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OZET

Uzamsal Bilgi Kullanarak Histopatolojik Goriintii
Analizi

Muhammed Emin BAGDIGEN

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1
Yiiksek Lisans Tezi

Danisman: Doc. Dr. Gékhan BILGIN

Kanser Diinya capinda insan hayatina tehdit unsuru olan en biiyiik etmenlerden
biridir. Kanserli hastaliklarda 6liim orami oldukca yiiksektir. Kanser tedavisinin
basarili sonuc vermesini etkileyen en énemli etmenlerden biri erken teshistir. Insan
dokusundan alinan o6rnekler iizerinde uzun ve dikkat gerektiren islemler sonucu
kanser tespiti yapilmaktadir. Patalog ve doktorlarin yogunluklar, is hayatlarindaki
stres, 0zel yasamlarinda yasayabilecekleri problemler hata yapma ihtimallerini artiran
etmenlerdir. Patalog ve doktorlarin hata yapma ihtimallerini en aza indiren, verdikleri
kararlar1 destekleyen ya da ikinci bir fikir sunan bilgisayar destekli karar destek
makineleri 6nemli bir ihtiya¢ haline gelmistir.

Bu calismada da biyomedikal goriintii cesitlerinden olan histopatolojik goriintiilerde
lizerinde boliitleme ve smiflandirma problemleri {izerine yogunlasilmistir.
Histopatolojik goriintiilerin alinmasinda kullanilan donanimlarin farkliliklari, HE
boyamadan kaynakli renk farklar1 gibi sebeplerden dolay1 histopatolojik goriintiiler

tizerinde calismalar zorlagsmaktadir.

i1k calismada, HistopathologyBreastCancer veri seti kullanilarak hiicre tespiti calismasi
yapilmistir. Calismada, yer dogru bilgisi iceren histopatolojik goriintiilerde hiicresel
bélgelerin tespiti yapilmasi amaclanmustir. Oncelikle gériintii icerisinden alinan
pencerelerde, Gabor filtresi kullanilarak, belirli yonlerde belirli frekans iceriginin olup
olmadigin1 bulmak amaclanmis, pencerelenen bolgelerden oOznitelikler cikarilmistir.
Boylece egitim ve test veri setleri olusturulmustur. Daha sonra ¢ikarilan egitim
veri setleri kullanmilarak K-En Yakin Komsular (k-EYK), Destek Vektor Makinesi
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(DVM) ve Rastgele Ormanlar (RO) egiticili siniflandirma yontemleri kullanilarak
siniflandirma yapilmistir. ~ Test verileri kullanilarak yapilan siniflandirmalarin

basarilar1 gozlemlenmis, elde edilen sonuclar tablo seklinde sunulmustur.

ikinci calismada, Bioimaging Challenge 2015 Breast Histology veri seti kullanilarak
kanser tespiti ve derecelendirilmesi yapilmasi1 amaclanmistir. Etiketli 6rnek sayisi
4812 olan egitim verisi iizerinde yerel ikili 6riintii (YIO) histogramlari cikarilarak
ve Gabor filtreleri kullanilarak Oznitelik matrisleri olusturulmustur. Sonrasinda
ise, k-EYK, karar agac1 (KA) ve topluluk 6grenmesi (TO) yéntemleri olan bagging,
adaboost, RO gibi 6greticili siniflandirma yontemleri kullanilarak siniflandirma islemi
gerceklestirilmistir.  Test verisi olarak ayristirilan 491 adet goriintii ile yapilan
siniflandirmalarin basarilari hesaplanmigtir. Calismanin sonunda 6znitelik ¢ikarma
yontemleri ve siniflandiricilarin basarilari karsilastirilmis, elde edilen sonuglar tablolar

halinde sunulmustur.

Uciincii calismada, TCNB_NucleiSegmentation veri seti iizerinde hiicre béliitlemesi
calismasi yapilmistir. Veri setinde var olan goriintiiler yapay veri iiretme yontemi
ile cogaltilmistir. Veri setinde bulunan YD goriintiileri kullanilarak yalnizca hiicre
sinirlarini iceren ikinci bir YD goriintii seti olusturulmustur. Egitim ve test verisi olarak
ayristirilan veri seti, histogram esitleme isleminde gecirilerek 64 x 64, 128 x 128
ve 512 x 512 piksellik parcalara ayristirilmistir. 3 farkli boyda olusturulan setler
ve iki farkli YD goriintiisii ayr1 ayri kullanilarak UNet ile egitim gerceklenmistir.
Egitim sonucunda elde edilen ¢ikt1 goriintiisii {izerinde threshold islemi ile iyilestirme
yapilmistir. 64 x 64 ve 128 x 128 piksellik goriintiiler ile gerceklestirilen egitim ¢iktilar
topluluk 6grenmesi yontemine benzer bir teknik ile birlestirilerek 512 x 512 piksellik
goriintiiler haline getirilmistlerdir. Birlestirme isleminin basariya etkisi de ayr1 olarak

gozlemlenmistir.

