ¢ekirdek iceren 120 ROI iizerinde farkli modellerin

performans degerlendirmesi gerceklestirilmistir.

Goriintiiler etiketlenirken Python-tabanli Labellmg [174] etiketleme araci kullanilmistir.
Arag ¢ikt1 olarak her bir goriintii i¢in o goriintii iizerinde etiketlenen bolgelerin sinirlayici
kutu koordinatlarin1 ve sinif bilgilerini vermektedir. Bu etiketler PASCAL VOC veya YOLO
formatinda XML dosyalar1 olarak kaydedilmektedir. ImageNet ve MS COCO veri setine ait
etiketler PASCAL VOC formatinda kaydedildigi i¢in, bu calismada Labellmg araci ile elde
edilen etiketler PASCAL VOC formatinda kaydedilmistir.

2.4.2. Nesne Algilayicilarim Ince Ayarlanmasi

Onerilen nesne algilayict modelleri CPU @ 2.3 GHz, 8GB RAM ve NVIDIA GeForce
GTX 1050Ti GPU barindiran Ubuntu 16.04 64 bit sistem iizerinde egitilmis ve test edilmistir.
Faster R-CNN, R-FCN ve SSD nesne algilayic1 mimarileri Tensorflow [175] platformunda
tasarlanmis ve uygulanmistir. YOLOv3 mimarisini e8itmek i¢in DarkNet [176], C ve
CUDA’da yazilmis acik kaynakl: sinir ag: kiitiiphanesi kullanilmistir. Bu kiitiiphane hizli
ve kurulumu kolay olmakla birlikte CPU ve GPU hesaplamasini desteklemektedir. Binlerce
cekirdegin etiketlenmesi son derece zahmetli ve zaman alic1 oldugundan, CNN tabanli
algilayicilar icin MS COCO [110] veri seti lizerinde 6nceden egitilmis modeller [177]
kullanilmigtir. MS COCO veri setinde 91 nesne sinifina ait 328,000 goriintii mevcuttur.
Onceden egitilmis bir nesne algilayici modelin ince ayarlanmasinin diger bir nedeni, modelin
rastgele baglatilan agirliklarla sifirdan egitildigi takdirde, yakinsamasinin haftalar veya
aylar siirebilecek olmasidir. Bu durumda bile, yiiksek dogruluk elde edilemeyebilmektedir.
Onceden egitilmis bir modelin ince ayarlanmasi, transfer grenme olarak adlandirilmaktadir
ve modelin transfer 6grenme ile egitilmesi daha az zaman almaktadir. Dolayisiyla, onerilen
nesne algilayict modeller plevral efiizyon sitopatoloji goriintiilerinden olusan veri setinde ince
ayar asamasi ile tekrar egitilmistir.

Onceden egitilmis bir Tensorflow nesne algilayict modelin ince ayarlanmasi asamasinda,
egitim ve test veri setinin TFRecord formatina doniistiiriilmesi gerekmektedir. TFRecord,

nesne algilayict modellerin egitimi icin Tensorflow tarafindan desteklenen standart bir
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formattir. XML dosya formatinda kaydedilmis egitim ve test veri setini once CSV dosya
formatina daha sonra ise TFRecord dosya formatina doniistirmektedir. YOLOvV3 nesne
algilayict modelin ince ayarlanmasi asamasinda ise e8itim setindeki her bir goriintii i¢in .txt

dosyasi olusturulmasi gerekmektedir.

2.4.2.1. Faster R-CNN & ResNet-101 ile Cekirdek Algilama

Bu alt boliimde, onceden egitilmis Daha Hizli R-CNN & ResNet-101 modelinin
plevral efiizyon egitim ve test veri setinde ince ayarlanmasi i¢in gerceklestirilen adimlardan
bahsedilecektir. Ince ayar asamasinin temelini, Tensorflow tarafindan saglanan model
yapilandirma dosyasi (faster_rcnn_resnet101_coco.config) olusturmaktadir. Modelin transfer
ogrenme yolu ile egitilebilmesi i¢in bu yapilandirma dosyasinda bazi ayarlamalarin yapilmasi

gerekmektedir.

* Onceden egitilmis agin bulundugu noktadan tekrar egitime baslayabilmesi icin
yapilandirma dosyasinda, bir kontrol noktasi (checkpoint) dosyasi yolu verilmistir.
Bu kontrol noktasinda [177] referans nolu ¢alismadan indirilen 6nceden egitilmis Daha

Hizli R-CNN & ResNet-101 model dosyasi bulunmaktadir.
» Egitim ve test veri setleri i¢in olusturulan TFRecord dosya yollar1 sirasiyla verilmistir.

* Nesne sinif etiketlerini ve id degerlerinin eslestirildigi etiket dosyasi yolu verilmistir.
Calismada tek sinif mevcut oldugundan sinif etiketi ‘Cekirdek’ id degeri ise ‘1’ olarak

verilmisgtir.

* Model egitiminde kullanilan smnif sayisinin problemin igerdigi simif sayisi ile
giincellenmesi gerekmektedir. Calismada yalnizca ¢ekirdek sinifi mevcut oldugundan

siif sayist 1 olarak degistirilmisgtir.

* Egitim veri setindeki ornek sayisim1 artirmak amaciyla rastgele yatay yansitma

uygulanmustir.

* RPN ile farkli olgeklerde nesne algilama igin, ResNet-101 aginin konvoliisyon
katmanindan elde edilen 6zellik haritas1 {izerinde farkli 6lgeklere ve en-boy oranlarina
sahip kayan pencereler gezdirilmektedir. Bu pencereler capa (anchor) olarak

adlandirilmaktadir. Orijinal yapilandirma dosyasinda 4 olcek (0.25, 0.5, 1.0, 2.0)
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ve 3 en-boy orani (0.5, 1.0, 2.0) olmak iizere 12 ¢apa kullanilmaktadir. Bu kullanim
biiyiik boyutlu nesneler i¢in 6nerildiginden tez ¢alismasinda kiiciik boyutlu nesnelerin
de algilanmasi amaciyla 7 dl¢ek (0.05, 0.10, 0.15, 0.25, 0.5, 1.0, 2.0) ve 9 en-boy
orami (0.05, 0.10, 0.15, 0.25, 0.5, 0.75, 1.0, 1.5, 2.0) olmak iizere toplam 63 capa

kullanilmagtir.

Elde edilen her bir ¢apa kutusu ile kesin referans kutular arasinda IoU degerleri
hesaplanarak; kesin referans kutu ile en yiiksek IoU degerine sahip ve loU degeri
0.7°den fazla olan c¢apa pozitif olarak kabul edilmistir. Pozitif olmayan ¢apalar ile tiim
kesin referans kutular arasinda IoU degeri 0.3’ten kiiciik olan capalar ise negatif olarak
belirlenmigtir. Her bir ¢apa kutusu 6 parametreden olugmaktadir; capanin sinirlayici
kutusunu temsil eden 4 parametre ve capanin cekirdek veya arkaplan olma olasiligini
iceren 2 parametre. RPN aginin egitiminde kullanilan hem sinirlayici kutu regresorii

hem de siniflandirict hatasini iceren toplam hata fonksiyonu Esitlik 2.10°da verilmistir.

({pl} {t} N, ZLcls pl7pl +;L sz reg (2.10)

cls § reg i

Burada i, capanin indeksini ve p; ise, ¢apanin nesne olma olasiliim gostermektedir.
Capa pozitif olarak belirlenmisse kesin referans etiketi p; 1, negatif olarak secilmigse 0
olmaktadir. #;, RPN ile belirlenen sinirlayict kutunun 4 koordinatini (t = (t,,1,,1,,,1;),

1] ise pozitif ¢apann iligkili oldugu kesin referans kutuyu temsil etmektedir. N, ve

N

reg NOrmalizasyon terimlerini, A ise iki hata degeri arasindaki dengeyi ifade etmekle

birlikte ¢calismada 2 olarak alinmigtir. Simiflandirma hatasi L ., i¢in iki sinifli log hata

fonksiyonu, regresyon hatasi L,,, i¢in ise smooth L1 hata fonksiyonu kullanilmaktadir.

reg

Agin egitiminde agirliklarin giincellenmesi icin SGDM optimizasyon yontemi

kullanilmigtir. Momentum katsayis1 0.9 olarak alinmistir.

ResNet-101 i¢in, baglangi¢ 6grenme orani 3e-4’tiir. 900k iterasyondan sonra 3e-5, 1.2m

iterasyondan sonra ise 3e-6 olarak alinmigtir.

Baz1 RPN bolge onerileri birbiriyle olduk¢a ortiismektedir. Bu problemin iistesinden
gelmek amaciyla NMS 0.7 IoU esik degeriyle uygulanmistir. Algilama agamasinda,
test goriintiistinden RPN ag1 ile maksimum 300 bolge Onerisi tiretilmistir. Siniflandirma

skoru 0.7°den biiyiik olan bolgeler cekirdek olarak kabul edilmigtir. Algilama
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asamasinda cekirdeklerin Ortiismesi problemini ¢6zmek amaciyla NMS 0.6 IoU esik

degeriyle uygulanmistir.

2.4.2.2. Faster R-CNN & Inception v2 ile Cekirdek Algilama

Bu alt boliimde, onceden egitilmis Daha Hizli R-CNN & Inception-v2 modelinin

plevral efiizyon egitim ve test veri setinde ince ayarlanmasi i¢in gerceklestirilen adimlardan

bahsedilecektir. Ince ayar asamasinin temelini olusturan model yapilandirma dosyasinda

(faster_rcnn_inception_v2_coco.config), Daha Hizli R-CNN & ResNet-101 modelinin

yapilandirmasinda oldugu gibi bazi ayarlamalarin yapilmasi gerekmektedir. 11k 4 adimda

gerceklestirilen kontrol dosyasi, TFRecord dosyalar1 ve etiket dosyast yollarinin verilmesi

ve smif sayisinin ¢ekirdek algilama problemi icin 1 olarak degistirilmesi ayni sekilde

uygulanmaktadir. Daha Hizli R-CNN & Inception-v2 yapilandirma dosyasinda belirtilen

diger 6nemli parametreleri asagidaki gibi siralayabiliriz.

Egitim siirecinde, RPN ile ¢capa kutular: iiretiminde Faster R-CNN’de oldugu gibi 7
olgek (0.05, 0.10, 0.15, 0.25, 0.5, 1.0, 2.0) ve 9 en-boy orani1 (0.05, 0.10, 0.15, 0.25, 0.5,
0.75, 1.0, 1.5, 2.0) olmak iizere toplam 63 ¢apa kullanilmistir.

Egitim veri setindeki Ornek sayisini artirmak amaciyla rastgele yatay yansitma

uygulanmustir.

Inception v2 icin, baslangic 6grenme orani 2e-4’tiir. 900k iterasyondan sonra 2e-5,

1.2m iterasyondan sonra ise 2e-6 olarak alinmustir.

Agin egitiminde agirhiklarin giincellenmesi icin SGDM optimizasyon yOntemi

kullanilmigtir. Momentum katsayis1 0.9 olarak alinmistir.

Bazi1 RPN bolge onerileri birbiriyle oldukc¢a ortiismektedir. Bu problemin iistesinden
gelmek amaciyla NMS 0.7 IoU esik degeriyle uygulanmistir. Algilama asamasinda,
test goriintiistinden RPN ag1 ile maksimum 300 bolge onerisi tiretilmistir. Siniflandirma
skoru 0.7°den biiylik olan bolgeler cekirdek olarak kabul edilmistir. Algilama
asamasinda cekirdeklerin ortiismesi problemini ¢ozmek amaciyla NMS 0.6 IoU esik

degeriyle uygulanmistir.
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2.4.2.3. R-FCN & ResNet-101 ile Cekirdek Algilama

Bu alt boliimde, oOnceden egitilmis R-FCN & ResNet-101 modelinin daha

once olusturulan plevral efiizyon egitim ve test veri setinde ince ayarlanmasi ig¢in

gergeklestirilen adimlardan bahsedilecektir. Ince ayar asamasinin temelini olusturan model

yapilandirma dosyasinda (rfcn_resnet_101_coco.config), Daha Hizli R-CNN modellerinin

yapilandirmasinda oldugu gibi baz1 ayarlamalarin yapilmasi gerekmektedir. Ilk 4 adimda

gerceklestirilen kontrol dosyasi, TFRecord dosyalar1 ve etiket dosyasi yollarinin verilmesi

ve smif sayisinin cekirdek algilama problemi i¢in 1 olarak degistirilmesi ayni sekilde

uygulanmaktadir. R-FCN & ResNet-101 yapilandirma dosyasinda belirtilen diger dnemli

parametreleri agagidaki gibi siralayabiliriz.

* R-FCN olas1 bolge onerilerinin ¢ikarilmas1 amaciyla Faster R-CNN yaklagiminda
kullanilan RPN ile farkl 6l¢geklerde nesne algilama saglamaktadir. ResNet-101 aginin
konvoliisyon katmanindan elde edilen 6zellik haritas1 lizerinde farkli 6lgeklere ve
en-boy oranlarina sahip kayan pencere gezdirilmektedir. Bu pencereler capa olarak
adlandirilmaktadir. Calismada 7 dlcek (0.05, 0.10, 0.15, 0.25, 0.5, 1.0, 2.0) ve 9 en-boy
oram (0.05, 0.10, 0.15, 0.25, 0.5, 0.75, 1.0, 1.5, 2.0) olmak iizere toplam 63 capa

kullanilmustir.

Elde edilen her bir ¢apa kutusu ile kesin referans kutular arasinda IoU degerleri
hesaplanarak; kesin referans kutu ile IoU degeri 0.7°den fazla olan ¢apa pozitif,
diger capalar ise negatif olarak belirlenmistir. Elde edilen ¢apalarin konum bilgilerini
kodlamak icin, her ¢apa kutusu oncelikle k x k bolmeye ayristirilmaktadir. Dolayisiyla
w X h boyutlu bir ¢apa igin toplam bolme say1s1 ~ 7 x % olacaktir. Calismada k degeri 3
olarak secilmistir. Son konvoliisyon katmani ile bu iglem gerceklestirilerek her bir sinif
i¢in k X k skor haritasi iiretilmektedir. Bu skor degerleri daha sonra ROI havuzlama
katmani ile oylanmaktadir ve sinif olasilik degerleri ve sinirlayici kutu koordinatlari

belirlenmektedir.

Hata fonksiyonu ¢apraz-entropi siniflandirici hatasi ile siniflayici regresorii hatasinin

toplami olarak Esitlik 2.11°de verilmistir.

L(S7lx,y7w,h) = Lcls(‘gc*) + l[C* > O]Lreg(t7t*) (2.11)
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Burada ¢* bolgenin kesin referans etiketini gostermektedir (cekirdek ise ¢* = 1, arka
plan ise ¢ = 0).  capa kutusu koordinatlarini, ¢* ise kesin referans kutu koordinatlarini
gostermektedir. s+ ise ROI havuzlama katmani ile elde edilen simif olasilik degerini
gostermektedir. A degeri iki hata arasindaki dengeyi ifade etmekle birlikte caligmada 1

olarak alinmigtr.

ResNet-101 i¢in, baglangi¢ 6grenme orani 3e-4’tiir. 900k iterasyondan sonra 3e-5, 1.2m

iterasyondan sonra ise 3e-6 olarak alinmgtir.

Agm egitiminde agirliklarin giincellenmesi icin SGDM optimizasyon yontemi

kullanilmigtir. Momentum katsayis1 0.9, L2 diizenlilestirme katsayis1 0 olarak alinmigtir.

Baz1 RPN bolge onerileri birbiriyle olduk¢a ortiismektedir. Bu problemin iistesinden
gelmek amaciyla NMS 0.7 IoU esik degeriyle uygulanmistir. Algilama agamasinda,
test goriintiistinden RPN ag1 ile maksimum 300 bolge Onerisi tiretilmistir. Siniflandirma
skoru 0.7°den biiyiik olan bolgeler c¢ekirdek olarak kabul edilmigtir. Algilama
asamasinda cekirdeklerin Ortiismesi problemini ¢6zmek amaciyla NMS 0.6 IoU esik

degeriyle uygulanmustir.

Egitim veri setindeki Ornek sayisini artirmak amaciyla rastgele yatay yansitma

uygulanmustir.

2.4.2.4. SSD & MobileNet v2 ile Cekirdek Algilama

Bu alt bolimde oOnceden egitilmis SSD & MobileNet v2 modelinin, plevral

efiizyon egitim ve test veri setinde ince ayarlanmasi i¢in gergeklestirilen adimlardan

bahsedilecektir. Ince ayar asamasinim temelini olusturan model yapilandirma dosyasinda

(ssd_mobilenet_v2_coco.config), diger modellerin yapilandirmasinda oldugu gibi bazi

ayarlamalarin yapilmasi gerekmektedir. Ik 4 adimda gerceklestirilen kontrol dosyasi,

TFRecord dosyalar1 ve etiket dosyas1 yollarinin verilmesi ve sinif sayisinin ¢ekirdek algilama

problemi icin 1 olarak degistirilmesi aym sekilde uygulanmaktadir. SSD & MobileNet v2

yapilandirma dosyasinda belirtilen diger onemli parametreleri asagidaki gibi siralayabiliriz.

» SSD farkli ol¢eklerde nesne algilama icin, tek bir agin farkli katmanlarindan elde
edilen 6zellik haritalarin1 kullanmaktadir. Bu ¢alismada varsayilan kutularin tiretimi

icin MobileNet v2 aginin 6 adet katman ¢ikisindan elde edilen 6zellik haritalar
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kullanilmigtir. Bu varsayilan kutularin tiretimi i¢in kullanilacak 6l¢ek degerleri Esitlik

2.12 ile hesaplanmaktadir.

S
Sk = Spin +

max S

mn(k—1), k € [1 2.12
S (1), k € [1,m] 212)
Esitlikte m degeri kullanilan katman sayisin1 gostermektedir ve calismada 6 olarak
secilmistir. s,,;, Ve $,,,, degerleri ise minimum-maksimum 6lcek araligi olup calismada
0.05-0.95 olarak belirlenmistir. Ayrica, her bir dlcekte farkli en-boy oranina sahip
varsayilan kutular tiretilmektedir. Calismada a, € {1,2,3,0.5,0.33} olmak iizere bes

en-boy orani kullanilmistir. Buna bagh olarak iiretilen varsayilan kutu genislik ve

yiiksekligi sirasiyla Esitlik 2.13 ve Esitlik 2.14 ile hesaplanmaktadir.