Calisma boyunca tiim gerceklestirilen adimlarin basarilar1 gézlemlenmis ve sonuclar,

tablolar halinde sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Bilgisayar Tabanli Karar Destek Makineleri, Derin Ogrenme,
UNet, K-En Yakin Komsular, Destek Vektér Makinesi, Karar Agaclari, Topluluk

Ogrenmesi, Rastgele Ormanlar, Gabor Filtresi, Yonlii Ikili Oriintii
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Cancer is one of the biggest threats to human life worldwide. Mortality rate is high in
cancerous diseases. Early diagnosis is one of the most important factors affecting the
success of cancer treatment. Cancer samples are detected on human samples by long
and demanding procedures. The densities of patalog and doctors, stress in work life,
problems in private lives are factors that increase the probability of making mistakes.
Computer aided decision support machines, which minimize the mistakes that patalog
and doctors make, and support their decisions or offer a second opinion, has become

an important need.

In this study, we focused on segmentation and classification problems on
histopathological images, which is one of the biomedical image types. Due to the
differences in the equipment used for obtaining histopathological images and color

differences due to HE staining, studies on histopathological images are difficult.

In the first study, it was aimed to perform cell detection in histopathologic images
which contains ground truth information. Firstly, in the patches which taken from
the image, it is aimed to find out whether there is a certain frequency content in
certain directions by using Gabor Filter. Features are extracted from the patches.
Thus, training and test data sets were created. Then, using the training data sets,
K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machine (SVM), and Random Forest,
which are trained classification methods, were used for classification. The success of

classifications were observed with using test dataset and the results were presented.
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In second study, it was aimed to perform cancer detection and grading while using
Bioimaging Challenge 2015 Breast Histology Dataset. In feature extraction phase,
feature matrices are created by using local binary pattern histograms and Gabor filters
on a dataset with 4812 train data. Afterwards, the classification process are carried
out using KNN, decision trees and several ensemble classification methods such as
bagging, adaboost, RE The accuracies of the classifications are measured with 491
test image which are selected from dataset. At the end of the study, success of feature
extraction methods and classifiers are compared and the results were presented in
tables.

In third study, the cell segmentation study was performed on the
TCNB_ NucleiSegmentation dataset. The existing images in the data set were
reproduced by artificial data generation method. A second set of GT images
containing only the cell boundaries was generated using the GT images contained in
the dataset. The dataset, which was separated as training and test data, was passed
through histogram equalization process and divided into 64 x 64, 128 x 128 and 512
x 512 pixels. By using sets created in 3 different sizes and two different GT images
separately, training was made with UNet. The output image obtained as a result
of the training was improved by thrshold operation. 64 x 64 and 128 x 128 pixel
images were combined with a technique similar to the assemble learning method.

The effect of combination process on success was also observed separately.

During the study, success of the all steps are observed and results were presented as
table.

Keywords:  Computer Aided Decision Support Machine, Deep Learning, UNet,
K-Nearest Neighbour, Support Vector Machine, Decison Trees, Assemble Larning,

Random Forest, Gabor Filter, Local Binary Pattern
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GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Diinya capinda yapilan arastirmalara gore insan 6liimlerinin en biiyiik sebeplerinden
biri kanserdir. 1990 yilinda, Diinya ¢apinda 5.750.000 insan kanserden dolay: hayati
kaybetmistir. Tiirkiyede ise bu say1 55,392 olarak goriilmektedir. 2017 yilinda yapilan
arastirmalar sonucu elde edilen bilgilere gore ise 9.560.000 insan, kanserden dolay1
hayatin1 kaybetmistir. Tiirkiyede, bu say1 92,760’dir. Elde edilen bu verilerden de
anlasilacag: gibi kanserden dolay: 6len insan sayis1 zamanla artmaktadir. Sekil [1.1]de
gosterildigi lizere insan Oliimlerinin en biiyiik ikinci sebebi olarak kanserdir. Ayrica
yapilan bu calismada da 2019 yilinda Amerika Birlesik Devletlerinde 1,762,450 yeni
kanser vakasi teshisi edilecegi 6ngoriisiinde bulunulurken 606,880 insanin kanserden
dolayr hayatin1 kaybedecegi ongoriilmiistiir [[1]]. Tiim bu verilerden de anlasilacagi

lizere, kanser coziilmesi gereken diinya ¢apinda bir problemdir.