Wi = sp\/ay (2.13)
e = s, /ay (2.14)

Sekil 2.8°de 8 x 8 ve 4 x 4 olmak iizere farkli 6l¢eklerde 6zellik haritalari iizerinde farkl
en-boy oranlari ile iiretilen varsayilan kutular gosterilmigtir. Egitim agamasinda giris
goriintiisii iizerinde Sekil 2.8-b ve 2.8-c’deki gibi farkli 6lceklerde elde edilen her bir
varsayilan kutu i¢in konum ve siif skor degerleri elde edildikten sonra Sekil 2.8-a’da
verilen kesin referans sinirlayici kutular ile IoU degerleri hesaplanarak eslestirilmektedir.
IoU degeri icin esik degeri calismada 0.5 olarak secilmistir, boylece IoU degeri
0.5’ten biiylik olan varsayilan kutular pozitif olarak diger kutular ise negatif olarak

belirlenmistir.

Agm egitiminde siiflandirma icin agirhiklandirilmis sigmoid hata fonksiyonu ve
algilama i¢in ise agirliklandirilmis smooth L1 hata fonksiyonu kullanilmistir. Toplam
hata fonksiyonu ise bu iki hata fonksiyonunun toplami olarak Esitlik 2.15’teki gibi

hesaplanmaktadir.

1
L(x,¢,1,8) = = (Leons (%, ) + @Lyyc(x,1,8)) (2.15)

N
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Sekil 2.8. SSD nesne algilayicinin egitilmesi (a) Simirlayici kutular ile egitim
goriintiisiiniin gosterimi (b) 8 x 8 6zellik haritasi (c) 4 x 4 ozellik haritasi
[114].

Burada N eglesen varsayilan kutu sayisin1 gostermektedir. Eslesme olmazsa N = 0 ve
toplam hata degeri de 0 olacaktir. o degeri iki hata de8erini arasindaki dengeyi ifade
etmekle birlikte caligmada 1 olarak alinmugtir. / varsayilan kutuyu, g ise kesin referans
kutuyu ifade etmektedir. x degeri eger varsayilan kutu kesin referans kutu ile eglesirse
1, eslesmezse 0 degerini almaktadir. Bu deger varsayilan kutunun hata degerine katilip
katilmayacagini belirlemektedir. c ise varsayilan kutu i¢in belirlenen sinif skorunu ifade

etmektedir.

Agirlik degerlerinin  giincellenmesinde ise RMSprop optimizasyon yontemi

kullanilmagtir [114].

MobileNet v2 i¢in, baslangic 6grenme katsayisi 4e-3’tiir, her 800k iterasyonda 0.95
katsayisi ile carpilarak azaltilmisti. Momentum katsayist 0.9, L2 diizenlilestirme

katsayisi ise 4e-5 olarak alinmustir.

Yontemde gereksiz algilamalarin kaldirilmasi icin NMS uygulanmaktadir. Bir algilama,
en yiiksek skorlu bolge Onerisi ile IoU ortiisme degeri belirli bir esikten daha biiyiik

oldugu zaman kaldirilmaktadir. Yontemde bu esik degeri 0.6 olarak belirlenmistir.

Egitim veri setindeki 6rnek sayisini artirmak amaciyla rastgele yatay yansitma ve SSD

rastgele kirpma [114] uygulanmistir.
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2.4.2.5. SSD & Inception v2 ile Cekirdek Algilama

Bu alt boliimde, Onceden egitilmis SSD & Inception v2 modelinin plevral
efiizyon egitim ve test veri setinde ince ayarlanmasi i¢in gergeklestirilen adimlardan
bahsedilecektir. Ince ayar asamasimm temelini olusturan model yapilandirma dosyasinda
(ssd_inception_v2_coco.config), SSD & MobileNet v2 modelinin yapilandirmasinda oldugu
gibi baz1 ayarlamalarin yapilmasi gerekmektedir. Ik 4 adimda gerceklestirilen kontrol dosyasi,
TFRecord dosyalar1 ve etiket dosyas1 yollarinin verilmesi ve sinif sayisinin ¢ekirdek algilama
problemi i¢in 1 olarak degistirilmesi ayn1 sekilde uygulanmaktadir. SSD & Inception v2

yapilandirma dosyasinda belirtilen diger onemli parametreleri asagidaki gibi siralayabiliriz.

e Calismada varsayilan kutularin tiretimi Inception v2 aginin 6 konvoliisyon katman
cikisindan elde edilen 6zellik haritalar1 kullanilmisir. Minimum-maksimum o6lgek
aralig1 0.2-0.95 olarak belirlenmistir. Ayrica a, € {1,2,3,0.5,0.33} olmak iizere bes

en-boy orani kullanilmustir.

* Inception v2 i¢in, baslangic 68renme katsayis1 4e-3’tiir, her 800k iterasyonda 0.95
katsayisi ile carpilarak azaltilmistir. Momentum katsayist 0.9, L2 diizenlilestirme

katsayis1 ise 0.00004 olarak alinmisgtir.

* Agm egitiminde smiflandirma icin agirliklandirilmig sigmoid hata fonksiyonu ve
algilama i¢in ise agirliklandirilmis smooth L1 hata fonksiyonu kullanilmistir. Toplam
hata fonksiyonu ise bu iki hata fonksiyonunun toplami olarak alinmistir. Agirhik

degerlerinin giincellenmesinde ise RMSprop optimizasyon yontemi kullanilmigtir [114].

* Yontemde gereksiz bolge onerilerinin kaldirilmasi i¢in NMS uygulanmaktadir. Bir
algilama, en yiiksek skorlu bolge Onerisi ile IoU oOrtiisme degeri belirli bir esikten
daha biiyiik oldugu zaman kaldirilmaktadir. Calismada bu esik degeri 0,7 olarak

belirlenmistir.

» Egitim veri setindeki ornek sayisini artirmak amaciyla rastgele yatay yansitma ve SSD

rastgele kirpma [114] uygulanmistir.

2.4.2.6. YOLOv3 & DarkNet-53 ile Cekirdek Algilama

Bu alt boliimde, onceden egitilmis YOLOv3 & DarkNet-53 modelinin plevral efiizyon

veri setinde ince ayarlanmasi icin gerceklestirilen adimlardan bahsedilecektir. Ince ayar
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asamasinin temelini olusturan .cfg uzantili model yapilandirma dosyasinda bazi ayarlamalarin
yapilmasi gerekmektedir. YOLOvV3 modeli tez ¢calismasinda ilk olarak onerildigi sekilde

uygulanmustir.

» Goriintiideki her bir sinirlayici kutu ilgili .txt dosyasinda depolanan veri satirlarina
karsilik gelmektedir. Her satirdaki bes adet sayisal veri goriintii tizerindeki her bir
siirlayict kutunun bilgilerini temsil etmektedir. Sirasiyla, (a) sinif etiketi; (b) normalize
edilmis merkez noktas1 x koordinati; (c) normalize edilmis merkez y noktas1 koordinati;
(d) normalize edilmis genislik ve (e) normalize edilmis yiiksekligi temsil etmektedir.
Sinirlayict kutunun sol alt kose koordinati (x;,y;), sag iist kose koordinati (x,,y,),

goriintil geniglik w ve yliksekligi 4 olmak iizere degerler agsagidaki gibi hesaplanmustir.

(x;+x,)/2.0

b= (2.16)
w
a=22"1 (2.18)
w
e— yz% (2.19)

* DarkNet-53 ag1 giris goriintiilerini 32’nin kati olacak sekilde kabul ettiginden, ag giris
boyutu 416 x 416 olarak ayarlanmusgtir.

e DarkNet-53 i¢in baglangi¢c 68renme katsayisit 0.001 olarak belirlenmistir ve 400k
iterasyonda 0.1 katsayisi ile ¢arpilarak azaltilmistir. 45k iterasyonda tekrar 0.1 katsayisi

ile ¢arpilarak azaltilmigtir.

* Momentum katsayis1 0.9, L2 diizenlilestirme katsayis1 0.0005 ve paket boyutu ise 64

olarak ayarlanmustir.

* Bundan oOnceki mimarilerde capa kutusu boyutlar1 genellikle manuel olarak
ayarlanmaktadir; ancak bu durum, agin egitim sirasinda daha yavas yakinsamasina
neden olmakla birlikte yerel optimizasyona egilimlidir. YOLOV3, bu yaklasimlardan

farkli olarak ¢apa kutularinin en uygun sayisini ve boyutunu bulmak i¢in egitim veri
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Tablo 2.3. Her bir dl¢ek i¢in hesaplanan ¢apa kutusu boyutlari

Olcek Orijinal (PASCAL VOC) Onerilen (Cekirdek algilama)
1 116,90;156,198;373,326 | 60,60

2 30,61;62,45;59,119 30,30
3 10,13;16,30;33,23 11,18;19,12;18,19;17,23;23,19;21,22;22,26;25,23;
29,29

seti k-ortalama kiimeleme yontemini kullanmaktadir. YOLOv3 egitim siirecinde sinir
kutularin tahmininde kullanilan ¢apa kutulari, egitim veri setine 6zgii oldugundan her
bir problem icin yeniden hesaplanmalar1 gerekmektedir. Dolayisiyla ¢alismada egitim
veri setindeki kesin referans sinirlayict kutular normalize edildikten sonra k-ortalama
kiimeleme yontemine verilerek capa kutulart yeniden hesaplanmugtir. k-ortalama
uygulanirken Oklid uzaklig1 yerine IoU olgiitii kullanilmistir. Cekirdek algilama igin
Tablo 2.3’te verilen 11 ¢apa kutusu iiretilmistir. Tablo 2.3’te ayrica orijinal PASCAL

VOC veri seti lizerinde hesaplanan capa kutulart da verilmistir.

2.4.2.7. YOLOv3 & DarkNet-53 Mimarisinde Yapilan Iyilestirmeler

YOLOvV3 mimarisinin egitiminde kullanilacak ¢apa kutular1 plevral efiizyon ¢ekirdek
veri seti kullanilarak hesaplandiginda Tablo 2.3’te goriildiigii gibi biiyiik ve orta boyutlu
nesnelerin algilanmasinda yalnizca standart olarak minimum kullanilabilecek capa kutusu
boyutlarinin belirlendigi goriilmiistiir. Bu minimum boyutlar biiyiik boyutlu nesneler i¢in
60 x 60, orta boyutlu nesneler icin ise 30 x 30 olmaktadir. Ug 6lcegin de kullanilmas1 agin
cok karmasik olmasiyla birlikte donanim icin ¢ok yiiksek hesaplama giicii gerektirmektedir.
Agin karmagik yapisi nedeniyle algilama hizi da 6nemli 6l¢iide etkilenmektedir. Bu sebeple
yapilan ilk 1yilestirme Sekil 1.36’da gosterilen orijinal YOLOv3 ag mimarisinde biiyiik ve orta
Ol¢ekli nesnelerin algilanmasi icin kullanilan baglantilarin kaldirilmasi ile agin yalnizca kiigiik
boyutlu nesnelerin algilanmast icin kullanilmasidir. Iyilestirilen a§ mimarisi (Hiicre-YOLO
1) Sekil 2.9°da gosterilmistir.

YOLOV3, ozellik ¢ikarici olarak Tablo 1.2°de verilen Darknet-53 agin1 kullanmaktadir.
DarkNet-53 ag1 80 simifa sahip MS COCO [110] veri seti iizerinde egitildiginden cok
karmasik mimariye sahiptir ve donanim icin ¢ok yiiksek hesaplama giicti gerektirmektedir.
Ayrica agin karmasik yapisi nedeniyle algilama hizi da olumsuz etkilenmektedir. Calismada

YOLOV3 nesne algilayici1 yalnizca ¢ekirdek ve arkaplan olmak iizere iki sinif iizerinde
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Sekil 2.9. lyilestirilen ag mimarisi (Hiicre-YOLO 1)

egitildiginden ikinci iyilestirme ag mimarisinde kullanilan konvoliisyon katmani sayisinin
azaltilmasidir. Boylece algilayicinin basarisini cok etkilemeden daha hizl algilama saglanmasi
hedeflenmektedir. Bu amagla Sekil2.9’da resl, res2 ve res8 olarak verilen toplam 25
konvoliisyon katmanindan olusan artik katman blogu res1, res2 ve res4 olarak degistirilerek
17 konvoliisyon katmanina diisiiriilmiistiir. Ayrica DarkNet-53 ag ¢ikisinda DBL*5 olarak
gosterilen ard arda 5 adet DBL katman blogu uygulamak yerine yalmizca 1 adet DBL katman
blogu uygulannmustir. Tyilestirilen ag mimarisi (Hiicre-YOLO 2) Sekil 2.10°da gosterilmistir.

Olgek 3
52 % 52 X 255

B oo

416 X 416 X 3

res-birim*n

= conv LReLU = sifir — e = —»@ —_
dolgu birim | T

Sekil 2.10. Iyilestirilen ag mimarisi (Hiicre-YOLO 2)

2.5. Seroz Efiizyon Sitopatolojisinde Konvoliisyonel Sinir Aglarina Dayah Hiicre
Simiflandirma

Seroz hiicre siniflandirmada yapilan caligmalar el yapimi 6zniteliklerin ¢ikarilmasina
dayanmaktadir. Lezoray vd. [171] ii¢c adimdan olusan bir nesne tanima sistemi onermislerdir:
segmentasyon, ozellik cikarma ve siniflandirma. Onerdikleri sistemde, segmentasyon ve

sinifflandirma adimlarina odaklanmiglardir. Sirasiyla segmentasyon i¢in renkli watershed



104

yontemini ve siniflandirma icin MONNA yontemini kullanmiglardir. Her bir hiicre i¢in
cekirdek boyutu, sitoplazma boyutu, ¢ekirdek-sitoplazma orani, doku bilgisi gibi 46 dznitelik
cikarmuglardir. Ayrica, dznitelik se¢imi i¢in SFFS yOontemini kullanmislardir. Cardot vd.
[172] 6nerdikleri calismada [171]’daki calismadan tek fark olarak elde ettikleri 6znitelikleri
GNN yontemi ile siniflandirmislardir. Bu yontemler, boyut, sekil, renk ve doku gibi el yapimi

Ozniteliklerin ¢ikarilmasia dayanmaktadir.

El yapimi 6znitelikler her zaman sitopatoloji goriintiilerdeki onemli yapiy1 temsil
etmeyebilmektedir. Ancak, CNN mimarileri, egitim verilerinden otomatik olarak yiiksek
seviyeli ve daha anlamsal 6zellikler ¢ikarabilmektedir. AlexNet [74], GoogLeNet [103],
ResNet [104] ve DenseNet [149] gibi popiiler CNN modelleri, transfer 6grenme yaklagimiyla
farkli siniflandirma problemlerine basariyla uygulanmaktadir. Bu modeller yiiksek dogruluk
elde etmelerine ragmen, karmasik mimariye sahiptir ¢iinkii, bir milyondan fazla goriintii
tizerinde egitilmislerdir ve 1000 sinifi ayristirabilme 6zelligine sahiptirler. Bu karmagiklik
test siiresini de artirmaktadir. Ayrica, AlexNet modeli 227 x227 giris boyutunda, GoogleNet,
ResNet ve DenseNet modelleri ise 224 x224 giris boyutunda egitildiklerinden, bu boyutlar
transfer 6grenme icin kabul edilebilir goriintii boyutlaridir. Bu nedenle, goriintiilerin bu
boyutlara yeniden boyutlandirilmas: gerekmektedir. Bu yeniden boyutlandirma islemi, kiigiik

boyutlu nesne siniflandirma problemlerinde veri kaybina neden olmaktadir.

Bu calismada SerozNet olarak adlandirilan serdz hiicre siniflandirmasi icin etkin ve
basit bir CNN model mimarisi 6nerilmistir. Onerilen modelin basitligi, CAD uygulamalari
i¢in olduk¢a 6nemlidir, ¢iinkii, patolojik numune 6rnekleri milyonlarca hiicre icermektedir.
Bu nedenle, calismada 0grenilebilir parametrelerin sayisim1 en aza indirgeme ve bodylece
Onerilen modelin test siiresini de en aza indirgeme hedeflenmistir. Bu ¢alisma, derin 68renme
tabanl ser6z hiicre siniflandirma yaklagimlarinin 6ncii ¢alismasi konumunda olup literatiirde

kendinden sonraki derin 6grenme tabanli ¢calismalara referans olacaktir.

Onerilen yaklagimda yararlanilan veri seti, onerilen ag mimarisi ve agin egitimi siiregleri

alt basliklarda detaylandirilacaktir.

2.5.1. Calismada Yararlanilan Seroz Hiicre Veri Seti

Bu calismada, 2003 yilinda Lezoray vd. tarafindan [171] ¢calismasinda 6nerilen seroz
hiicrelerden olusan veri seti kullanilmistir. Numuneler, PAP renklendirme standardiyla

boyanmuistir. Veri seti her biri tek bir ser6z hiicre iceren 11 sinifa ait toplam 3652 goriintiiden
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Tablo 2.4. Seroz hiicre siniflar1 ve her sinifa ait hiicre sayilari

Smif | Ser6z hiicre tiirti Hiicre sayis1 | Egitim seti | Test seti
1 Aktif lenfositler 356 320 36
2 Adenokarsinom 87 78 9
3 Degistirilmis polimorfoniikleer hiicreler 347 312 35
4 Distrofik mezoteller 38 34 4
5 Eozinofil 282 254 28
6 Makrofajlar 595 536 59
7 Mezotelyal 599 539 60
8 Mezotelyoma 27 24 3
9 Aktif olmayan lenfositler 698 628 70
10 Notrofil 358 322 36
11 Poliniikleer lob 265 239 26
Toplam 3652 3286 366

olusmaktadir. 11 simf ve her bir simf icin 6rnek hiicre sayis1 Tablo 2.4 te verilmistir. Onceden
egitilmis tiim CNN mimarileri belirli girig goriintii boyutlar1 {izerinde egitilmislerdir. AlexNet
i¢in orjinal giris boyutu 227 x 227 piksel, GoogleNet, ResNet ve DenseNet icin ise giris
boyutu 224 x 224 pikseldir. Onceden egitilmis CNN’ler igin gereken sabit goriintii boyutu
nedeniyle, veri setindeki her bir goriintii transfer 6grenme amaciyla istenen boyuta yeniden

boyutlandirilarak giris katmanina iletilmisgtir.

Veri seti %90 egitim ve %10 test olmak iizere ikiye ayrilmistir. Ayrica, egitim seti
10 gruba ayrilarak 10-kat ¢capraz dogrulama gerceklestirilmistir. Dokuz set alt egitim icin,
bir set ise validasyon i¢in kullanilmistir. En iyi ag parametreleri, modelin egitimi sirasinda
gerceklestirilen validasyon ile elde edilen dogruluk ve hataya bagh olarak belirlenmistir.
Tablo 2.4’te, calismada kullanilan egitim ve test 6rnek sayilar1 verilmistir. Ayrica, her sinifa

ait baz1 6rnek hiicreler Sekil 2.11°de verilmistir.

CNN aglan yiiksek dogruluk elde etmek i¢in biiyiik veri setleri gerektirmektedir.
Ciinkii, kiigiik veri setleri asir1 uyum problemi ile CNN performansini diisiirmektedir. Bu
durum, agin egitim seti lizerinde ¢ok iyi performans gosterdigi ancak test setinde diisiik
performans gosterdigi anlamina gelmektedir. Onerilen yontemde, veri setini arttirmak ve
asir1 uyum problemini azaltmak amaciyla veri artirma diizenlilestirme yontemi uygulanmigtir.
Veri artirma, basit veri isleme teknikleri ile goriintii veri setlerine geometrik doniisiimler
uygulanarak 6rnek sayisinin artirilmasidir. Bu ¢alismada, dondiirme, oteleme ve yatay-dikey
aynalama uygulanmistir. Donme acis1 0, veri setindeki her sinifa ait ornek sayisi ile

belirlenmisitr. Ayrica her hiicre rastgele olarak (¢ piksel) otelenmistir. 6 degeri [-180,
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Sekil 2.11. Ser6z hiicre veri setindeki her bir sinifa ait hiicre 6rnekleri

Tablo 2.5. Veri artirma uygulanmadan 6nce (veri seti A) ve veri artirma uygulandiktan sonra
(veri seti B) her sinif i¢in Ornek sayilari

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Veri seti A | 356 | 87 347 | 38 282 | 595 | 599 |27 698 | 358 | 265
Veriseti B | 2136 | 2088 | 2082 | 2128 | 1974 | 1785 | 1797 | 1863 | 2094 | 1790 | 1855

180], ¢ degeri ise [-5,5] aralifinda secilmistir. Hiicre boyutu, kotii huylu hiicreleri
1yl huylu hiicrelerden ayirt etmek icin 6énemli bir 6zellik oldugundan 6lcekleme islemi
gerceklestirilmemistir. Veri artirma uygulanmadan Once (veri seti A) ve veri artirma

uygulandiktan sonra (veri seti B) her sinif icin 6rnek sayilar: Tablo 2.5’te verilmistir.

2.5.2. Onerilen Yontemin Ag Mimarisi

Bu calismada, seroz hiicre siniflandirma i¢in en yiiksek performansa sahip etkin bir

CNN model mimarisi (SerozNet) Onerilmistir. SerozNet mimarisi Sekil 2.12°de verilmistir.

Agin giris boyutu veri setindeki tiim goriintiilerin boyutlarinin ortalamasi alinarak
24 x 24 x 3 olarak belirlenmistir. Model, 4 konvoliisyon (Conv), 4 tam-bagl1 (FC) olmak
izere 8 egitilebilir katmana sahiptir. Giris katmanindan sonra uygulanan ilk konvoliisyon
katmaninda (Conv) 3 x 3 x 3 boyutlu 32 adet konvoliisyon filtresi kullanilarak 24 x 24 x

32 boyutlu 6zellik haritasi iiretilmistir. Ilk maksimum havuzlama (MaxPool) katmaninda,
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Sekil 2.12. Onerilen Ser6zNet model mimarisi

havuzlama uygulanacak bolge boyutu 2 x 2, adim sayis1 2 ve dolgu kullanilmadan, 12 x 12
X 32 boyutlu 6zellik haritas: iiretilmistir. MaxPool katmanindan sonra art arda uygulanan
Conv katmanlarinda sirastyla 3 x 3 boyutlu 32 ve 64 adet konvoliisyon filtresi uygulandiktan
sonra 12 x 12 x 64 boyutlu 6zellik haritas1 elde edilmistir. ilk havuzlama (MaxPool)
katmaninda, havuzlama uygulanacak bolge boyutu 2 x 2, adim sayis1 2 kullanilarak 12 x
12 x 32 boyutlu dzellik haritas: iiretilmistir. Ikinci aym 6zellikteki MaxPool katmanindan
sonra 6 X 6 x 64 boyutlu 6zellik haritasi iiretilmigtir. Popiiler CNN modelleri arasinda,
ResNet mimarisi ile en yiiksek siniflandirma dogrulugunu elde edilmistir. Bu nedenle,
ResNet aginda kullanilan atlama baglantilarindan esinlenen basit bir mimari Onerilmisgtir.
Atlama baglantist ilk katmanlardaki bilgilerin sonraki katmanlara aktarilmasini saglamak icin
kullanilmaktadir. Ozellik haritalarinin, ekleme katmanu ile birlestirilebilmesi i¢in aym boyutta
olmasi gerektiginden, Conv katmani ile, 1x 1 x 32 boyutunda 64 adet konvoliisyon filtresi
uygulandiktan sonra 12x 12 x 64 boyutunda 6zellik haritas1 tiretilmistir. Calismada ayrica
ikinci havuzlama katmani ¢ikisi ile birinci havuzlama katmani ¢ikislarindaki 6zellik haritalar
birlestirilmigtir. Bu birlestirme isleminin siniflandirma basarisini artirmada etkin oldugu
goriilmiistiir. Tim konvoliisyon katmanlarinda adim sayisi 1, dolgu sayist 1 olarak alinmistir.
Ayrica tiim konvoliisyon katmanlarint BN ve LReLLU katmanlar takip etmektedir. Son FC

katmani hari¢ tiim FC katmanlarindan sonra LReLLU ve asir1 uyum problemini engellemek
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amaciyla seyreltme (p = 0.5) katmanlar1 uygulanmistir. Caligmada sinif sayis1 11 oldugundan
son FC katmani 11 norona sahiptir. Son FC katmanindan sonra, her siif i¢in olasiliklari
olusturmak iizere ¢cok smifli stniflandirma i¢in "softmax" katmani kullanilmistir. "Softmax"
ile iiretilen olasiliklar, egitim asamasi sirasindaki hata degerini hesaplamak ve test asamasinda

tahmin edilen sinifi bulmak i¢in kullanilmagtir.

2.5.3. Onerilen Ag Mimarisinin Egitilmesi

Calismada, simiflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan capraz entropi
hata fonksiyonu kullanilmistir. Capraz entropi hatasi 11 sinifli seréz hiicre simiflandirma

probleminde egitim seti izerinde asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

N ) ()
L@,y) =Y Y v/log(¥;")) (2.20)
i=1 j=1
. (Z(»i))
y 0= (2.21)
2111:1 ek

Burada, y ag cikisinda elde edilen sinif skorlarini, y gercek sinifi, N 6rnek sayisini, ve

K ise sinif sayisini ifade etmektedir.

Hata fonksiyonuna gore agirlik degerlerinin giincellenmesi icin SGDM optimizasyon
yontemi kullanilmistir. Ogrenme katsayis1 0.001 ve momentum ise 0.9 olarak ayarlanmistir.

Mini-paket boyutu 16, maksimum epok sayist ise 30 olarak sec¢ilmistir.

2.5.4. Karsilastirmada Kullanilan CNN Mimarilerinin Egitilmesi

Sertz hiicre veri seti az sayida ornek icerdiginden asir1 uyum problemini dnlemek
amaciyla transfer 6grenme kullanilmistir. Transfer 6grenme, baska bir siniflandirma gérevinde
ogrenmeyi gelistirmek i¢in biiyiik etiketli veri setinde onceden egitilmis model ile 6grenilen
bilginin kullanilmasidar.

Onceden egitilmis CNN’lerin transfer O6grenme prosediirii iki ana boliimden
olugsmaktadir: onceden egitilmis CNN’lerin kurulmasi ve ince ayar asamasi. Calismada,
onerilen modelin performans degerlendirmesi i¢in popiiler CNN mimarilerinden AlexNet,

GoogleNet, ResNet ve DenseNet ile transfer 68renme ile performans karsilagtirmasi
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yapilmigtir. Bu ag mimarileri, 1000 sinifa ait yiiz binlerce goriintiiyli iceren ImageNet
[150] alt kiimesi lizerinde egitilmiglerdir. Transfer 68renme icim Onceden egitilmis tiim
mimarilerinin son FC katmanindaki noron sayisinin (1000), yeni siniflandirma gérevindeki
siif sayisina gore degistirilmesi gerekmektedir. Calismada kullanilan ser6z hiicre veri seti 11
sinifli oldugundan son FC katmanindaki n6ron sayisi 11 olarak degistirilmistir. Daha sonra
CNN aglar seroz hiicre veri seti iizerinde ince ayarlanmistir. Caligmada transfer 6grenme
kullaniminin agin egitimine etkisini gostermek icin Sekil 2.13’te ResNet’in ikinci ve liciincii
katmanina ait konvoliisyon filtreleri gorsellestirilmigtir. Sekil 2.13(a-b) transfer 6grenimi
olmadan ImageNet iizerinde egitilmis ResNet aginin konvoliisyon filtrelerini, Sekil 2.13(c-d)
ise transfer 6grenme uygulandiktan sonra elde edilen filtre agirliklarin1 gostermektedir. Sekil
2.13(a-b)’de bazi bulanik filtrelerin 6grenildigi goriiliirken Sekil 2.13(c-d)’de hiicre goriintii

detaylarinin ince ayar yoluyla 6grenildigi goriilmektedir.

ol S

(b) conv3 (d) conv3

NARY o
NN

Sekil 2.13. ResNet modelinin ikinci (conv2) ve iigiincii (conv3) katman konvoliisyon
filtrelerinin transfer 6grenme yoluyla ince ayar uygulanmadan 6nce (a-b) ve
uygulandiktan sonra (c-d) gorsellestirilmesi

Egitim epok sayis1 her bir model i¢in ayr1 ayn test edilerek 40 olarak belirlenmistir.
Egitim siirecinde capraz entropi hata fonksiyonu kullamilmistir. Capraz entropi hatasi
egitim seti lizerinde Esitlik 2.20 ve 2.21 ile hesaplanmistir. Hata fonksiyonuna gore agirlik
degerlerinin giincellenmesi icin SGDM optimizasyon yontemi kullanilmigtir. Mini-paket
boyutu sirasiyla AlexNet icin 64, GoogleNet icin 128, ResNet icin 32 ve DenseNet i¢in
16 olarak belirlenmistir. Tiim modeller i¢in optimum dgrenme katsayisi 0.001, momentum
ise 0.9 olarak belirlenmistir. Tiim ag modellerinin egitimi MATLAB ortaminda NVIDIA
GeForce GTX 1050 Ti GPU kullanilarak gerceklestirilmistir.



3. BULGULAR VE IRDELEME

Bu boliimde seroz efiizyon sitopatolojisinde makine dgrenmesine dayali bilgisayar
destekli tan1 asamalarinda gercgeklestirilen deneylerden elde edilen gorsel ve sayisal bulgular
irdelenerek, literatiirde bu alanda mevcut ¢alismalarla performans karsilastirmasi yapilacaktir.
Onerilen yontemler seroz efiizyon sitopatolojisinde bilgisayar destekli tan1 problemlerine
ayr1 ayr1 ¢oziim getirmeyi amaclamaktadir. Onerilen yontemlerden elde edilen bulgular ve
literatiirde mevcut ¢alismalarla karsilagtirmast alt ana basliklar altinda incelenmistir.

Tez calismasinda siniflandirma amaciyla kapsamli veri seti olusturulamadigindan
ser0z eflizyon sitopatolojisi hiicre goriintiilerinden olusan erisime agik veri setinden [171]
yararlanilmigtir. On islem, algilama ve segmentasyon asamalarinin her biri icin 6zgiin veri
seti Onerilmis ve Onerilen veri setlerinin analizi Boliim 2’de ilgili alt bagliklarda verilmistir.

Dolayisiyla bu boliimde tekrar veri seti analizi gerceklestirilmemistir.

3.1. Plevral Efiizyon Sitopatolojisinde Artik Ogrenme Tabanh Boya
Normalizasyonu Yaklasiminin Analizi ve Elde Edilen Deneysel Sonuclar

3.1.1. Tek-Boya ve Coklu-Boya Kullamminin Agin Egitimi Uzerindeki Etkisi

Sitopatolojik degerlendirmede, uzman patologlar Sekil 1.9°da verilen bir¢cok renk
degisimine sahip patolojik goriintiilerde bilgi birikimi ve tecriibelerinden dolayi kolayca tani
koyabilmektedir. Ancak sitopatolojik goriintiilerin otomatik analizinde meydana gelebilecek
tiim renk degisimlerinde goriintiileri yiliksek basari ile segment edebilecek bir yontem 6nermek
zordur. Ciinkii, patolojik goriintiilerde aym1 boya kullanilsa bile, hiicre yapilarinin farkli
fizyolojik 6zelliklerinden dolay1 hiicreleri farkli renklerde boyayabilmektedir. Egitim setine
tim boyalara ait goriintiilerin eklenmesi, Onerilen cekirdek segmentasyonu yonteminin
ilgili goriintiilerde yiiksek basar1 gostermesini saglamakla birlikte agin 6grenmesi i¢in
gereken iterasyon sayisin1 da onemli Ol¢iide artiracaktir. Ayrica bahsedilen hiicre yapilarinin
fizyolojik 6zelliklerinin etkisiyle yontem yine de kiiciik bir degisiklige kars1 negatif sonuglar
dogurabilecektir.

Ornegin; Sekil 3.1, calismada cekirdek segmentasyonu amaciyla kullanilan FCN agimin

tek-boya (Giemsa) ile boyanmig goriintiilerle ve coklu-boya (Giemsa, PAP-1, PAP-2) ile



111

boyanmis goriintiilerle 100 epok siiresince egitilmesi sonucunda elde edilen validasyon
dogrulugunu ve kayip degisimini gostermektedir. Sekil 3.1(a)’da validasyon dogrulugunun,
egitimde tek-boya kullanimi1 durumunda ¢oklu-boya kullanimi1 durumuna gore egitim siiresi
boyunca %100’e daha hizl1 bir sekilde yakinsadig1 goriilmiistiir. Ayni sekilde Sekil 3.1(b)’de
kayip degerinin de 0’a daha hizli sekilde yakinsadig1 goriilmiistiir. Tek-boya kullaniminda
100 epok sonucunda elde edilen %97.89 validasyon dogrulugu ¢oklu-boya kullaniminda
%92.15 olarak elde edilmistir. Tek-boya kullaniminda elde edilen 0.0514 validasyon kayb1 ise
coklu-boya kullaniminda 0.1441 olarak elde edilmistir. Elde edilen sonuglar tiim boyalarin
egitim asamasina katilmasinin hem egitim siiresini artirdigin1 hem de elde edilen validasyon

dogrulugunu ve kaybini olumsuz yonde etkiledini gostermektedir.

100 3
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80 —Tek-Boya
4 2
.g 60 =3
>
g 40 Q
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—Tek-Boya
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0 50 100 0 50 100
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Sekil 3.1. Tek-boya ve ¢oklu-boya kullaniminin FCN aginin egitiminde (a) dogruluk ve
(b) kay1p degisimi iizerinde etkisi

3.1.2. Onerilen Boya Normalizasyonu Yonteminin Cekirdek Segmentasyonu
Performansi Uzerindeki Etkisi

Biyomedikal goriintiilerde onerilen boya normalizasyon yontemlerinin performans
analizi genellikle iki sekilde gerceklestirilmektedir [60]. Birincisinde; veri setinde ayni
numunenin hedef ve kaynak boya ile boyanmis goriintiileri mevcut ise Onerilen yontem ile
normalize edilmis kaynak goriintiiniin hedef goriintii ile renk benzerligi hesaplanmaktadir.
Ikincisinde ise; 6nerilen boya normalizasyonu yonteminin sitopatoloji goriintiilerinin otomatik
analizi yaklasimlarina etkisi arastirilmaktadir. Tez calismasinda olusturulan veri setinde

ayni plevral efiizyon numunesinin hem PAP hem de Giemsa kimyasal boyasi ile boyanmis
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goriintiilert bulunmamaktadir. Bu nedenle, 6nerilen yontemin performans analizi, yontemin
goriintil analizi algoritmalarinin basarisi iizerindeki etkisiyle belirlenmisti. CAD’de
en kritik adim cekirdek algilama ve segmentasyonudur. Ciinkii, ¢ekirdek hiicrelerdeki
morfolojik degisiklikler ve anormallikler ile birlikte malignite seviyesi hakkinda onemli
bilgi saglamaktadir [51].

Otomatik goriintii analizi ¢aligmalarinda cekirdek segmentasyonu Sekil 1.21°de verilen,
giiriiltii, boya ve yag artefaktlari, hiicre morfolojisindeki cesitlilik, basarisiz otomatik
odaklama ve hiicrelerin ist iiste gelmesi gibi karmagikliklar nedeniyle zorlu bir problem
olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bu ¢calismada, 6nerilen boya normalizasyonu yonteminin, ¢ekirdek
segmentasyonu yontemlerinin performansi tizerindeki etkisi incelenmistir. Plevral efiizyon
sitopatolojisinde ¢ekirdek segmentasyonu amaciyla FCN, SegNet ve U-Net olmak iizere 3
adet FCNN mimarisi kullanilmigtir. Bu mimariler makine 6grenmesinde popiiler olmalarindan
ve cesitli tibbi goriintli segmentasyon problemlerine adapte edildiklerinde iyi performans
gosterdiklerinden dolayi secilmislerdir [46, 48, 178].