Kanser tiirleri daha detayli incelendiginde, kadinlarda en c¢ok goriilen kanser tiirtintin
meme kanseri oldugu goriilmektedir Meme kanseri, kadinlarda goriilen kanser
tlirlerinin yaklasik olarak yiizde 30’unu olusturur. Yapilan bir arastirmaya gore 2017
yilinda Ameikada, 252,710 yeni meme kanseri vakas: tespit edilirken, 40.610 kadin,
meme kanserinden dolay1 hayatini kaybetmistir [3].

Kanser vakalarinda hayatta kalma ihtimalini artiran en biiylik etkenlerden biri erken
teshisdir. Erken teshis edilen vakalarda, kanserin yayilmasi engellenir. Boylece
problem biiyiimeden miidahale etme sans1 dogar. Yapilan arastirmaya gore meme
kanseri vakalarinda, erken teshis ve dogru tedavi ile hayatta kalma oranlari yiizde 90’a
kadar artmaktadir. 2016 yilinda elde edilen verilere gore toplam 3,560,570 kanser
hastasinin iyilestigi saptamustir [4].

Kanser tedavisinin basarisinda 6nemli bir etmen olan erken teshis konusunda doktor
ve pataloglara biiyiik is diiser. Kanser tespiti i¢in, hastadan numuneler alinmasi

ve bu numunelerin pataloglar tarafindan incelenmesi gerekir. Bu islemin agamalari
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detaylandirilirsa; ilk olarak c¢iplak gozle ve elle inceleme yapilir. Hastalikli bolge
olarak tespit edilen yerlerden Ornekler alinir ve bazi islemlerden gecirilerek HE
boyama yapilir ve mikroskobik incelemeye hazir hale getirilir. Daha sonra mikroskobik
incelemeler yapilarak, doku ve hiicrelerdeki degisik ve anormallikler tespit edilir,
bulgu ve tanilar raporlanir. Bu islemleri yapan pataloglarin is yogunlugu, is
hayatindaki stres ve 6zel yasamlarindan kaynakli problemlerden dolayi, cok detayl
islemler gereken bu islem sirasinda hata yapabilirler. Insan hayati séz konusu
olan bir islem icin hata yapilma riskinin olmamasi gerekir. Bu nedenle pataloglara
ve doktorlara bazi islemler sirasinda verecekleri kararlar1 dogrulayacak BTKDM’ler
onemli bir ihtiya¢ haline gelmistir [|5-8|]. Ek olarak, BTKDM yalnizca alinan kararlari
dogrulamakla kalmaz aymi zamanda doktor ve pataloglara farkli bakis agisi1 da

kazandinrlar. [[9]

Gortintilleme tekniklerinin gelismesi ve yayginlagsmasi, gortntiilerin sayisallastirilip
bilgisayar ortamina kolayca aktarilabilmesi, veri isleme hiz1 ile ilgili teknolojik
gelismeler ve yapay zekanin bu alanda kullanilmaya baslamasi [[10-15[] ile BTKDM’nin
kullanilabilirligi artmistir. Erken teshis ve tedavinin 6neminin artmasi [[16(][|17], insan
kaynakli hatalarin en aza indirilme gerekliliginden dolay1 BTKDM ile ilgili calismalar

onem kazanmis, bu konuda calisan arastirmaci sayisi artmistir.
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1.2 Tezin Amaci

Erken kanser tespiti gibi ¢cok 6nemli konumlarda doktor ve pataloglarin is yiikiini
ve stresini azaltmak, yapilacak hatalar1 en aza indirgemek amaciyla ikinci bir
bakis acis1 ve fikir sunan sistemler kullanilmali ve gelistirilmelidir. Bu baglamda
histopatolojik goriintiiler iizerinde boliitleme, siniflandirma ya da tespit islemleri,
bircok arastirmacinin iizerinde calistigi konulardir. ~ Calismada, histopatolojik

goriintiilerde,

e hiicre tespiti yapan,
e kanser tespit ederek derecelendiren,

e dokularda hiicre bolgelerinin boliitlenmesini gerceklestiren basarili yontemler

gelistirmek amacglanmistur.

Histopatolojik goriintiilerde hiicre tespiti ile ilgili Gabor Filtresi ile farkli teknikler
kullanilarak 6znitelikler elde edilecek, c¢ikarilan Ozniteliklerle k-EYK, DVM ve RO
algoritmalar kullanilarak siniflandirma islemi yapilacak ve siniflandirma basarilar

Olctilerek sunulacaktir.

Kanser ve kanser tespiti konusunda YIO Histogrami ve Gabor Filtreleri kullanilarak
oznitelikler cikarilacak, cikarilan 6zniteliklerle k-EYK, KA ve Topluluk Ogrenmesi
methodlarn (Bagging, Adaboost, RO) kullanilarak siniflandirma islemi yapilacak ve

alinan sonuclar karsilastirilarak sunulacaktir.