Onerilen boya normalizasyonu yontemi mimarisi olusturulurken oncelikle farkli ag
derinliklerinin segmentasyon performansina etkisi incelenmistir. Bu amagla ag derinligi N
sirastyla 2, 3, 5, 7 ve 9 olarak secilerek FCN, SegNet ve U-Net yontemlerinin segmentasyon
performansina etkisi Jaccard ve Dice benzerlik katsayis1 performans kriterleri agisindan Sekil
3.2’deki gibi kargilagtirtlmigtir. N derinlikten her biri, Sekil 2.1°de gosterildigi gibi art arda
gelen konvoliisyon (Conv) katmani, BN katmani, ve LReLU katman1 anlamina gelmektedir.
Sekil 3.2°de gosterildigi gibi onerilen model N=3 derinlige sahip oldugunda yontemlerin
Jaccard ve Dice agisindan en iyi performansa sahip oldugu goriilmiistiir. Ayrica derinligin
artmasi performans diisiisiine neden olmakla birlikte agin karmagikligini artirmaktadir. Bu
sonu¢lardan yola ¢ikarak bu ¢alismada ag derinligi N=3 olarak sec¢ilmistir.

Tablo 3.1°de oncelikle, PAP-1 ve PAP-2 boyalarina 6n islem adimi olarak onerilen
boya normalizasyon yontemi uygulanmadan once yalnizca Giemsa boyasi ile egitilmis
FCN, SegNet ve U-Net segmentasyon yontemleri ile elde edilen ¢ekirdek segmentasyonu
sonuclari1 gosterilmistir. Elde edilen sonuglar 6zellikle U-Net aginin renk degisimlerine karsi
oldukca az duyarli oldugunu gostermektedir. Onerilen boya normalizasyonu (BN) yontemi
bu segmentasyon yontemlerine On igslem olarak uygulandiktan sonra elde edilen ¢ekirdek
segmentasyonu sonuglart ise BN+FCN, BN+SegNet ve BN+U-Net olarak verilmistir.

Yontemlerin segmentasyon performansi, Dogruluk, Duyarlilik, C)zgiilliik, Dice, ve

Jaccard olg¢iitleri kullanilarak ol¢iilmiistiir. Sonuglar incelendiginde her iki boyada da 6nerilen
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Sekil 3.2. Onerilen boya normalizasyonu mimarisinin farkli ag derinliklerinin
segmentasyon yontemlerinin performansina (a) Dice (%) ve (b) Jaccard (%)
oOlciitleri acisindan etkisi

Tablo 3.1. Onerilen boya normalizasyon yontemi uygulanmadan énce ve uygulandiktan
sonra ¢ekirdek segmentasyon yontemlerinin plevral efiizyon sitopatoloji
veri seti lizerinde performansi (%)

Boya Yontem Dice | Jaccard | Dogruluk | Duyarlihk | Ozgiilliik
FCN 75.23 | 60.29 95.64 63.52 99.38
BN+FCN | 86.13 | 75.64 96.93 91.49 97.56
PAP-1 SegNet 73.11 | 57.62 92.42 98.71 91.69
BN+SegNet | 77.60 | 63.39 94.15 97.13 93.80
U-Net 14.11 | 7.59 76.96 18.15 83.81
BN+U-Net | 82.62 | 70.39 96.24 85.71 97.46
FCN 27.57 | 15.99 90.02 16.04 99.96
BN+FCN | 74.85 | 59.80 92.22 97.73 91.48
PAP.2 SegNet 48.51 | 32.02 90.77 36.70 98.03
BN+SegNet | 67.31 | 50.72 88.88 96.65 87.83
U-Net 10.31 | 5.44 82.20 8.64 92.09
BN+U-Net | 74.19 | 58.97 93.14 83.25 94.47

boya normalizasyonu yonteminin segmentasyon yontemlerinin basarilarint 6nemli oranda
artirdig1 goriilmiistiir. Ornegin; PAP-1 boyasinda onerilen boya normalizasyon yonteminin
FCN, SegNet, U-Net aglar1 ile elde edilen segmentasyon dogrulugunu sirasiyla %1.29, %1.73,
ve %19.28 kadar artirdig1 goriilmiistiir. Yiiksek duyarlilik degeri, cekirdege ait piksellerin
yiiksek oranda dogru siniflandirildigi diger bir deyisle FN sayisinin az oldugu anlamina
gelmektedir. Yiiksek 6zgiilliik degeri ise, ¢cekirdek olmayan piksellerin diisiik oranda ¢ekirdek

olarak siniflandirildig: diger bir deyisle FP sayisinin az oldugu anlamina gelmektedir. Tablo
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3.1°de onerilen boya normalizasyonu yontemi uygulanmadan once duyarlilik degerlerinin
oldukca diisiik oldugu goriilmektedir. Bunun sebebi, cekirdege ait piksellerin yanliglikla
arka plan olarak smiflandirilmasi dolayisiyla FN sayisinmn yiiksek olmasidir. Onerilen
yontem uygulandiktan sonra ¢ekirdege ait piksellerin dogru siniflandirilmasi ile duyarhilik
degerlerinin yiiksek oranda iyilestirildigi goriilmiustiir. Ayrica 6zgiilliikk degerlerinin yontem
uygulanmadan once ve uygulandiktan sonra yiiksek oldugu goriilmektedir. Bunun sebebi ise
her iki durumda da FP sayisinin diisiik olmas1 ve cekirdek olmayan piksellerin yiiksek oranda

dogru siniflandirilmasidir.

DN sayisim1 dikkate almayan benzerlik ol¢iitlerinin daha iyi performans gosterdigi
bilindiginden calismada Dice ve Jaccard benzerlik katsayilari, elle isaretlenmis kesin
referans bolgelerle segment edilen ¢ekirdek bolgeleri arasindaki benzerligi 6l¢cmek amaciyla
kullanilmistir. ~ Onerilen yontemin segmentasyon performansina etkisinin daha net
anlasilabilmesi amaciyla Sekil 3.3’te Jaccard ve Dice performans olg¢iitleri grafiksel olarak
ayrica verilmistir. Sekil 3.3’te de goriildiigii gibi Onerilen yontemin her iki boyada da
segmentasyon performansi kesin referansa daha yakin elde edilmistir. Ornegin; dnerilen
yontem PAP-1 boyasinda FCN yontemi ile edlde edilen Dice performansini %10.9, Jaccard
performansimi ise %15.35 kadar iyilestirirken, PAP-2 boyasinda ise Dice performansini

%47.28, Jaccard performansini ise %43.81 kadar iyilestirmistir.

Sekil 3.4-3.9°da, Onerilen yontem uygulanmadan once FCN, SegNet ve U-Net
segmentasyon yontemleri ile elde edilen sonuglar, boya normalizasyonu uygulandiktan sonra
elde edilen sonuglarla birlikte gosterilmistir. Sonuclar incelendiginde, yalmizca Giemsa
boyasi ile egitilmis segmentasyon yontemleri PAP-1 ve PAP-2 boyalarina direkt olarak
uygulandiginda basarilarinin oldukca diisiik oldugu goriilmiistiir. Ozellikle segmentasyon
yontemlerinin PAP-2 boyasinda elde ettikleri ¢ekirdek segmentasyon sonuglari gozle goriiliir
derecede diisiiktiir. Ancak, Onerilen yontem 6n islem olarak uygulandiginda, segmentasyon
bagarisinin belirli bir dereceye kadar arttirilabilece8i gozlenmistir. Bunun nedeni, ¢calismada
kullanilan goriintiilerin bulanikliginin birbirinden farkli olmasi ve egitimde kullanilan

goriintiilerin en diisiik bulanikliga sahip goriintiiler olmasidir.

Calismada, bulamikligi 6l¢cmek amaciyla, [179] referans nolu calismada Onerilen
bulaniklik metrigi kullanilmistir. Bulaniklik metriginin hesab1 Ek 1°de acik bir sekilde
verilmektedir. Metrik c¢ikis degerleri [0-1] arasindadir; O keskinligi ve 1 bulanmikligi
gostermektedir. Calismada bulaniklik metrigi Giemsa, PAP-1 ve PAP-2 boyalari i¢in sirasiyla
0.2719, 0.3501 ve 0.4259 olarak elde edilmistir. Metrik degerleri veri setinde her tip boyaya
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Sekil 3.3. Onerilen boya normalizasyon yontemi PAP-1 (a-b) ve PAP-2 (c-d) boyalarina
on iglem olarak uygulanmadan 6nce ve 6n islem olarak uygulandiktan sonra
segmentasyon yontemlerinin performansinin Dice (a-c) ve Jaccard (b-d)
ol¢iitleri agisindan degisimi

ait 40 goriintii icin hesaplanan bulaniklik degerlerinin ortalamasi alinarak elde edilmistir.
Elde edilen bulaniklik degerleri, PAP-2 boyasinda elde edilen sonug¢larin PAP-1 boyasina
gore oldukca diisiik olmasinin ve belirli bir dereceye kadar iyilestirilebilmesinin sebebini
aciklamaktadir.

Sekil 3.10°da, onerilen yontemin, kesin referans ¢ekirdek bolgesi sinirlarina ve boya
normalizasyonu uygulanmadan FCN, SegNet ve U-Net yontemleri ile elde edilen ¢ekirdek
siirlarina kiyasla birkag¢ ornek cekirdek segmentasyon sonuclari gosterilmektedir. Sonuglar
incelendiginde, ozellikle PAP-2 boyasinda (d-f), onerilen boya normalizasyon yontemi
uygulanmadiginda yontemler ile segment edilen ¢ekirdek bolgelerine ait piksellerin oldukca az
sayida oldugu goriiliirken onerilen yontem uygulandiginda, segmentasyon sonuclarinin kesin
referansa yaklasti§1 goriilmektedir. PAP-1 boyasinda boya normalizasyonu uygulanmadan
once Sekil 3.10(c)’de goriilen boya artefaktlar1 cekirdek olarak segment edilirken boya

normalizasyonu uygulandiktan sonra artefaktlarin elimine edildigi goriilmiigtiir.
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Sekil 3.4. FCN yontemine Onerilen boya normalizasyonu yontemi uygulanmadan 6nce
ve uygulandiktan sonra PAP-1 boyasinda FCN ile elde edilen ¢ekirdek
segmentasyonu sonuclari. Yukaridan asagiya: PAP-1 boyanmis goriintii,
onerilen yontem uygulanmadan once elde edilen cekirdek segmentasyonu
sonucu, Onerilen yontem ile normalize edilmig goriintii, Onerilen yontem
uygulandiktan sonra elde edilen ¢ekirdek segmentasyonu sonucu
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Sekil 3.5. FCN yontemine Onerilen boya normalizasyonu yontemi uygulanmadan once
ve uygulandiktan sonra PAP-2 boyasinda FCN ile elde edilen c¢ekirdek
segmentasyonu sonuclari. Yukaridan asagiya: PAP-2 boyanmig goriintii,
Onerilen yontem uygulanmadan once elde edilen cekirdek segmentasyonu
sonucu, Onerilen yontem ile normalize edilmig goriintii, 6nerilen yontem
uygulandiktan sonra elde edilen cekirdek segmentasyonu sonucu
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Sekil 3.6. SegNet yontemine Onerilen boya normalizasyonu yontemi uygulanmadan
once ve uygulandiktan sonra PAP-1 boyasinda SegNet ile elde edilen ¢ekirdek
segmentasyonu sonuclari. Yukaridan asagiya: PAP-1 boyanmis goriintii,
onerilen yontem uygulanmadan once elde edilen cekirdek segmentasyonu
sonucu, Onerilen yontem ile normalize edilmig goriintii, Onerilen yontem
uygulandiktan sonra elde edilen ¢ekirdek segmentasyonu sonucu
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Sekil 3.7. SegNet yontemine Onerilen boya normalizasyonu yontemi uygulanmadan
once ve uygulandiktan sonra PAP-2 boyasinda SegNet ile elde edilen ¢ekirdek
segmentasyonu sonuclari. Yukaridan asagiya: PAP-2 boyanmig goriintii,
Onerilen yontem uygulanmadan once elde edilen cekirdek segmentasyonu
sonucu, Onerilen yontem ile normalize edilmig goriintii, 6nerilen yontem
uygulandiktan sonra elde edilen cekirdek segmentasyonu sonucu
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Sekil 3.8. U-Net yontemine Onerilen boya normalizasyonu yontemi uygulanmadan
once ve uygulandiktan sonra PAP-1 boyasinda UNet ile elde edilen ¢ekirdek
segmentasyonu sonuclari. Yukaridan asagiya: PAP-1 boyanmis goriintii,
onerilen yontem uygulanmadan once elde edilen cekirdek segmentasyonu
sonucu, Onerilen yontem ile normalize edilmig goriintii, Onerilen yontem
uygulandiktan sonra elde edilen ¢ekirdek segmentasyonu sonucu
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Sekil 3.9. U-Net yontemine Onerilen boya normalizasyonu yontemi uygulanmadan
once ve uygulandiktan sonra PAP-2 boyasinda UNet ile elde edilen ¢ekirdek
segmentasyonu sonuclari. Yukaridan asagiya: PAP-2 boyanmig goriintii,
Onerilen yontem uygulanmadan once elde edilen cekirdek segmentasyonu
sonucu, Onerilen yontem ile normalize edilmig goriintii, 6nerilen yontem
uygulandiktan sonra elde edilen cekirdek segmentasyonu sonucu
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Sekil 3.10. Her iki boyada oOnerilen boya normalizasyon yOnteminin
segmentasyon sonuglarina etkisi. (a-c) PAP-1 boya normalizasyonu
ile ve (d-f) PAP-2 boya normalizasyonu ile sirasiyla FCN,
SegNet ve U-Net segmentasyon yontemlerinin bagarisina etkisini
gostermektedir.  Sirasiyla yesil renk; kesin referans cekirdek
sinirlarin, sar1 renk; Onerilen yontem uygulanmadan Once
elde edilen segmentasyon sonucunu, kirmizi renk ise; Onerilen
yontem uygulandiktan sonra elde edilen segmentasyon sonucunu
gostermektedir
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3.1.3. Onerilen Boya Normalizasyonu Yonteminin Literatiirdeki Diger

Yontemlerle Karsilastirilmasi

Onerilen yontemin performanst, literatiirde yaygin kullanilan ii¢ yontemin performansi
ile kargilagtirllmistir: RGB Histogram Spesifikasyonu, Macenko vd. [58] ve Reinhard vd. [62].

Farkl1 yontemlerle gergeklestirilen boya normalizasyonu sonuglart Sekil 3.11°de gosterilmistir.
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Sekil 3.11. Onerilen yontem ile literatiirdeki birka¢ boya normalizasyonu y&nteminin
karsilastirmali sonuclar (a) yukaridan asagiya: sablon goriintii, sirasiyla PAP-1
ve PAP-2 ile boyanmis orjinal goriintiiler, (b) RGB Histogram Spesifikasyonu
[180], (c) Macenko vd. [58], (d) Reinhard vd. [62], ve (e) Onerilen yontem ile
elde edilen boya normalizasyonu sonuclari

Sekil 3.11(a)’da yukaridan asagiya sirasiyla: sablon goriintii, PAP-1 ile boyanmis
kaynak goriintii ve PAP-2 ile boyanmis kaynak goriintii verilmigstir. Sablon goriintii,
normalizasyon yontemlerinin gerektirdigi parametrelerin ¢ikarilmasi i¢in kullanilmaktadir.
Sirasiyla Sekil 3.11(b) RGB Histogram Spesifikasyonu, Sekil 3.11(c) Macenko vd. [51],
Sekil 3.11(d) Reinhard vd. [55], ve Sekil 3.11(e) Onerilen yontem ile elde edilen
boya normalizasyonu sonuclarin1 gostermektedir. Elde edilen normalizasyon sonuglari
incelendiginde Reinhard vd. [62] yonteminin, diger yontemlerle karsilastirildiginda sablon

goriintiiye gore daha fazla renk degisimine sahip oldugu goriilmiistiir. Ayrica, tez ¢alismasinda
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onerilen yontem ile elde edilen sonuglarin sablon goriintii ile en yliksek renk benzerligine

sahip oldugu goriilmektedir.

Bu calismada, Onerilen boya normalizasyon yontemi uygulandiktan sonra elde
edilen goriintiilerin gercek referans Giemsa boyasi ile boyanmig goriintiilere benzerliginin
hesaplanmas1 amaclanmigtir. Bu amacla; 6nerilen yontem uygulanarak normalize edilmis
renkli goriintii ve Giemsa ile boyanmis sablon goriintiiler arasinda Esitlik 1.46 ile Oklid
uzaklig1 hesaplanmistir. En diisiik uzaklifa sahip goriintii kesin referansa yani sablon
goriintiiye en yakin goriintii olarak belirlenmistir. Calismada, insan renk duyularina gore
istatistiksel Ozelliklere daha fazla odaklanan en yaygin renk uzaylar1 RGB, CIELAB ve
CIELUYV kullamilmistir. Tablo 3.2’de 6nerilen yontem ile karsilastirilan diger tic yontemin,
RGB, CIELAB ve CIELUV renk uzaylarinda Oklid Uzakhigina gore renk benzerliginin
kargilastirilmasi verilmistir. Tabloda verilen uzaklik degerleri veri setinde her tip boyaya ait

40 goriintii i¢in elde edilen uzaklik degerlerinin ortalamasi alinarak hesaplanmisgtir.