Histopatolojik goriintiilerde hiicre bolgelerinin boliitlenmesi problemi, bir cok
arastirmacinin lizerinde calistig1 zor bir konudur. Ciinkd boliitleme isleminde her
pikselin hangi sinifa ait oldugunu tespit etmek gerekir. Bu calismada, probleme
basarili bir yaklasim gostermis metodlardan biri olan UNet mimarisinin kullanilmasi
hedeflenmistir. On islemden gecen goriintiiler UNet ile farkli sekillerde egitilerek
model olusturulmustur.  Olusturulan model ile test verileri kullanilarak c¢ikti
goriintiileri elde edilecek ve bu goriintiiler {izerinde iyilestirmeler yapilacaktir.
Iyilestirme yapilan goriintiller ek bir islemden daha gecirildikten sonra sonug
goriintiileri elde edilmis olacaktir. Tiim uygulanan islemler ve tekniklerin basariya

olan etkisi gozlemlenerek ve tablolar halinde sunulacaktir.

1.3 Hipotez

Histopatolojik goriintiilerinde siniflandirma, tespit ya da hiicre bolgelerin bulunmasi

gibi boliitleme problemleri, bir cok arastirmacinin iizerinde c¢alistig1 zor problemlerdir.
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Gortintiilerin elde edilis bigimlerinin farkli olmasi, goriintiilemede kullanilan donanim
farkliliklari, dokuya uygulanan HE boyamadan kaynakli renk farkliliklari, elde edilen

goriintiilerin farklilasmasina sebep olmaktadir.

Histopatolojik goriintiilerde hiicre tespiti konusunda gabor filteri ile elde edilen
matrislerin, calismada aktarilacak olan yontemler ile birlestirilerek olusturulan

Oznitelik matrislerinin, siniflandirma basarisini artiracagi 6ngorilmiistir.

Histopatolojik goriintiilerde kanser tespiti ve derecelendirilmesi konusunda, yapay
veri {iretme yontemleri ile artirilan veri setinde YIO Histgramlar1 ve Gabor Filtreleri
kullanilarak ¢ikartilan 6zniteliklerin ayri ayr1 kullanilmasinin yaninda birlestirilerek

siniflandirma islemi yapilmasinin da basariy: artiracagi 6ngoriilmektedir.

Histopatolojik goriintiilerde hiicre boliitlemesi calismasi i¢in, 6n islemden gecirilmis
goriintiiler kullanilarak, Derin Ogrenme Mimarilerinden biri olan UNet ile farkli
yontemlerle egitilecektir. Cikt1 goriintlileri tizerinde iyilestirme tekniklerinin
kullanilmasinin yaninda topluluk 6grenmesi methoduna benzer teknik ile goriintiiler
birlestirilecek ve boliitleme islemi gerceklestirilecektir. Bu caligmalar tiim hiicre
bolgelerini iceren bodliitleme isleminin yaninda ikinci bir boliitleme calismasi
olarak yalnizca hiicre sinirlarini iceren bolgelerin boliitlenmesi ¢alismasini da
icerecektir. Tiim bu islemler sonucunda hiicre boliitlemesi toplam basarinin artacagi

ongorilmektedir.

1.4 Tez Organizasyonu

2. Boliim, histopatolojik goriintiilerde hiicre tespiti konusunu icermektedir. Bu
boliimde, BreastCancerCell veri setindeki goriintillerden Gabor Filtresi kullanilarak
oznitelikler ckarilmis ve k-EYK, DVM ve RO siniflandiricilar ile siniflandirilmiglardir.

Siniflandirmanin basarisi 6l¢iilerek sunulmustur.

3. Bolim, histopatolojik goriintiilerde kanser ve kanser seviyesi tespiti konusunu
icermektedir. Bu boliimde, YIO Histogramlar1 ve Gabor Filtreleri ile ilgili bilgiler
verilmistir.  Bioimaging Challenge 2015 Breast Histology veri setinde bulunan
goriintiilerden YIO Histogramlari ve Gabor Filtreleri ile ¢ikarilan dznitelikler k-EYK,
KA ve Topluluk Ogrenmesi methodlar: ile siiflandirma islemi gerceklestirilmis,

siniflandirmanin basarisi Ol¢iilerek sunulmustur.

4. Bolim, histopatolojik goriintiilerd hiicre boliitleme konusunu igcermektedir.
Bu boliimde, derin Ogrenme, evrisimsel sinir aglari ve UNet mimarisi ile

ilgili bilgiler verilmis, TCNB NucleiSegmentation veri seti kullanilarak egitimler



gerceklestirilmis, iyilestirme ve birlestirme adimlarindan sonra calismanin basarisi

Olciilerek sunulmustur.

5. Bolimde Genel olarak calisma ile ilgili ulasilan sonuclar ve cikarimlar yer
almaktadir.



2

HISTOPATOLOJIK GORUNTULERDE GABOR FILTRESI
TABANLI OZNITELIKLERLE HUCRE TESPITI

2.1 Giris

Son yillarda, histopatolojik goriintiilerde hiicre tespiti konusunda bircok calisma
yapilmistir. Yapilan bir calismada, Histopatolojik goriintiilerde, Bilgisayarla Gorii
(Computer Vision) alaninda calisanlarin bircok calismada kullandiklar1 yontem olan,
ozellikler cantas1 (Bag of Features) yaklasimi kullanilarak 6znitelikler cikarilmis ve
DVM egiticili siniflandirma yontemi ile siniflandirma islemi yapilmistir. Histopatolojik
goriintiilerin, belirli renk, kenar ve belirli bir yapiya sahip olmalari, boliitleme,
siniflandirma ya da tespit islemleri icin Ozellikler cantasi yaklasimi kullanilmasini
uygun hale getirmistir. [|18]]. Baska bir calismada, PET taramalari ile en Oliimciil
malignite tipindeki akciger kanseri i¢in 6znitelikler ¢cikarilmistir. Cikarilan 6znitelikler
kullanilarak DVM ile uygun esik degeri elde edilmis ve bu deger ile goriintiideki
sagliksiz ve saglikli boliim ayrimi yapilmistir. Bu calisma, timor konumu bulma ile
ilgili karar dogrulama yontemi olarak da sunulmustur [[19]. Baska bir ¢alismada
ise derin bir 6grenme mimarisi kullanilarak bazal hiicreli karsinoma kanseri [[20]
tespiti yapilmistir [21]]. Diger bir calismada, kaynak goriintiiniin, kare bir yamasindan
orneklenmis, ham RGB verisi iizerinde calisan, giiclii bir piksel siniflandirici olan
MP-CNN kullanilarak, gogilis kanseri histopatoloji goriintiilerinde mitoz tespiti
yapilmistir [22]]. Tam doku kayitlarindan elde edilen histopatoloji goriintiilerinde
uzamsal bilgininde kapsamli olarak incelendigi ve derin 6grenme algoritmalar ile

hiicre boliitlemesinin amaclandig bir calisma da literatiirde yeralmaktadir [[23]].

2.2 Genel Bilgi

Bu calismada, Yale Universitesindeki David Rimm Laboratuarinda, meme kanseri
tespit calismalar1 icin olusturulan, 58 adet HE boyali histopatolojik goriintiiden
olusan veri seti kullanilmistir. ~ Goriintiiler, kirmizi yesil ve mavi olmak iizere

(RGB:red-green-blue) ii¢ renk katmanina sahiptir. Her gortintii, YD gortintiilerine gore



belirlenmis boyutlara ayrilmistir [24]]. Bu goriintiiler yaklasik olarak 200 x 200 piksel
boyutundadirlar. Veri setine ait goriintiiler ve YD goriintiileri University of California
at Santa (UCSB) Bio-image Informatics Center tarafindan saglanmaktadir [[25] [26].
Calismada kullanilan veri setine ait goriintii ve YD goriintiisii Sekil [2.1]te verilmistir.

-~
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Sekil 2.1 Veri setine ait 6rnek goriintiiler

Calismada oOnemli olan nokta hiicre olan bolgeler ile hiicre olmayan bdlgeler
arasindaki farkliligin bulunmasi, farkliliga sebep olan ayirt edici dokusal bilginin
cikartilmasidir.  Hiicre tespiti yapmak icin gerekli olan dokusal farklar1 ortaya
koyacak oOznitelikleri cikarmak i¢in, Gabor Filtresi kullanilmistir. Gabor filtresi,
goriintii iizerindeki belirli yonlerde uzanan ayrintilari tespit etmek icin kullanilan
bir goriintii isleme filtresidir. Goriintii icerisindeki farkli frekansa ait icerigin yon
ve bolge bilgi analizi yapar. Dokusal farkliliklar1 bulmak i¢in ideal bir yontemdir
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[27]. Gabor Filtreleri, segmentasyon , plaka okuma, parmak izi tanima-isleme [28]]
ve bircok uygulamada giizel sonug¢ vermistir. Gabor Filtrelerinin, memeli gorsel
sistemlerindeki basit hiicrelerin alici profillerine yiiksek oranda benzedigi de tespit
edilmistir [[29]. Gabor Filtresi, detaylandirilan bu 6zelliklerinden dolay1 ¢alismada
kullanilacak 6znitelik ¢ikarma yontemi icin uygun bir yontem oldugu 6ngorilmiistiir.