Tablo 3.2. Onerilen yontem ile diger boya normalizasyon yontemlerinin farkli
renk uzaylarinda Oklit uzakligmma bagh olarak renk benzerliklerinin

karsilastirilmasi

Boya | YOntem RGB | CIELAB | CIELUV
Macenko et al. [58] 5.7094 2.8533 0.0306

PAP-1 Reinhard et al. [62] 17.1165 | 5.2563 0.0687
RGB Histogram Specification | 13.9202 | 5.0205 0.0597
Onerilen Yontem 4.2748 1.5620 0.0077
Macenko et al. [58] 8.7433 4.6512 0.0296

PAP-2 Reinhard et al. [62] 14.8601 | 4.8535 0.0616
RGB Histogram Specification | 13.8591 | 4.9179 0.0593
Onerilen Yontem 2.2680 | 1.0240 0.0209

Sekil 3.11(d)’de goriillen Reinhard vd. yonteminin sablon goriintii ile RGB renk
uzayinda hesaplanan Oklit uzaklig1 17.1165 iken 6nerilen yontemde ise bu uzakligin 4.2748
oldugu goriilmiistiir. Bu durum, elde edilen uzaklik degerlerinin gorsel sonuglar ile tutarl
oldugunu gostermistir. Onerilen yontem uygulanarak normalize edilmis goriintiilerin diger
renk uzaylarinda da, Giemsa ile boyanmig sablon goriintiilerle daha fazla renk benzerliine
sahip oldugu goriilmiistiir. Onerilen yontem ile en yakin benzerlik sonucu sirasityla Macenko
vd. ve RGB Histogram Spesifikasyonu yontemleri ile elde edilmistir. Sekil 3.11(b)’de
cekirdek bolgelerindeki renk benzerliginin daha fazla oldugu goriilmesine ragmen arka plan

bolgelerindeki giiriiltii olusumu 6l¢iim sonucunu olumsuz etkilemistir. Sekil 3.11(c)’de ise
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arka plan bolgelerindeki giiriiltii olusumunun diisiik olmas1 sebebiyle sablon goriintiiye daha

yakin sonuglar elde edilmistir.

3.2. Plevral Efiizyon Sitopatolojisinde Tamamen Konvoliisyonel Sinir Aglari
Topluluguna Dayali Otomatik Cekirdek Segmentasyonu Yaklasimimin
Analizi ve Elde Edilen Deneysel Sonuclar

Bu boliimde ilk olarak, plevral efiizyon sitopatolojisinde Onerilen ag toplulugu
modelinin performansi, FCNN tabanli popiiler segmentasyon yontemleri ve Cogunluk Oylama
algoritmasi ile nicel ve nitel olarak karsilagtirllmistir. Ayrica, onerilen ag mimarisinde
bircok ag parametresi degistirilerek segmentasyon performansina etkisi arastirilmigtir. Son
olarak, elde edilen sonuclar daha 6nce plevral efiizyon sitopatolojisinde yayinlanan onceki

calismalarin [97, 98, 99] sonuclariyla karsilastirilmistir.

Nicel olarak, Tablo 3.3’te, popiiler FCNN yontemlerinden olan FCN, SegNet, U-Net ag
mimarileri ile 6nerilen topluluk ag mimarisinin segmentasyon performansi karsilagtirilmisgtir.
Bu calismada ayrica, literatiirde yaygin olarak kullanilan ¢ogunluk oylama topluluk yontemi
ile performans karsilastirmasi gerceklestirilmistir. Bu karsilagtirma, derin 6grenmeye dayali
topluluk yontemlerinin etkinligini arastirmak amaciyla gerceklestirilmistir. Cogunluk oylama
yonteminde, girig goriintiisiiniin son piksel sinifi etiketleri, her bir FCNN ag1 tarafindan elde
edilen siniflarin gogunlugu olarak belirlenmektedir. Ornegin; FCNNI1 x pikselini arka plan
olarak siniflandirdiginda, FCNN2 ve FCNN3 ¢ekirdek olarak siniflandirirsa, cogunluk oylama
modeli x pikselini ¢cekirdek olarak siniflandirmaktadir [181]. Cogunluk oylama modeli Esitlik
3.1 ve 3.2°deki gibi uygulanmaktadir.

pi:Z?:lG(Pij% i=1,...,n A1)

0, diger

Burada, m ve n sirasiyla simiflandirict sayisini ve sinif sayisini gostermektedir. Bu
sekilde, her bir FCNN agi, giris goriintiisiindeki her bir x pikselini ¢ekirdek veya arka plan
olmak iizere tek bir sinif etiketi ile oylamaktadir ve Esitlik 3.1 ile bu oylar birlestirilmektedir.

Bu modelde, her bir oy bireysel dogruluklarina bakilmaksizin ayni agirlikta ele alinmaktadir.
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Tablo 3.3. Onerilen topluluk aglarin FCN, SegNet ve U-Net ve cogunluk oylama yontemleri
ile cekirdek segmentasyonu performans karsilastirma sonuglari

Yontem Jaccard | Dice | Dogruluk | Duyarhilik | Ozgiilliikk
FCN 89.24 | 94.31 99.69 95.32 99.81
SegNet 86.71 | 92.88 99.59 97.99 99.64
U-Net 87.51 | 93.34 99.62 97.16 99.69
Cogunluk Oylama 88.88 | 94.11 99.67 97.55 99.73
FCN+SegNet 90.12 | 94.80 99.71 97.01 99.79
SegNet+U-Net 89.46 | 94.44 99.69 97.32 99.75
FCN+U-Net 90.42 | 94.97 99.72 96.94 99.80
FCN+SegNet+U-Net (%50-%50) | 90.82 | 95.19 99.73 97.15 99.80
FCN+SegNet+U-Net (%60-%40) | 91.15 | 95.38 99.74 97.81 99.79
FCN+SegNet+U-Net (%70-%30) | 91.36 | 95.51 99.75 97.55 99.80

Yontemlerin performansi, Bolim 1.8.1°de belirtilen bes o6lciit kullanilarak
degerlendirilmistir: Dogruluk, Duyarlilik, Ozgiilliik, Dice benzerlik katsayis1 ve Jaccard
benzerlik katsayis1. Onerilen topluluk ag modeli iki veya ii¢c adet FCNN tabanli segmentasyon
aginin birlesiminden olusmaktadir. Iki adet FCNN tabanli ag birlesimlerinde FCN+U-Net
ile en yiiksek iyilesme saglandig1 goriilmiistiir. Ornegin yalnizca FCN ag1 kullanildiginda
%95.32 olan Duyarlilik degerinin U-Net ile birlikte kullanildiginda %96.94 oldugu
goriilmektedir. Bu durumda Jaccard, Dice ve Dogruluk degerleri artarken Ozgiilliik degerinin
ise ihmal edilebilir oranda azaldig1 goriilmiistiir. U¢ adet FCNN tabanli ag birlesiminde
ise FCN+SegNet+U-Net ile Dogruluk, Jaccard ve Dice degerlerinde iyilesme saglandig,
Ozgiilliik degerinde ise degisim olmadig1 goriilmiistiir. Ayrica, 6nerilen yontem, Jaccard,
Dice, Dogruluk ve Ozgiilliik 6liitleri agisindan ¢ogunluk oylama algoritmasindan daha iyi
segmentasyon performansi saglamistir. Sonuclar, cogunluk oylama algoritmasinin farkli
FCNN agirliklarina bakilmaksizin sadece dogrusal iligkileri dikkate aldigin1 gostermektedir.
Bunun aksine, bu ¢alismada onerilen derin 6grenme tabanli topluluk yontemleri dogrusal
olmayan ozellikleri de otomatik olarak 6grenmektedir. Topluluk aglarinin egitimi sirasinda,
farkli siniflandiricilarin ¢iktilar1 ve aralarindaki bilinmeyen iligkiler tamamen dikkate
alinarak daha yiiksek segmentasyon dogrulugu elde edilmistir. Tablo 3.3’te ayrica veri seti
9%350-%350 oranina ek olarak %60-%40 ve %70-%30 egitim test oranlarinda da ayrilarak
egitim goriintiisii sayisinin segmentasyon performansi iizerindeki etkisi gosterilmistir.

Nitel olarak, Sekil 3.12°de, plevral efiizyon test veri setine ait bazi 6rnekler iizerinde
onerilen yontemin kesin referans cekirdek smirlar ile FCN, SegNet ve U-Net ile elde

edilen ¢ekirdek sinirlart karsilastirilmigtir. Elde edilen sonuglarin kesin referans ¢ekirdek
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siirlarina oldukcga yakin oldugu goriilmiistiir. Ayrica, Sekil 3.13’te, boya ve yag artefaktlar

(C)

Sekil 3.12. Cekirdek segmentasyon yontemlerinin gorsel sonuclari: (a) kesin referans, (b)
FCN, (c) SegNet, (d) U-Net, and (e) onerilen yontem

ve morfolojik yapidaki cesitlilik gibi cesitli karmasikliklara sahip goriintiiler iizerindeki
segmentasyon sonuglari verilmistir. Semantik segmentasyon yontemleri piksel parlaklik
degerlerine bagh oldugundan, 6nerilen yontemin basaris1 Sekil 3.13’teki siyah oklarla
gosterildigi gibi boya artefaktlarina kars1 zayiftir. Bununla birlikte, onerilen yontem, mavi
oklar ve daireler ile gosterildigi gibi, yag artefaktlarina ve farkli hiicre boyutlarina karsi1 da
oldukca dayaniklidir.

Sekil 3.14, onerilen topluluk aginin egitim ve validasyon seti iizerindeki egitimi

esnasindaki dogruluk ve kayip degisimi grafiklerini 300 epok boyunca gostermektedir. Egitim
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Sekil 3.12. Cekirdek segmentasyon yontemlerinin gorsel sonuglari: (a) kesin referans, (b)
FCN, (c) SegNet, (d) U-Net, and (e) Onerilen yontem
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Sekil 3.13. Arkaplan karmagikligina sahip goriintiilerde Onerilen
yontem ile elde edilen segmentasyon sonuclari. Sari
ve yesil cizgiler sirasiyla onerilen yontemle elde edilen
cekirdek sinirlarint ve kesin referans c¢ekirdek sinirlarini
gostermektedir. Kirmizi daireler artefaktlar1 gosterirken
mavi daireler morfolojik yapidaki cesitliligi gostermektedir.
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ve validasyon dogrulugu, egitim epok sayisi arttikca onemli Olgiide artarken, egitim ve
validasyon kaybi ise azalmaktadir. Validasyon kaybinin egitim kaybu ile birlikte azalan bir

sekilde degisimi, asirt uyum probleminin olugsmadigim gostermektedir.

99.5 0.35

—Egitim
58 0.3 —Validasyon
0.25
98.5
X
= a 0.2
g 98 3
o ¥ 0.15
&
97.5
0.1
97
—Egitim 0.05 L
—Validasyon
96.5 0
0 100 200 300 0 100 200 300
Epok Epok
() (b)
Sekil 3.14. Onerilen topluluk ag1 modelinin 300 epok boyunca (a) dogruluk yiizdesi ve (b)
kayip degisimi

3.2.1. Ag Parametrelerinin Segmentasyon Performans: Uzerindeki Etkisi

Calismada bir¢ok parametrenin segmentasyon performansi lizerindeki etkisi analiz
edilmistir. Egitim goriintiisii sayisinin segmentasyon performansi iizerindeki etkisini
gozlemlemek amaciyla, veri seti %50-%350 oranina ek olarak %60-%40 ve %70-%30 egitim
test oranlarinda da boliinmiistiir. Tablo 3.3’te goriildiigii gibi, egitim 6rneklerinin sayisinin
artirllmasi, segmentasyon performansina onemli bir katkida bulunmamaktadir. Onerilen
yontem, az sayida egitim goriintiisii kullanildiginda bile i1yi segmentasyon performansi

saglamaktadir.

Ayrica, farkli aktivasyon fonksiyonlarinin segmantasyon performansina etkisini
gozlemlemek amaciyla sirasiyla ReLU, LReLLU, PReLLU ve ELU aktivasyon fonksiyonlar1
kullanilmistir. Tablo 3.4’te farkli aktivasyon fonksiyonlarinin performans karsilastirilmasi
sunulmaktadir. Sonuglar incelendiginde ELU aktivasyon fonksiyonu, Jaccard, Dice ve

Duyarlilik agisindan daha yiiksek segmentasyon performansi saglamisgtir.

Son olarak, kullanilan filtre boyutu ile konvoliisyon katman sayisinin segmentasyon

performansi iizerindeki etkisi incelenmistir. Segmentasyon performansi, farkli filtre boyutlari,
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Tablo 3.4. Onerilen topluluk ag1 modelinin ReLU, LReLU, PReLU ve ELU gibi
farkli aktivasyon fonksiyonlar1 ile kullaniminin c¢ekirdek segmentasyon

performansina (%) etkisi

Aktivasyon fonksiyonu | Jaccard | Dice | Dogruluk | Duyarhlik | Ozgiillitk
ReLLU 90.77 95.16 | 99.73 96.32 99.80
LRelLLU 90.25 94.88 | 99.71 96.97 99.79
PReLU 90.24 94.87 | 99.71 96.64 99.80
ELU 90.82 95.19 | 99.73 97.15 99.80
100
95
SECD
85
- 3x3 5x5 %7 9x9 | 11x11
m Jaccard| 86.07 | 88.28 | 90.82 | 90.17 | 88.57
m Dice 9246 | 93.74 | 95.19 | 9432 | 93.91
(a)
96
94
_ 92
§ 90
88
86
84
2-conv | 3-conv | 4-conv | 5-conv
m Jaccard| 88.84 89.17 90.82 89.38
m Dice 94.06 94.25 95.19 94.38
(b)

Sekil 3.15. Onerilen topluluk ag1 modelinde kullamilan (a) filtre
boyutunun ve (b) konvoliisyon katman sayisinin ¢ekirdek
segmentasyonu performansina etkisi

ornegin 3x3, 5x5, 7x7,9x9 ve 11x11 kullamlarak Sekil 3.15’teki gibi karsilagtirilmistir.
Sekil 3.15(a)’da goriildiigli gibi 7x7 filtre boyutuna sahip FCNN’nin Jaccard ve Dice
acisindan en yiiksek ¢ekirdek segmentasyonu performansini sagladig goriilmiistiir. Kullanilan
konvoliisyon katman sayisini artirmak, derin aglarin performansini artirmak icin etkin bir
yontem olmakla birlikte agin egitimini hem zorlastirmakta hem de hesaplama agisindan daha
pahal1 hale getirmektedir. Bu ¢alismada ilk olarak 16 adet 7x7 konvoliisyon filtresinden

olusan iki konvoliisyon katmam kullanilmistir. Daha sonra, konvoliisyon katman sayis1
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Tablo 3.5. Onerilen ¢ekirdek segmentasyonu yonteminin plevral efiizyon sitopatolojisinde
gerceklestirilen diger ¢alismalarla kargilagtirmali sonuglari

Referans Yontem Kesinlik | Duyarlilik | F-6lciitii | Dice
Win vd. [97] Ortanca filtresi ve LAB - 94 - -

25 PE goriintiisii | Otsu

2017 Morfolojik iglemler

Win vd. [98] Ortanca filtresi ve CLAHE 90 89 89 94 \
35 PE goriintiisiit | K-Means

2017 Morfolojik iglemler

Win vd. [99] Ortanca filtresi ve CLAHE 95 86 90 92 ‘
35 PE goriintiisiit | ANN

2017 Morfolojik islemler

Onerilen Yontem | FCNN Ag Toplulugu 93.31 97.15 95.19 | 95.19 |
120 PE goriintiisii

sirastyla 3, 4, ve 5 seklinde artirilarak performans tizerindeki etkisi Jaccard ve Dice agisindan
irdelenmistir. Sekil 3.15(b)’de gosterildigi gibi, konvoliisyon katman sayisinin segmentasyon
performansini artirdigr goriilmiistiir. 2-conv modeliyle kargilastirildiginda, 4-conv ag mimarisi

ile Jaccard ve Dice degerlerinde sirastyla % 1.98 ve % 1.13 performans artist saglanmisgtir.

3.2.2. Onerilen Yontemin Literatiirdeki Diger Yontemlerle Karsilastirilmasi

Onerilen yontemin plevral efiizyon sitopatolojisinde gerceklestirilen diger yontemlerle
kargilastirmali sonuglar1 Tablo 3.5’te verilmistir. Tablo 3.5°te karsilastirma yapilan
calismalardaki yontemler sirasiyla 6n islem, ¢ekirdek segmentasyonu ve son islem adimini
gostermektedir. Calismalarda segmentasyon yontemi uygulamadan Once giiriiltiyli azaltmak
ve kontrasti artirmak i¢in 6n islem adimlar1 uygulanmaktadir. Cekirdek segmentasyonu
yontemi uygulandiktan sonra ise, cekirdek sinirlart iyilestirilmektedir. Ayrica cekirdek
olmayan bolgeler birka¢c morfolojik islem (6rnegin, agma, kapatma ve dilation) kullanilarak
elimine edilmektedir. Tablo 3.5’te elde edilen sonuclar, onerilen ag toplulugu yontemi ile
belirgin bir 6n iglem veya son islem adimina ihtiyag duymadan onceki calismalardan daha iyi
sonuglar elde edebilecegini gostermektedir. Onerilen topluluk ag1 yénteminin Dice, Duyarlilik
ve F-0l¢iitii acisindan sirastyla %1.19, %3.15 ve %5.19’1uk bir artisla bu yontemlerden daha
1yl performans sagladig: goriilmiistiir. Yalnizca onerilen yontemin kesinlik degerinin [99]
referans nolu calismaya gore %1.69 kadar diisiik oldugu goriilmiistiir. Bunun sebebi, bu
yontemlerin ¢ekirdek olmayan bolgeleri elimine etmek amaciyla son islem adimi kullaniyor

olmalaridir. Bu adim YP sayisimi azaltarak, kesinligi artirmaktadir.
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3.3. Seroz Efiizyon Sitopatolojisinde Viola-Jones Algoritmasi ile Otomatik
Cekirdek Algilama Yaklasiminin Analizi ve Elde Edilen Deneysel Sonuclar

AdaBoost yontemi ile giiclii siniflandiric egitildikten sonra algilama penceresi goriintii
tizerinde farkl olgeklerde kaydirilarak ilgili bolge siniflandiric1 yardimiyla ¢ekirdek veya
arka plan olarak siniflandirilmaktadir. Caligmada kullanilan veri setinde, e8itim veri setinde
kullanilan hiicre goriintiileri haricinde toplam 178 cekirdek iceren 3 serdz efiizyon sitopatoloji
goriintiisii ve ilgili goriintiilere ait etiketler ile olusturulmus ikili maskeler bulunmaktadir.
Bu goriintiiler onerilen yontemin performansini 6lgmek amaciyla kullanilmigtir. ' Y6ntemin
performansi Olgiiliirken ikili maskeler yardimiyla elde edilen ¢ekirdek merkezleri kesin
referans pencere merkezi olarak kullanilmistir. Elde edilen algilama penceresinin merkezi
ile kesin referans pencere merkezi arasindaki uzaklik 5 pikselden az ise ¢ekirdek 6rnegi DP
olarak tanimlanmigtir. Sekil 3.16 (a)’da verilen 6rnek sitopatoloji goriintiilerine ait ikili etiket
maskeleri Sekil 3.16 (b)’de gosterilmistir. Bu maskeler kullanilarak elde edilen kesin referans

cekirdek merkezleri ise Sekil 3.16 (c)’de gosterilmistir.