2.3 Yontem ve Deneysel Sonuclar

Calismanin akis semast Sekil 2.2]de goriildiigli gibidir. Veri setinde olan gériintiiler,
egitim ve test goriintiisii olarak ayristirlltirilmistir. Daha sonra alinan giris gortintiist,
kirmiz1 yesil ve mavi katmanlarina ayrilmistir. Isemler ayrilan tiim katmanlar icin
de ayr ayr uygulanmistir (Sekil 2.3}a). Goriintiide, ayristirilan her bir katmandan,
11 x 11 ve 13 x 13 piksel boyutunda, rastsal olarak 60 parca alinmistir. Bu parcalarin

30’u hiicre bolgesini icerirken kalan goriintiiler hiicre olmayan bolgeleri icerir.

Gorlntiiler tizerinde alinacak pencere boyutu 6nemlidir. Ancak hiicre boyutu bazi
gortiintiilerde 14 pikselden daha biiyiik olmadigi icin 13 pikselden daha biiyiik pencere
boyutu secilememektedir. Ayni zamanda 6znitelik ¢ikarmak icin kullanilacak Gabor
filtresi 11 pikselden daha diisiik bir pencere boyutuna izin vermedigi icin calismada

11 x 11 ve 13 x 13 piksel boyutunda kare pencereler alinmistir.

Parcalanan goriintiilerde hiicre olan boliimlerin dokusu ile hiicre olmayan boliimlerin
dokusu farkli oldugundan bu farklilig1 ¢ikaracak 6znitelikler cikarilmaya calisilmistir.
Bu kapsamda 11 x 11 ve 13 x 13 piksel boyutlarinda pencereler ile kesilen
goriintiilerden, insanlarin dokuyu nasil ayirt ettigi konusunda makul bir model
oldugu diistiniilen ve dokudaki farkli frekanslari tespit edebilecek olan Gabor
Filtresi kullamilarak oznitelikler cikarlmistir (Sekil [2.3}b). Bunun sonucunda
her bir parcadan, parca boyutunda 6 adet deger matrisi elde edilmistir.Tiim
katmanlardan alinan bu degerler, birlestirilerek egitim icin gerekli 6znitelik matrisleri
olusturulmustur (Sekil [2.3}c). Alinan pencereye gore ¢ikarilan oznitelik matris
boyutlar1 Tablo [2.3]de verildigi iizere farklilk gostermektedir (Sekil [2.3}d).
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Girig goriintusuniin|
test ve egitim seti
olarak ayrilmasi

Goriintiilerin farkh Goriintiilerin renk
pencere boyutlarinda katmanlarina ayrilmasi
kesilmesi (R-G-B)

Kesilen pargalarin
Gabor Filtresinden
gegirilerek 6znitelik Siniflandirma
matrislerinin elde
edilmesi

Basarinin
Olglilmesi

Sekil 2.2 Calismanin akis semasi

Tablo 2.1 Pencere Boyutuna Gore Olusturulan Oznitelik Matris Boyutlar

Pencere Boyutu 1 2
11x11 1800 x 18 | 1800 x 2178
13x13 1800 x 18 | 1800 x 3042

Veri kiimesi igerisinden alinan 30 goriintiiden egitim amagcl elde edilen, Tablo [2.3/de
de boyutlar verilmis olan Oznitelikler k-EYK, DVM ve RO egiticili siniflandirma

yontemleri kullanilarak siniflandirilmistir.
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I GABOR FILTER I
(e)
I RESHAPE ||
A J Y y * * *
v v v

(d)

Sekil 2.3 Oznitelik ¢cikarma semasi
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Test goriintiisti olarak ayrilan 28 veri kullanarak yapilan siniflandirmalarin basarilari
Olctilmiistiir. Test goriintiileri renk kanallarina ayrilarak belirlenen pencere
boyutlarinda (11 x 11, 13 x 13) parcalar alinmistir. Alinan parcalar Gabor filtresi
kullanilarak Sekil [2.3]te gosterilen yontemle oznitelikler cikarilmistir. — Cikarilan
Oznitelikler ile egitim goriintiileri ile yapilan siniflandirmalarin basarilari ol¢itilmiistiir.
Calismada kullanilan siniflandirma yontemleri ve secilen kare pencere boyutu
karsilastirilmas tizerinde durulmustur. Calismada kullanilan egiticili siniflandirma
yontemleri (k-EYK, DVM, RO) Matlab’da gerceklenmistir.

B KEYK
| = ovm
] ro

Dogruluk Orani (%)

13x13 11x11 13x13 11x11
1800x3042 1800x2178 1800x18 1800x18

Sekil 2.4 Genel dogruluk grafigi

Tablo 2.2 Elde Edilen Genel Dogruluk Degerleri

Pencere Boyutu | Matris Boyutu | K-EYK | DVM RO
13 x13 1800 x 3042 | 0.866 | 0.618 | 0.852
11 x11 1800 x 2178 | 0.871 | 0.681 | 0.816
13x13 1800 x 18 0.877 | 0.764 | 0.884
11 x11 1800 x 18 0.877 | 0.772 | 0.848

Galismanin sonunda elde edilen sonuglar Sekil [2.4]te genel dogruluk grafigi ve
Tablo [2.2]de ise genel dogruluk degerleri olarak sunulmustur.

2.4 Sonug

Bu calismada histopatolojik goriintiilerde cikarilan o6zniteliklerin farkli pencere
boyutlarda 3 farkli algoritmada gosterdigi siniflandirma basarisi gozlemlenmistir.

Calismanin degerlendirilmesinde, genel dogruluk grafigine ve genel dogruluk
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degerlerine bakildiginda alinan kare pencere boyutlarina bakildiginda gozle
goriiliir bir fark goézlemlenmemistir. Kullanilan siniflandirma algoritmalarini
degerlendirildiginde ise DVM algoritmasinin basarisiz oldugu gozlemlenirken, en

basarili siniflandirma k-EYK algoritmast ile yapilmistir.

RO algoritmasinda pencere boyutu arttik¢a basari orani arttig1 gozlemlenmistir. Ancak
pencere boyutunun 13 x 13 pikselden biiyiik secilememesi nedeni ile daha genis

gozlem yapilamamaistir.
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3

HISTOPATOLOJIK GORUNTULERDE UZAMSAL
OZNITELIKLER VASITASIYLA MEME KANSERI TESPITI
VE DERECELENDIRILMESI

3.1 Giris

Histopatolojik goriintiilerde siniflandirma konusunda bir¢cok calisma yapilmistir. Son
yillarda popiiler konu haline gelen derin 6grenme yontemini kullanarak meme kanseri
icin histopatolojik goriintiilerde siniflandirmalar yapilmis ve calisma sonucunda basari
orani %91’e varan sonuclar elde edilmistir [30]. Yapilan farkli bir calismada da,
histopatolojik goriintiilerde siniflandirma yapmak icin ESA kullanilmis, %90 basari
orant saglanmistir [[31]]. Baska bir calismada, o6zellik ¢ikarma yontemlerinden
YiO, BYIO ve GSEOM kullanilarak éznitelikler cikarilmis, k-EYK, DVM ve RO gibi
siniflandirma algoritmalar ile siniflandirmalar yapilmis, %98-99’1uk basari oranlari
saglanmistir [[32, 33]. Diger bir calismada yine ESA kullanilarak %82 basari
orani elde edilmistir [[34]]. Bu alandaki bagka bir calismada ise, doku tabanl
Oznitelikler cikarilarak, DVM yoOntemi ile kanser ve kanser olmayan doku olmak
tizere siniflandirma yapilmis, daha sonra yapilan siniflandirmaya gore de kanser tespit
edilmis ise yiiksek ve diisiik olmak tizere kanser seviye tespiti de yapilmistir. Kanser
tespitinde %93 basari orani elde edilirken, kanser seviyesi tespitinde %90 basar1 orani
elde edilmistir [|35]].

3.2 Genel Bilgi

3.2.1 Yerel ikili Oriintii

YIO, ilk olarak 1994 yilinda sunulmustur [36]]. Bu algoritma, gri seviye degerlerinden
bagimsiz bir sekilde, dokusal 6zellik cikarilmasini saglamaktadir. Algoritmada,
goriintiideki her bir piksel icin, komsu piksel degerleriyle karsilastirma sonucu
bir deger elde edilmektedir. Ornek olarak Sekil de gosterilen gorlintiide elde
edilen deger, ikili kod olarak 01101101; onluk tabaninda ise 109’dur. Bu sekilde
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(a) (b)

Sekil 3.1 Veri setine ait goriintii 6rnekleri (a) Benign (b) Invasive

tim goriintiideki pikseller icin bulunan degerlerle olusturulan histogram degerleri,
goriintiiye ait doku tabanl 6znitelik matrisini ifade etmektedir. Bu algoritma, parlaklik
degerinin degismesine kars1 da dayanikli olmasinin yaninda hesaplama hizi da yiiksek
olan bir algoritmadir [|37-45].

154 | 161 | 159 0 1 1
165 | 157 | 140 => 1 0
153 | 158 | 170 0 1 1

Sekil 3.2 YiO hesaplamasina dair 6rnek

Algoritmada, degeri hesaplanacak pikselin komsu sayisi1 ve orneklem yaricap:
degistirilerek, dokusal farkliigin en fazla olacagi degerler secilebilmektedir [46]].