(a) (b) (©)

Sekil 3.16. Calismada kullanilan test veri setine ait (a) rnek sitopatoloji goriintiileri ve
(b) ikili etiket maskeleri kullanilarak elde edilen (c) kesin referans ¢ekirdek
merkezleri
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Onerilen cekirdek algilayict performansini lgmek amaciyla DPO ve YPO olmak
lizere iki olgiit kullanilmustir. Olgiitlerde DP, gekirdek olup cekirdek olarak algilanan rnek
sayisini; DN, cekirdek olmayip cekirdek olmayan olarak algilanan 6rnek sayisini; YP, ¢ekirdek
olmay1p cekirdek olarak algilanan 6rnek sayisini; YN ise ¢ekirdek olup ¢ekirdek olmayan
olarak algilanan Ornek sayisini ifade etmektedir. Tiim algilanan ornekler icerisinde (DP +
YN) ¢ekirdek ornek sayisini, (YP+DN) ise cekirdek olmayan ornek sayisini ifade etmektedir.
Dolayisiyla ¢alismada DPO oraninin yiiksek, YPO oraninin ise diigiik olmast hedeflenmektedir.
Onerilen yontemin perfermans sonuglar1 Tablo 3.6°da verilmistir. Yontemin dogru pozitif

algilama oranm1 %89.32, yanlig pozitif oran1 ise %5.05 olarak elde edilmistir.

Tablo 3.6. Onerilen yontemin gekirdek algilama sonuglar

Goriintii | Cekirdek Sayis1i | DP | YP | YN | DPO | YPO
1 23 23 | 0 0 100 0
2 37 36 | 5 1 9729 | 13.51
3 118 100 | 4 | 18 | 84.74 | 3.38
Toplam 178 159 9 | 19 | 89.32 | 5.05

Sekil 3.17°de ayrica Tablo 3.6’da algilama sonuclari verilen goriintiiler tizerinde elde
edilen cekirdek algilama sonuclar1 gorsel olarak verilmistir. Sonuglar incelendiginde yontemin

ozellikle bagimsiz hiicrelerde cekirdek algilamada oldukga etkin oldugu goriilmiistiir.

Sekil 3.17. Seroz sitopatolojik goriintiilerde elde edilen ¢ekirdek algilama gorsel sonuglari

Elde edilen cekirdek algilayici ile goriintii izerinde algilama islemi gergeklestirilirken
ayni ¢ekirdek iizerinde birden fazla algilama olusabilmektedir. Ancak, her iki algilama da
dogru olmasina ragmen her ¢ekirdek iizerinde tek algilama gerceklesmesi beklenmektedir.
Dolayisiyla calismada elde edilen pencereler tizerinde Viola Jones yiiz algilama calismasinda

kullanilan ’6rtiisme yiizdesi® kriteri kullanilmistir. Bu kriter sayesinde oOrtiisme yiizdesi
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0.3 degerinden fazla olan pencereler kose noktalarinin ortalamalar1 alinarak Sekil 2.7°deki
gibi birlestirilmis ve tek pencere elde edilmigtir. Sekil 3.18’de Ortiisme ylizdesi kriteri

uygulanmadan Once ve uygulandiktan sonra elde edilen algilama sonuglar1 verilmistir.

Sekil 3.18. Ortiisen pencereler birlestirildikten sonra elde edilen algilama
sonuglari

3.4. Plevral Efiizyon Sitopatolojisinde Modern Nesne Algilayicilar ile Otomatik
Cekirdek Algilama Yaklasiminin Analizi ve Elde Edilen Deneysel Sonuclar

Test veri setine ait birkag plevral efiizyon sitopatoloji goriintiisii iizerinde, calismada
Onerilen nesne algilayicilar ile elde edilen c¢ekirdek algilama sonuclar1 Sekil 3.19-Sekil 3.23’te
verilmistir. Sekil 3.19°da goriildiigii gibi, Faster R-CNN nesne algilayicisinin dier yontemlere
kiyasla daha iyi cekirdek algilama sagladig1 goriilmiistiir. SSD nesne algilayici ise Sekil 3.22
ve Sekil 3.23’te goriildiigii gibi yiiksek sayida FP algilama sebebiyle diger modellere gore
daha kotii sonucglar vermektedir. Bunun sebebi, veri setine ait goriintiilerdeki cekirdeklerin,
30x30 pikselden kii¢iik boyutlara sahip olmasindan kaynaklanmaktadir. Huang vd. [182],
SSD modellerinin kiiciik nesneler iizerinde diisiik performans gosterdigini belirtmislerdir.

Ayrica, dnerilen yontem ile Boliim 1.5°te belirtilen giiriiltii, boya ve yag artefaktlari,
morfolojik yapidaki cesitlilik gibi karmagikliklara sahip sitopatoloji goriintiilerinde elde
edilen algilama sonuclart Sekil 3.24°te verilmistir. Sonuglar incelendiginde, yontemin; bu

karmasikliklara oldukca dayanikli oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 3.19. Farkli plevral efiizyon sitopatoloji goriintiileri iizerinde Faster
R-CNN & ResNet-101 nesne algilayic1 elde edilen cekirdek

algilama sonuglari. Sari, kirmizi ve yesil noktalar sirasiyla DP,
YP ve YN algilamalar1 gostermektedir
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Sekil 3.20. Farkli plevral efiizyon sitopatoloji goriintiileri {izerinde Faster
R-CNN & Inception v2 nesne algilayici elde edilen ¢ekirdek
algilama sonuclar1. Sari, kirmizi ve yesil noktalar sirasiyla DP,
YP ve YN algilamalar gostermektedir
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Sekil 3.21. Farkli plevral efiizyon sitopatoloji goriintiileri tizerinde R-FCN
& ResNet-101 nesne algilayici ile elde edilen ¢ekirdek algilama
sonuglari. Sar1, kirmizi ve yesil noktalar sirasiyla DP, YP ve YN
algilamalar1 gostermektedir
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Sekil 3.22. Farkli plevral efiizyon sitopatoloji goriintiileri iizerinde SSD &
MobileNet nesne algilayici ile elde edilen c¢ekirdek algilama
sonuglari. Sar1, kirmizi ve yesil noktalar sirasiyla DP, YP ve YN
algilamalar1 gostermektedir
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Sekil 3.23. Farkli plevral efiizyon sitopatoloji goriintiileri iizerinde SSD &
Inception v2 nesne algilayici ile elde edilen ¢ekirdek algilama
sonuglari. Sar1, kirmizi ve yesil noktalar sirasiyla DP, YP ve YN
algilamalar1 gostermektedir
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Sekil 3.24. Arkaplan karmagikligina sahip sitopatolojik goriintiilerde elde edilen ¢ekirdek
algilama sonuclari. Sari, kirmizi ve yesil noktalar sirasiyla DP, YP ve YN
algilamalar1 gostermektedir

Onerilen yontemlerin nicel performansi, Kesinlik, Duyarlilik, YPO ve F-olgiitii
acisindan degerlendirilmistir. Algilama sonuglari Tablo 3.7°de verilmistir. Her bir deger test
veri setine ait plevral efiizyon sitopatoloji goriintiilerinden elde edilen degerlerin ortalamasi
alinarak hesaplanmigtir. Calismada farkli egitim veri setleri kullanildiginda performans
degisimi de ayrica Ol¢iilmiistiir. Sonuglar, az sayida egitim 6rnegi kullanilsa bile yontemlerin
% 95’in lizerinde dogruluk elde ettigini gostermistir. Onerilen nesne algilayicilarin benzer
performanslarindan goriildiigii gibi tutarli ve yiiksek sonuclar gosterdikleri aciktir.

Daha Hizl1 R-CNN & ResNet-101 nesne algilayicisi ile %40 egitim seti kullanildiginda
en yliksek kesinlik (% 99.34) ve duyarhilik (% 96.93) degerleri elde edilirken, bu degerleri
Faster R-CNN & Inception v2 ve R-FCN & ResNet-101 yaklagimlari takip etmektedir. Yiiksek
kesinlik, algilama sonuglarinin az sayida YP igerdigini ve yiiksek duyarlilik ise algilama
sonuglarinin az sayida YN icerdigi anlamina gelmektedir. Faster R-CNN & ResNet-101
ve Faster R-CNN & Inception v2 yaklagimlarinda YP sayisi sirasiyla 71 ve 97 olarak
elde edilirken 6zellikle SSD modellerinde bu sayilarin yaklagik dort kat arttig1 ve Kesinlik
degerlerinin de azaldig1 goriilmiistiir. Benzer sekilde Faster R-CNN & ResNet-101 ve Faster
R-CNN & Inception v2 yaklasimlarinda FN sayisi sirastyla 342 ve 434 olarak elde edilirken
SSD modellerinde bu sayilarin yaklasik dort kat arttig1 ve Duyarlilik degerlerinin de dnemli
Ol¢iide azaldig1 goriilmiistiir. Faster R-CNN & ResNet-101, Faster R-CNN & Inception v2 (%
0.86) ve R-FCN & ResNet-101 (%2.50)’e gore % 0.63 ile en diisiikk YPO sonucuna sahiptir.
Hem kesinlik hem de duyarlilik dl¢iitlerini dikkate alan F-ol¢iitii sonuglari incelendiginde ise,

Faster R-CNN & ResNet-101 ile en yiiksek (% 98.12) deger elde edilmekle birlikte, ardindan
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Faster R-CNN & Inception v2 (% 97.58) ve R-FCN & ResNet- 101 (% 97.29) yaklagimlari
seklinde siralanmaktadir.

Sitopatolojik  degerlendirme, gercek zamanli algilama ve smiflandirma
uygulanabilirligini gerektirmektedir. Dolayisiyla nesne algilayicinin hizi, degerlendirmede
onemli bir faktordiir. Tablo 3.8°de, Onerilen nesne algilayicilarin hizlar gosterilmektedir. Test
stireleri, test veri setine ait seroz efiizyon sitopatoloji goriintiileri izerinde elde edilen algilama
stirelerinin ortalamasi alinarak elde edilmistir. Faster R-CNN ve R-FCN nesne algilayicilar
bolge Onerilerinin bulunmasi ve bu 6nerilerin siniflandirma/regresyon aglarina génderilmesi
seklinde calisan iki asamali mimariden olugsmaktadir. Dolayisiyla bu mimarilerin algilama
problemini siniflandirma problemi olarak uyguladig: bilinmektedir. SSD ve YOLO nesne
algilayicilar ise nesne algilama problemini regresyon problemi olarak ele almaktadir. Bu
algilayicilar ayrica tek-agsamali olarak bilinmektedir. SSD & MobileNet, 0.68sn ile en hizli
algilama saglayan modeldir. Bu nesne algilayiciy1, 0.90sn ile SSD & Inception v2 ve 1.12 sn
ile Faster R-CNN & Inception v2 izlemektedir.

Hiz ve dogruluk sonuglar1 goz oniine alindiginda, Faster R-CNN & Inception v2, plevral
efiizyon sitopatoloji goriintiilerinde ¢ekirdek algilama icin en uygun nesne algilayici olarak
belirlenmistir. SSD, gercek zamanl algilama icin diger modellerden daha hizli olmasina

ragmen algilama sonuclar1 diger modellere gore daha diisiiktiir.

Tablo 3.8. Farkli nesne algilayicilar ile elde edilen cekirdek algilama performansi
sonuclar1. Kalin yazili sonuglar en iy1 sonuglar1 ifade etmektedir

Nesne Algilayici Ozellik Cikaric1 Test siiresi (goriintii/sn)
Faster R-CNN ResNet-101 1.627
Faster R-CNN Inception v2 1.121
R-FCN ResNet-101 1.912
SSD MobileNet 0.688
SSD Inception v2 0.903

Sitopatoloji goriintiileri milyonlarca hiicre icerdiginden gercek zamanli uygulamalar
icin Onerilecek nesne algilayicinin hizli olmasi istenmektedir. Bu sebeple en hizli nesne
algilama sagladig: bilinen orijinal YOLOvV3 nesne algilayici Tablo 3.7°de egitim seti %40
olarak secildiginde elde edilen sonuglar en yiiksek oldugundan bu sonuglar ile ayn1 veri seti
tizerinde Tablo 3.9°daki gibi karsilastirilmistir. Tabloda orijinal YOLOV3 ve iyilestirmeler
sonucu elde edilen Hiicre-YOLO 1 ve Hiicre-YOLO 2 mimarileri ile elde edilen sonuclar

verilmigtir. Sonuglar incelendiginde, iyilestirmeler sonucunda elde edilen Hiicre-YOLO
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1 ve Hiicre-YOLO 2 mimarilerinin TP sayisim artirarak ve FP ve FN sayilarim azaltarak
orijinal YOLOV3 ile elde edilen sonuclari iyilestirdigi goriilmiistiir. YOLOv3 yaklagimlarinin
algilama basaris1 diger yaklasimlardan daha diisiik olmasina ragmen algilama hiz1 gercek
zamanl1 uygulamalar i¢in Tablo 3.10°da verildigi gibi oldukca yiiksektir. SSD & MobileNet
ile 0.688 olarak elde edilen algilama hizi YOLOV3 ile 0.060 olarak 10-kat diisliriilmiistiir.
Onerilen Hiicre-YOLO 1 ile bu algilama hiz1 0.039’ye ve Hiicre-YOLO 2 ile de 0.029’ye
diistirilmiistiir.

Test veri setine ait birka¢ plevral efiizyon sitopatoloji goriintiisii tizerinde, orijinal
YOLOvV3 mimarisinde iyilestirmeler sonucu elde edilen Hiicre-YOLO 1 ve Hiicre-YOLO 2
mimarileri ile elde edilen cekirdek algilama sonuglar1 Sekil 3.25’te verilmistir. Sekil 3.25’te
goriildiigii gibi, Onerilen nesne algilayicilarin diger nesne algilayicilara nazaran daha hizli

algilama saglamakla birlikte algilama basarisinin da giiclii oldugu goriilmiistiir.

e = . 8§ T
5 ; #dg o i-"*r! ﬁ

Sekil 3.25. Farkli plevral efiizyon sitopatoloji goriintiileri iizerinde (a) YOLOv3.1 ve (b)
YOLOv3.2 nesne algilayicilar ile elde edilen ¢ekirdek algilama sonuclari

Sitopatolojik goriintiilerde renk degisimi; farkl tarayicilarin kullanimi, farkli
boya iireticilerinin degisken kimyasal renklendirmesi ve manuel boyama prosediiriindeki
tutarsizliklar gibi bircok faktdrden dolay: siklikla karsilasilan bir problemdir. Bu sebeple; tek
bir boya ile boyanmig goriintiiler kullanilarak egitilen modelin farkli boya ile boyanmaisg

goriintiilerde de algilamay1 basarili bir sekilde gerceklestirebilmesi istenmektedir. Bu
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Tablo 3.10. Farkli nesne algilayicilar ile elde edilen cekirdek algilama performansi
sonuclari. Kalin yazili sonuglar en iyi sonuglar1 ifade etmektedir

Nesne Algilayict Ozellik Cikarici Test siiresi (goriintii/sn)
Faster R-CNN ResNet-101 1.627
Faster R-CNN Inception v2 1.121
R-FCN ResNet-101 1.912
SSD MobileNet 0.688
SSD Inception v2 0.903
YOLOv3 DarkNet-53 0.060
YOLOv3.1 DarkNet-53 0.039
YOLOv3.2 DarkNet-53 0.030

amacla tez calismasinda PAP-1 boyasi ile boyanmig goriintiilerden olusan veri seti iizerinde
egitilmis YOLOv3 mimarisi, PAP-2 ve Giemsa boyalari ile boyanmig goriintiiler {izerinde
de test edilerek yontemin boya degisimine dayanikliligi test edilmistir. Bu amacla boya
normalizasyonu problemini ¢c6zmek amaciyla Boliim 2.1.1°de boya normalizasyonu amaciyla
olusturulan 40 PAP-2 ve 40 Giemsa ile boyanmis goriintii kullanilmigtir. Sekil 3.26’da her iki
boyada ayri ayri elde edilen algilama sonuglar1 verilmistir. Ayrica YOLOv3 algilayicisinin
PAP-2 ve Giemsa boyalar ile boyanmig goriintiilerde elde ettigi nicel performansi Tablo
3.11°de verilmistir. Elde edilen nicel ve gorsel sonuclar yontemin boyadan bagimsiz algilama

saglayabildigini gostermistir.

Tablo 3.11. YOLOV3 nesne algilayicisinin farkli boyalar iizerinde nesne algilama sonuclari

Boya Tiirii | Cekirdek Sayis1 | TP FP | FN | Kesinlik (%) | Duyarlilik (%) | YPO (%) | F-ol¢iitii (%)
PAP-1 11157 11044 | 692 | 113 94.10 98.98 6.20 96.48
PAP-2 3472 3247 | 235 | 225 93.25 93.51 6.76 93.38
Giemsa 5109 4759 | 222 | 350 95.54 93.14 4.34 94.33

3.5. Seroz Efiizyon Sitopatolojisinde Konvoliisyonel Sinir Aglarmma Dayal
Otomatik Hiicre Smflandirma Yaklasimmmin Analizi ve Elde Edilen
Deneysel Sonuclar

3.5.1. Onerilen Hiicre Siiflandirma Yaklasiminin Popiiler CNN Modelleriyle
Karsilastirilmasi

Calismada o©nerilen konvoliisyonel sinir aglarina dayali Ser6zNet modelinin
performansim1 AlexNet [74], GoogleNet [103], ResNet [104] ve DenseNet [149] gibi diger
popiiler CNN modelleriyle karsilastirmak icin kapsamli deneyler gerceklestirilmistir. Ilk
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(b)

Sekil 3.26. (a) PAP-2 ve (b) Giemsa ile boyanmis plevral efiizyon sitopatoloji goriintiileri
tizerinde YOLOV3 ile elde edilen cekirdek algilama sonuglar

olarak, orjinal veri seti (veri seti A) ve veri artirma uygulandiktan sonra elde edilen veri
seti (veri seti B) iizerinde elde edilen siniflandirma sonuglar1 Tablo 3.12’de karsilastirilmustar.
Yontemlerin performansi, Dogruluk, Duyarlilik, C)zgiilliik, Kesinlik ve F-6l¢iitii agisindan
degerlendirilmistir.Karsilastirmada kullanilan her iki veri setindeki tiim siniflara ait 6rnek

say1lar1 Tablo 3.13’te verilmistir.

Tablo 3.12. 11 smuifl1 ser6z hiicre siniflandirma probleminde orjinal veri seti (veri seti A) ve
veri artirma uygulandiktan sonra elde edilen veri seti ( veri seti B) kullanilarak
elde edilen sonuclar

Veri seti Yontem Dogruluk | Duyarlihk | Ozgiilliik | Kesinlik | F-olgiitii
AlexNet 81.42 77.91 98.09 78.11 76.16
GoogleNet 81.97 78.72 98.15 86.67 79.80

veri seti A | ResNet 82.24 80.26 98.17 82.57 81.03
DenseNet 85.25 82.74 98.49 82.61 81.05
Ser6zNet 85.52 71.22 98.49 74.41 72.29
AlexNet-RB 86.89 89.49 98.59 90.49 89.03
AlexNet 91.26 90.90 99.07 92.45 91.10

veri seti B | GoogleNet 91.53 91.10 99.12 93.46 91.71
ResNet 93.44 90.69 99.32 94.03 91.45
DenseNet 92.90 94.30 99.23 96.00 94.45
Ser6zNet 93.78 92.24 99.34 94.90 93.21
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Tablo 3.13. Orjinal veri setinde (veri seti A) ve veri artirma ile elde edilen veri setinde (veri
seti B) her bir sinifa ait hiicre sayilar

Veriseti | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
veri seti A | 356 | 87 347 | 38 282 | 595 | 599 |27 698 | 358 | 265
veri seti B | 2136 | 2088 | 2082 | 2128 | 1974 | 1785 | 1797 | 1863 | 2094 | 1790 | 1855

Tablo 3.12 incelendiginde, veri artirma isleminin siniflandirma dogrulugunu tiim
modellerde yaklasik %10 artirdigi goriilmektedir. Ornegin; AlexNet modeli kullanilarak
elde edilen siniflandirma dogrulugu %81.42 iken veri artirma islemi uygulandiginda %91.26
olarak elde edilmistir. Veri artirma isleminin onerilen Ser6zNet modeli ile %85.52 olarak elde
edilen simflandirma dogrulugunu ise %93.78’e ¢ikardig: goriilmiistiir. AlexNet, GoogleNet,
ResNet ve DenseNet modellerinin karmagik mimarilere sahip olmalari nedeniyle, bu modelleri
rastgele baglatma ile diizgiin bir sekilde egitmek i¢cin milyonlarca goriintii gereklidir [183].
Calismada kullanilan veri seti az sayida goriintiiden olustugu i¢in transfer 6grenme yaklagimi
kullanilmigtir. Sekil 3.27, transfer 6grenme ile egitilen olan AlexNet modeli ile rastgele
baglatma ile egitilen AlexNet modelinin 100 epok siiresince egitilmesi sonucunda elde edilen
dogruluk ve kayip degisimini gostermektedir. Sekil 3.27(a)’da egitim dogrulugunun %100’e
daha hizli bir sekilde yakinsadig1 goriilmiistiir. Ayn1 sekilde, Sekil 3.27(b)’de kayip degerinin
de 0’a daha hizli sekilde yakinsadig1 goriilmiistiir. Tablo 3.12°de, AlexNet modeli rastgele
baglatma ile elde edilen siniflandirma performansi AlexNet-RB olarak verilmistir. Transfer
ogrenme kullaniminin, AlexNet-RB’ye gore dogrulugu %4.36 oraninda artirdig1 goriilmiistiir.
Bu sonug, transfer 6grenme yaklasiminin CNN parametrelerini rastgele baslatmaya kiyasla

cok daha iyi baglatilmasini sagladigin1 gostermektedir.

Tablo 3.12 incelendiginde %93.78 ile en iyi dogrulugun onerilen SerdzNet ile veri
artirma uygulandiktan sonra elde edildigi goriilmektedir. Bu durumda duyarlilik ve 6zgiilliik
degerleri ise sirasiyla %92.24 ve %99.34 olarak elde edilmistir. DenseNet, %94.30 ile
en yiiksek duyarliliga ve %94.45 ile en yiiksek F-Olciitiine sahiptir, ancak ag mimarisi
gercek zamanli uygulamalar i¢in olduk¢a karmasiktir. Duyarlilik, kanserin erken teshisi
icin klinik olarak olduk¢a onemlidir ayrica yiiksek dogruluk, kanser hakkinda daha dogru
bilgi verebilmeyi saglamaktadir. DenseNet modelinden sonra en yiiksek duyarlilik %92.24 ile
Ser6zNet modeli ile elde edilmistir. Elde edilen tabloda bir model bir metrikte daha basaril
olurken, diger bir metrik icin diisiik performans gosterdigi goriilmiistiir. Bu sebeple bircok
performans metriginden yararlanilarak tiim modeller i¢in ayrica PAM metrigi hesaplanarak

Tablo 3.14’te verilmistir. PAM degerleri incelendiginde DenseNet modelinden sonra en
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Sekil 3.27. AlexNet modelinin transfer 6grenme ile rastgele baglatma ile egitilmesine baglh
egitim (a) dogrulugu ve (b) kaybinin degisimi

yiiksek PAM degerinin %89.28 ile Ser6zNet modeli ile elde edildigi goriilmistiir. Sekil
3.28’de ayrica elde edilen gorsel ¢cokgen alan grafik sonuclar1 verilmistir. DenseNet ve

Ser6zNet ¢cokgen alanlarinin birbirine olduk¢a yakin oldugu goriilmektedir.

Tablo 3.14. Veri artirma ile elde edilen veri setinde (veri seti B) elde edilen PAM metrigi

sonuglar1
Dogruluk | Duyarlilik | Ozgiilliik | AUC | Jaccard | F-ol¢iitii | PAM
AlexNet 98.41 90.90 99.07 94.99 | 84.02 | 91.10 86.60
GoogleNet | 98.46 91.10 99.12 95.11 | 85.12 | 91.71 87.27
ResNet 98.81 90.69 99.32 95.00 | 85.22 | 91.45 87.22
DenseNet | 98.71 94.30 99.23 96.76 | 90.55 94.45 91.51
SerozNet | 98.87 92.22 99.35 95.79 | 87.59 | 93.21 89.28

Onerilen modelin basitligi test siiresini diisiirdiigiinden dolay1, gercek zamanli CAD
uygulamalari icin olduk¢a 6nemlidir. Ciinkii, patolojik numune 6rnekleri milyonlarca hiicre
gosterilmigtir. Tablodan da goriildiigii gibi Onerilen ag mimarisi (SerozNet) en az sayida
ogrenilebilir parametreye sahiptir. Ogrenilebilir parametre sayismin azalmasi test siiresini
de azaltmaktadir. Tabloda test veri setindeki 366 ornegin siniflandirma siiresi saniye (sn)
cinsinden verilmistir. Onerilen ag, AlexNet ile 1.2292 sn olarak elde edilen test siiresini

0.5080 sn’ye diistirmiistiir.
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Sekil 3.28. Cokgen alan grafik sonuclari

Tablo 3.15. Onerilen modelin diger modellerle dgrenilebilir parametre sayis1 ve
test siiresi acisindan karsilastirilmasi

Yontem Ogrenilebilir parametre sayis1 | Test siiresi (sn)
AlexNet 56.913.291 1.2292
GoogleNet | 5.984.827 1.8212
ResNet 23.391.627 4.2836
DenseNet | 18.131.083 9.7760
Ser6zNet | 1.497.035 0.5080

Sekil 3.29°da, Onerilen model 6rnek bir test goriintiisii iizerinde uygulandiginda ilk
iic konvoliisyon katmaninin ¢ikislari gorsellestirilmistir. Onerilen model ile hiicre goriintii
detaylarinin iist diizeyde temsil edildigi goriilmiigtiir.

Karmagiklik matrisi, 11 smifli problemin simiflandirma performansim1 gostermek
icin kullamilmistir. Tablo 3.16, SerozNet modeli kullanilarak elde edilen karmasiklik

matrisini gostermektedir. Sonuglar gbz oniine alindiginda, onerilen modelin, serdz hiicre
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Test
Goriintiisii

convl conv2 conv3

Sekil 3.29. Ornek test goriintiisii iizerinde ilk iic konvoliisyon katmani g¢ikisinin
gorsellestirilmesi

Tablo 3.16. Ser6zNet kullanilarak 11 sinifl1 ser6z hiicre siniflandirma problemi i¢in elde edilen
karmagiklik matrisi

Gercek Simif
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 | 33250 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 |0 9 0 0 0 1 0 0 0 0 0
3 10 0 28.75| 0 0 3 0 0 0 0 0
4 |0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0
Tahmin | 5 | 0 0 0 0 24.25| 0 0 0 0 0 0
Edilen |6 | 1.75]0 0 0 1 54 |0 0 1 0 1
Sif 7 |0 0 0 1 0 1 60 |0 0 0 0
8 |0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0
9 |1 0 1 0 0 0 0 0 69 |0 2
10| 0 0 52510 2 0 0 0 0 36 |0
110 0 0 0 075 |0 0 0 0 0 23

stniflandirmada basarili sonuclar elde ettigi goriilmektedir. Onerilen modelin, hastalara iliskin

nihai karar1 verecek olan uzman patologlara yardimci olabilecegi diisiiniilmektedir.

3.5.2. Onerilen Hiicre Smiflandirma Yaklasgiminin Klasik Makine Ogrenmesi
Yontemleriyle Karsilastiriimasi

Calismada onerilen konvoliisyonel sinir aglarina dayali Ser6zNet modelinin performansi
k-en yakin komsuluk (k-NN) [184], SVM [185] ve Rastgele Ormanlar (Random Forests-RF)
[186] gibi klasik makine 6grenmesi yontemleriyle karsilastirilmigtir. Yontemlerin ¢alisma
prensibi Ek 2’de aciklanmaktadir. Bu karsilastirmanin amaci, derin 6grenmeye dayali
yaklagimlarin klasik makine 6grenme yaklasimlarina iistiinliigiinii gostermektir. Tablo 3.17,

elde edilen sonuglara iligkin olarak siniflandirma i¢in kullanilan ii¢ siniflandiricinin optimum
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Tablo 3.17. Optimum parameters used for classification

Smiflandirici  Optimum parametreler

k-NN k=5, uzaklik=06klit, kural=en yakin

SVM RBF Cekirdek Fonksiyonu (¢ekirdek genisligi=3)
RF Agac say1s1=100

yapilandirma parametrelerini gostermektedir. Onerilen yontemin klasik makine 6grenmesi
yontemleriyle karsilastirmali sonuglar1 Tablo 3.18’de verilmistir. Elde edilen sonuglar derin
ogrenmeye dayali yontemlerin klasik makine 6grenmesi yontemlerine kiyasla ¢ok daha 1yi

siniflandirma performansi sagladigini gostermistir.

Tablo 3.18. Onerilen serdz hiicre smiflandirma yonteminin klasik makine
o0grenmesi yontemleriyle karsilastirmali sonuglari

Yontem | Dogruluk | Duyarlilik | Ozgiilliik | Kesinlik | F-olgiitii
k-NN 52.14 38.68 95.00 40.55 37.52
SVM 60.23 50.47 95.84 55.31 5142
RF 59.07 43.71 95.67 48.50 44.28
SerozNet | 85.52 71.22 98.49 74.41 72.29

3.5.3. Onerilen Yontemin Literatiirdeki Diger Yontemlerle Karsilastirilmasi

Onerilen yontemin serdz efiizyon sitopatolojisinde gerceklestirilen diger yontemlerle
kargilastirmali sonuglar1 Tablo 3.19°da verilmistir. [171] ve [172] referans nolu ¢alismalarda
cekirdek / sitoplazma segmentasyonu ile elde edilen bolgeler kullanilarak hesapladiklar 46
Oznitelik arasindan SFFS 6zellik secimi yontemi ile en ayirt edici 0znitelikleri se¢miglerdir.
Her iki calisma yalnizca simiflandirma agamasinda ayrilmaktadir. Simiflandirma igin [171]
referans nolu calismada MONNA yoOntemini, [172] referans nolu caligmada ise GNN

yontemini kullanmiglardir.

Elde edilen sonuglar, onerilen yontemin ¢ekirdek / sitoplazma segmentasyonu ve 6zellik
secimi gibi ayr1 adimlar gerektirmeden daha i1yi sonuglar elde edebilecegini gostermektedir.
Diger calismalarda yalnizca simiflandirma dogrulugu belirtildiginden yalnizca siniflandirma

dogruluklar: verilmistir.
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Tablo 3.19. Onerilen serdoz hiicre siniflandirma yonteminin seréz  efiizyon
sitopatolojisinde gerceklestirilen diger caligmalarla kargilagtirmali
sonuglart

Yazar Yontem Dogruluk (%)
Lezoray vd. [171] Ozellik ¢ikarma ([187]) 84.0
Ozellik secimi (SFFS)
Simiflandirma (MONNA)
Cardot vd. [172] Ozellik ¢ikarma ([187]) 83.54
Ozellik secimi (SFFS)
Siniflandirma (GNN)

Onerilen yontem Ozellik ¢ikarma ve Siniflandirma 93.78
(SerozNet)

3.5.4. Onerilen Yontemin Plevral Hiicre Veri Seti Uzerinde Performans
Degerlendirmesi

Onerilen yontemin etkinligini gostermek amaciyla, Plevral efiizyon hiicre veri seti
iizerinde performans analizi gerceklestirilmistir. Veri seti Karadeniz Teknik Universitesi, T1p
Fakiiltesi, Patoloji Boliimii’'nde ii¢ farkli numuneden alinan plevral efiizyon sitopatolojik
slaytlar1 kullanilarak olusturulmustur. Slaytlar PAP ile boyanmistir ve Aperio ScanScope slayt
tarayici yardimiyla 40x biiylitme ile taranarak dijital tiim slayt goriintiilere doniistiiriilerek
SVS formatinda kaydedilmistir. Veri setindeki her bir hiicre uzman patolog tarafindan manuel
olarak etiketlenmistir. Plevral efiizyon hiicre veri seti, Lenfosit, Mezotel, ve Poliniikleer lob
olmak iizere 3 sinifa ait toplam 1125 hiicre goriintiisiinden olusmaktadir. Her sinifa ait bazi

ornek hiicreler Sekil 3.30°da verilmistir.

Veri seti sirastyla %60-%40, %70-%30, %80-%?20, ve %90-%10 oranlarinda olmak
lizere egitim ve test olmak iizere ikiye ayrilmistir. Ayrica, egitim seti 10 gruba ayrilarak 10-kat
capraz dogrulama gerceklestirilmistir. Dokuz set alt egitim i¢in, bir set ise validasyon i¢in
kullanilmigstir. En iyi ag parametreleri, modelin egitimi sirasinda gerceklestirilen validasyon ile
elde edilen dogruluk ve hataya bagl olarak belirlenmistir. Tablo 3.20’de, ¢alismada kullanilan
egitim-validasyon-test 6rnek sayilar1 ve elde edilen siniflandirma dogruluklari verilmistir.
Sonuclar incelendiginde, veri seti %90-%10 oraninda egitim-test olmak {izere ayrildiginda
%93.45 ile en yiiksek siniflandirma dogrulugu elde edildigi goriilmiistiir. Bu durum, 6nerilen

yontemin farkli hiicre veri setleri iizerinde de etkin bir sekilde kullanilabilecegini gostermistir.
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Lenfosit
LA N F EBEE N E B
Mezotel
T
AL ERNd EF 0 °
Poliniikleer lob

pee VYooprprvaupB

Sekil 3.30. Plevral efiizyon hiicre veri setindeki her bir sinifa ait hiicre
ornekleri

Tablo 3.20. Onerilen yontemin plevral hiicre veri seti iizerinde siniflandirma
dogruluklari

Veri seti | Egitim | Validasyon | Test | Dogruluk (%)

%60-%40 | 607 68 450 90.39
%70-%30 | 709 79 337 91.19
%80-%20 | 810 90 225 91.74

%90-%10 | 911 101 113 93.45




4. SONUCLAR

Tez caligmalar1 kapsaminda, ser6z efiizyon sitopatolojisinde makine 6grenmesi tabanl
bilgisayar destekli tan1 yaklagimlarinin gelistirilmesi ve uygulanmasi gerceklestirilmisgtir.
Onerilen yaklasimlar ile CAD sistemi asamalarinda mevcut yontemlerin ilgili alanda
uygulanmasi ve de8erlendirilmesi ile birlikte alternatif yeni yaklasimlar gelistirilmistir. Tez
calismasinda ayrica 6n iglem, algilama, segmentasyon ve siniflandirma adimlarinin her biri
icin sitopatoloji goriintiilerinden olusan 6zgiin veri setleri 6nerilmistir. Onerilen veri setleri

tizerinde egitimler yapilmis ve cesitli nicel ve nitel sonuglar elde edilmistir.
Bu boliimde, tez calismasi kapsaminda elde edilen sonuglar 6zet bicimde siralanacaktir.

-On islem asamasinda, seroz efiizyon sitopatoloji goriintiilerinde meydana gelen renk
degisimi problemini ¢6zmek amaciyla artik 6grenme tabanli yeni bir konvoliisyonel sinir ag1
modeli dnerilmistir. Onerilen model, sitopatolojik goriintiiniin istenen herhangi bir kimyasal
boya ile boyanma iglemini otomatik olarak gerceklestirmek i¢in kullanilan ugtan uca bir
ogrenme modelidir. Yontem, kullanicinin standart hale getirecegi boya sablonunu se¢cmesine
izin vererek boya degerlerinin bilinmesini dolayisiyla kaynak goriintiilerden istatistiksel
ozelliklerin ¢ikarilmasini gerektirmemektedir. Onerilen boya normalizasyonu yonteminin,
cekirdek segmentasyonu yontemlerinin performansi iizerindeki etkisi incelenmistir. Sonuglar
incelendiginde her iki boyada da Onerilen yontemin segmentasyon yontemlerinin bagarilarini
onemli oranda artirdig1 goriilmiistiir. Ayrica, 6nerilen yontemin literatiirde yaygin kullanilan
RGB Histogram Spesifikasyonu [180], Macenko vd. [58] ve Reinhard vd. [62]
yontemlerinden daha 1yi normalizasyon sonugclari elde ettigi goriilmiistiir. Plevral efiizyon
sitopatolojisinde boya normalizasyonu problemini ¢6zmek amaciyla literatiirde bu alanda ilk

olacak ¢oklu-boya veri seti de Onerilmistir.

-Plevral efiizyon sitopatolojisinde FCNN tabanli popiiler segmentasyon yontemlerinin
basarisin1 artirmak amaciyla yeni bir ag toplulugu mimarisi Onerilmistir.  Onerilen
ag mimarisinde kullanilan egitim 6rnegi sayisi, aktivasyon fonksiyonu, filtre boyutu
ve konvoliisyon katman sayisi gibi bircok ag parametresi degistirilerek segmentasyon
performansina etkisi aragtirllmigtir. Derin 6grenme tabanli topluluk yontemleri dogrusal
olmayan ozellikleri de otomatik olarak 6grenmektedir. Topluluk aglarinin egitimi sirasinda,

farkli simiflandiricilarin ¢iktilar1 ve aralarindaki bilinmeyen iligkiler tamamen dikkate alinarak
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daha yiiksek segmentasyon dogrulugu elde edilmistir. Onerilen yontemin, daha dnce plevral
efiizyon sitopatolojisinde yayinlanan 6nceki calismalarla karsilagtirilmasi yontemin basarisini

ortaya koymustur.

-Seroz efiizyon literatiirii incelendiginde calismalarda genellikle morfoloji tabanl
yontemler Onerildigi ve goriiniim-tabanli yontemlere dayali calisma olmadigi goriilmiistiir.
Literatiirdeki bu boglugu doldurmak amaciyla yiiz tanimada siklikla 6nerilen ve hem algilama
performansi yiiksek hem de kaskad yapisindan dolay1 hizli bir makine 6grenmesi tabanli nesne
algilama yaklasimi olan Viola-Jones algoritmasi serdz efiizyon sitolojisinde ¢ekirdek algilama
amaciyla onerilmistir. Sonugclar incelendiginde yontemin 6zellikle bagimsiz hiicrelerde

cekirdek algilamada oldukga etkin oldugu goriilmiistiir.

-Konvoliisyonel sinir aglarinin nesne algilama alaninda kullanilmaya baslanmasi ile
birlikte Daha Hizlit R-CNN, R-FCN, SSD ve YOLOV3 nesne algilayicilar1 plevral efiizyon
sitopatolojisinde ¢ekirdek algilama amaciyla onerilmistir. Literatiirde erisime acik veri seti
mevcut olmadigindan plevral efiizyon sitopatoloji goriintiilerinden olusan 6zgiin bir veri
seti de Onerilmigtir. Gercek zamanlh c¢ekirdek algilama amaciyla YOLOvV3 mimarisinde
yapilan iyilestirmeler gerceklestirilmistir. Elde edilen algilama hizi ve dogruluk sonuglar1 géz
Oniine alindiginda, o6nerilen Hiicre-YOLO1 ve Hiicre- YOLO 2 mimarilerinin plevral efiizyon
sitopatoloji goriintiilerinde gercek zamanli ¢ekirdek algilama i¢in en uygun nesne algilayicilar
oldugu belirlenmisgtir. Ayrica YOLO mimarilerinin boya bagimsiz algilama yapabildigi de
deneysel sonuglarla birlikte verilmistir.

-Serodz hiicre siiflandirmasi i¢in etkin ve basit bir konvoliisyonel sinir ag1 model
mimarisi (SerdzNet) onerilmistir.  Onerilen modelin basitl§i, CAD uygulamalar1 igin
oldukc¢a onemlidir, ¢iinkii, patolojik numune Ornekleri milyonlarca hiicre icermektedir.
Bu nedenle, calismada 6grenilebilir parametrelerin sayisin1 en aza indirgeme ve bdylece
onerilen modelin test siiresini de en aza indirgeme hedeflenmistir. Onerilen SerézNet
modelinin performansint AlexNet, GoogleNet, ResNet, ve DenseNet gibi diger popiiler
CNN modelleriyle karsilastirmak amaciyla kapsamli deneyler gerceklestirilmistir. Onerilen
ag mimarisi en az sayida ogrenilebilir parametreye sahiptir bdylece test siiresini biiyiik oranda
azaltmistir. Onerilen yontemin etkinligini géstermek amaciyla Plevral efiizyon hiicre veri seti
tizerinde performans analizi gerceklestirilmistir. Elde edilen sonug¢lar yontemin farkli hiicre

veri setlerine de etkin bir sekilde uygulanabilecegini gdstermistir.



5. ONERILER VE TARTISMA

Plevral efiizyon sitopatolojik degerlendirmesi sonucunda bir¢ok hastalifin teshisi
gerceklestirilmesine ragmen bu goriintiiler iizerinde makine 68renmesi alaninda ¢aligmalar
son yillarda yapilmaya baslanmistir. Dolayisiyla oncelikli bu alandaki bosluk g6z oniine
alinarak sitopatolojik degerlendirmenin otomatiklestirilmesi ile birlikte ¢esitli hastaliklarin
teshisinde bu yaklagimlar oncii rol {listlenmis olacaktir. Tez c¢alismasinda derin 6grenme
yaklagimlarindan konvoliisyonel sinir aglarimin bilgisayar destekli tan1 amagli 6nerilmesinin
basar1 oranini artirdig1 goriilmiistiir. Dolayisiyla ilgili alanda ¢alisacak arastirmacilarin bu

alana yonelmesi ilgili alandaki ¢alismalarin niteligini artiracaktir.

Patolojik numune 6rnekleri milyonlarca hiicre icermektedir. Bu nedenle sitopatolojide
Onerilen bilgisayar destekli tan1 yaklasimlar1 gercek zamanli uygulanabilirlik agisindan
oldukc¢a onemlidir. Bunun i¢in farkli ag mimarileri olusturularak yontemlerin algilama
ve siniflandirma hizlarinin iyilestirilebilecegi diisiiniilmektedir.

Patolojik goriintiilerin boyama parametrelerindeki farkliliklar nedeniyle boyama
sonuglarinda ciddi renk/yogunluk degisimleri goriilmektedir. Bu degisimler, CAD
sistemlerinin performansim1 ve dogrulugunu olumsuz yonde etkilemektedir.  Boya
normalizasyonu bu amagcla Onerilen bir 6n igslem adimidir ve tez ¢alismasinda cekirdek
segmentasyonu performansini artirdigi kanmitlanmistir. Ote yandan, hiicre siniflandirmada
yararlanilan popiiler CNN aglar1 goriintiilerdeki renk ve yogunluk degisimlerden 6nemli
derecede etkilenmektedir. Arastirmacilar mevcut tez calismasinda Onerilen ve yeni
olusturacaklar1 boya normalizasyonu ag mimarileri ile siniflandirma performansini artirmaya

yonelmesi ¢aligmalarin niteligini artiracaktir.

Tez kapsaminda aym goriintiiler tizerinde ¢ekirdek sinirlarinin ve hiicre siniflarinin
etiketli oldugu bir veri seti hazirlanamamigtir. Dolayisiyla segmentasyon ile elde edilen
sonu¢lar siniflandirma agamasi ile birlestirilerek uygulanamamistir. Gelecek calismalarda
olusturulabilecek yeni bir veri seti ile birlikte segmentasyon yontemi ile elde edilecek ¢ekirdek
stnirlarinin siniflandirma performansina etkisi analiz edilebilir.

Ayrica tez kapsaminda olusturulan veri setleri bu alanda gelecekte yapilacak ¢aligmalara
da temel olusturacaktir. Plevral efiizyon veri setleri tizerinde gerceklestirilen her bir calismanin

gerek farkli goriintiiler, farkli hiicre yapilar1 ve farkli boyama tekniklerinin kullanilmasi
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sebebiyle 6zgiin calisma ve uygulama alami bulacagi diistiniilmektedir. Dolayisiyla, tez
kapsaminda Onerilen veri setlerinin genisletilmesinin gelecek calismalarin sonuglarini da

olumlu yonde etkileyecegi diisiiniilmektedir.

Tez kapsaminda yapilan caligmalar 40x objektif biiyiitme ile elde edilen goriintiiler
izerinde uygulanmaktadir. Gergek diinyada uzman patologun farkli objektif biiyiitmelerde tani
koyma kabiliyetini makine 6grenmesi alanina tagiyabilmek amaciyla onerilen yontemlerin
10x-20x gibi farkli objektif biiyiitmeler ile elde edilecek goriintiiler iizerinde de analizi
yapilabilir. Boylece; 10x biiyiitme ile elde edilen goriintii iizerindeki bir hiicre icin karar
veremeyen bir yontem 40x biiyiitme ile elde edilen goriintii lizerinde de aym hiicreyi

inceleyerek sinifinin belirlenebilmesine olanak saglanabilir.

Tez kapsaminda seroz efiizyon tiirlerinden plevral efiizyon iizerinde odaklanilmistir.
Bunun sebebi plevral efiizyonlarin sitopatolojik degerlendirmesinde Malign Neoplazi ile
Benign Reaktif Mezotel Hiperplazisi ayirici tanis1 deneyimli bir sitopatolog icin bile zor
olabilmektadir. Ayrica tam1 koyulamayan durumlarda histokimyasal, immiinohistokimyasal,
elektron mikroskopi gibi birtakim zaman alic1 yardimci tekniklere de bagvurulmaktadir.
Ancak, tez kapsaminda tek bir efiizyon tiirli iizerinde Onerilen yaklasimlarin gelecek

calismalarda diger efiizyon tiirlerine de uygulanabilecegi diistiniilmektedir.
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7. EKLER

Ek 1. Bulamklik Metrigi Degerinin Hesaplanmasi

F, bir goriintiiniin parlaklik bileseni veya mxn piksel boyutlu bir video karesi olsun.
F’nin bulaniklik degerini 6lgmek amaciyla gerceklestirilen ilk adim, F' goriintiisiiniin
bulaniklastirilarak B bulanik goriintiisiiniin elde edilmesidir. Bulaniklik efektini modellemek
icin dikey ve yatay yonde giiclii bir algak-geciren filtre (k) uygulanarak By,, ve By,
bilesenleri asagidaki gibi elde edilmektedir.

/

1
h, = 5 [T11111111] hy, = transpoz(h,) = h, (7.1)

By, =h,*F By, =h,*F (7.2)

Ardindan, komsu piksellerin varyasyonlarini incelemek amaciyla, D_Fy,,., D_Fy,,,

D_By,, ve D_Bp,, mutlak fark goriintiileri agsagidaki gibi hesaplanmaktadir.

D_Fy,,(i,j) =Abs(F(i,j)—F(i—1,j)) for i=1 to m—1, j=0 to n—1 (7.3)

D_Fy,,(i,j) =Abs(F(i,j)—F(i,j—1)) for j=1 to n—1, i=0 to m—1 (7.4)

D—BVer(ivj):AbS(BVer(i7j)_BVer(i_17j)) for i=1 to m—1, j=0 to n—1
(7.5)

D—BHor(iaj):AbS<BHor(i7j)_BH0r<iaj_1)) for j=1 to n—1, i=0 to m—1
(7.6)
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Elde edilen varyasyon degerinin biiyiik olmasi, ilk goriintii veya karenin keskin
oldugunu, varyasyon degerinin kii¢iik olmasi ise ilk goriintii veya karenin zaten bulanik
oldugunu gostermektedir. Bu varyasyon sadece asagidaki gibi azaltilan mutlak farklar

tizerinde degerlendirilmektedir.

Wer =Max(0,D_Fy,,(i, j) —D_By,,(i,j)) for i=1 to m—1, j=1 to n—1 (7.7)

Vior =Max(0,D_Fy,,(i,j) —D_Bg,,(i,j)) for i=1 to m—1, j=1 to n—1 (7.8)

Daha sonra, ilk resimdeki varyasyonlar: karsilastirmak i¢in, D_Fy,,, D_Fy,,,., D_Vy,,.

D_V Hor katsayilarinin toplami asagidaki gibi hesaplanmaktadr.

—1.n —1.n

S—FVer Z FVer I .] S—VVer Z VVer i ] (79)
m—1,n—1 —1.n
S_Fror = D—FHor(i7j) S_Vior = Z D VHor i ] (7.10)
i,j=1 J=1

i (7.11)

(7.12)

Elde edilen b_Fy,, ve b_Fy,, degerlerinden maksimum olan1 asagidaki gibi F

goriintiisiiniin bulaniklik degeri olarak belirlenmektedir.
Bulamikliky, = Max(b_Fy,,,b_Fy,,) (7.13)

Ek 2. Klasik Makine Ogrenmesine Dayali Smiflandirma Yontemleri

A. k-en yakin komsuluk (k-NN)
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k-en yakin komsuluk (k-NN) oOriintii tanima ve veri madenciligi gibi bir¢cok alanda
yaygin olarak kullanilan en 6nemki siniflandirma algoritmalarindan biridir. k-NN algoritmasi,
ozellik uzayindaki en yakin egitim orneklerine dayanmaktadir. Bilinmeyen bir 6rnegin egitim
setindeki k en yakin komsularinin ¢ogunlugu belirli bir sinifa aitse, bu bilinmeyen 6rnek bu
sinifa dahil edilmektedir. k parametresi, k-NN algoritmasinin performansini etkilemektedir.
k-NN algoritmasinda en yakin komsuyu belirlemek amaciyla Oklid, Manhattan ve Minkowski

gibi uzaklik hesaplama olgiitleri kullanilmaktadir.

dpiia(X,y) = (7.14)
k
Drnanhattan(6:¥) = Y 1 = yil (7.15)
i=1
k 1/
dminkowski(xvy) = (Z(xi _yi)q) q’ q= 1727 (716)

B. Destek Vektor Makinesi (SVM)

Destek Vektor Makinesi (SVM), smiflandirma ve regresyon problemlerinde yaygin
olarak kullanilan danigmanli bir istatistiksel 6grenme algoritmasidir. SVM algoritmasinin
amaci, N-boyutlu uzayda verileri, hiperdiizlemin maksimum marjinine yani her iki sinifin
veri ornekleri arasindaki mesafenin maksimum olmasini saglayacak sekilde siniflandiracak en
iyi hiperdiizlemi bulmaktir. SVM, ¢ekirdek fonksiyonlarin1 kullanarak model vektorlerinin
yiiksek boyutlu 6zellik uzayiyla eslenmesini ve bu uzayda verilerin dogrusal olarak ayrilmasini
saglamaktadir. H hiperdiizlemi w’ x+b = 0 ile tanimlanmaktadir ve H ile H+ ve H- diizlemleri
arasindaki uzaklik 1/ ||w|| degerine esit olmaktadir.

En iyi hiperdiizlemin elde edilebilmesi i¢in Lagrangian fonksiyonunu kisitlamalarla
en iist seviyeye ¢ikaran ayarlanabilir katsayilarin (q;) 0 < g;,i = 1, ...,n saglayacak sekilde

bulunmas1 gerekmektedir:

l 1 1 [
L:;5HWZH—E;Ozi(yi(wai+b)—l) (7.17)
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a; > 0 olmak tizere hiperdiizleme yakin olarak konumlanan bu noktalara destek vektorleri (SV)
denilmektedir. Iliskili Lagrange carpanlarina sahip destek vektorleri ayirict hiperdiizlemin
konumunu etkileyen tek noktalardir. L2deki dogrusal olmayan doniisiim go(xi)T(p(x ;) skaler
carpimui seklinde yazilabilmektedir. Daha yiiksek boyutlu uzaya haritalama ise K (x;,x;) =
(p(xl-)T ¢(x;) gekirdek fonksiyonlari ile saglanmaktadir.

Cekirdek fonksiyonunu kullanan ayiric1 karar fonksiyonu asafidaki gibi

tanimlanmaktadir.

[
f(x) = sign()_ yiouK (x;,x) +b) (7.18)
i=1

Burada x giris vektoriinii, y hedef degeri ve K (x;,x) cekirdek fonksiyonu gostermektedir.

C. Rastgele Ormanlar (RF)

Rastgele Ormanlar (RF) algoritmasi, veri 6rneklerini bircok siniflandirma agacina gore
siniflandirmaktadir. Her bir aga¢ ayr1 siniflandirma sonucu vermektedir. RF ilgili karar agaci

cikiglarint agagidaki gibi birlestirmektedir.
h(x,6,),k=1,....K (7.19)

Burada 6, bagimsiz ve ayni sekilde dagitilmis rastgele 6zellik orneklerini, K ise agac
sayisin1 gostermektedir. Agac sayist K kullanici tarafindan tanimlanmaktadir. Her bir agag
x’in ¢ogunluga ulastig1 orneklerin sinifi hakkinda oy birligi saglamaktadir.

RF algoritmasi biiyilik miktarda veri ile basa ¢ikmak i¢in etkili ve hizli bir yontemdir. RF
varyanst azaltmanin yanisira karsilagtirilabilir siniflandirma dogrulugu elde etme avantajlarini

sunmaktadir.
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