3.2.2 Gabor Filtreleri

Gabor filtresi, doku tamima ve siniflandirma, kenar algilama gibi problemler icin
kullanilabilecek dogrusal bir filtredir [47-49]. ki boyutlu Gabor Filtreleri, memeli
gorsel korteksine ¢ok benzer olmasindan dolayi, dokusal farkliliklar1 ayirt etmesi
konusunda olduk¢a uygundur. Farkli ag1 ve frekanslarla olusturulacak Gabor Filtreleri
ile istenilen desene ait etkili ayirt edici Ozellikler, basarili bir sekilde elde
edilebilmektedir 52]]. Bu sebepden dolayi, dokusal simiflandirma, plaka tespiti,
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yliz tanima, parmak izi tanima gibi uygulamalarda yogun olarak kullanilmaktadir.

3.3 Yontem ve Deneysel Sonuclar

Bu calismada dort farkli kanser evresine sahip histopatolojik goriintiilerden olusan,
meme kanseri hastaligina ait goriintiiler iizerinde calisilmistir [[34]]. Calismanin akis
semas Sekil [3.3]de gosterilmistir. Bioimaging Challenge 2015 Breast Histology [34]
veri kiimesine’ne ait gorilintiiler iizerinde 6ncelikle yapay veri liretimi yapilarak veri
setinde bulunan gortintii sayis1 artirilmistir. Orjinal goriintiiden {iretilen yapay verilere
ait goriintiiler, Sekil [3.4]de gosterilmistir. Olusturulan veri seti, %90 egitim, %10 test
verisi olacak sekilde ayristirilmis, calisma oncesi elde edilen yapay verilerle birlikte
olusturulan veri setine ait sayisal veriler de Tablo [3.1]de gésterilmistir. Yapay veri

tiretme islemi Keras Kiitiiphanesi kullanilarak yapilmistir.

| | Orjinal Goriintiiler | Egitim Goriintiileri | Test Goriintiileri |

Benign 69 1221 130
In Situ 63 1252 127
Invasive 62 1236 124
Normal 55 1103 110

Tablo 3.1 Veri Setine Ait Sayisal Veriler

Calismada ilk yontem olarak, dokusal farkliliklar1 ortaya koyan, YIO kullanilmistir.
Algoritmada, orneklem yaricap: 3 secilirken, komsu sayisi1 24 secilmistir. Algoritma
sonucunda her bir goriintii icin 26 adet veri iceren histogram elde edilmistir.
ikinci yontem olarak Tablo deki parametreler kullanarak Gabor Filtreleri
olusturulmustur. Olusturulan bu Gabor filtreleri, goriintiilere uygulanmis ve elde
edilen sonu¢ matrislerinin ortalama degerleri ve degisinti degerleri hesaplanmistir.
Boylece bir goriintii iizerine uygulanan bir filtreden, iki adet Oznitelik ¢ikarimi
yapilmigtir. Tablo[3.2]te gosterilen parametreler kullanilarak olusturulan 16 farkl filtre
kullanilarak, her bir gériintii icin toplamda 32 6znitelik cikarilmistir. Uciincii yontem
olarak, kullanilan 6znitelik ¢ikarma yontemleri sonucu elde edilen 6znitelik matrisleri
birlestirilmis ve yeni bir 6znitelik matrisi olusturulmustur. Boylece her bir goriintii
icin 58 adet oznitelik ¢ikarimi yapilmustir. Uc farkhi yéntemle cikarilan &znitelik
matris boyutlar: Tablo [3.3]te gosterilmistir. Kullanilan 6znitelik ¢ikarma yontemleri,
Scikit-Learn Kiitliphanesi kullanilarak gerceklestirilmistir.

Olusturulan 6znitelik matrisleri ile egiticili siniflandirma yontemlerinden olan k-EYK,
KA ve secilen TO yontemleri (Bagging, Adaboost, RO) ile siniflandirmalar yapilmistir.
Test verisi olarak ayristirilan gortintiiler kullanilarak 6znitelik ¢citkarma yontemlerinin

basarilar1 ve siniflandirma basarilari olciilmiistiir.
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Yapay Veri Uretme
Yéntemi ile
Goriintiilerin
Cogaltiimasi

Gériintiilerin
Egitim ve Test
Goriintiisii Olarak
Aynigtirilmasi

A

Goriintiilerden
Oznitelik
Matrislerinin
Elde Edilmesi

Siniflandirma
Siniflandirma * Basarisinin

Olgiilmesi

Sekil 3.3 Onerilen calismanin akig semasi
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Sekil 3.4 Uretilen yapay veri goriintii 6rnekleri

| theta | sigma | frekans |

1 0.05

0 0.25

3 0.05

0.25

1 0.05

0.25

0.785 5 0.05
0.25

U] o

1.570 5 0.05
0.25

L] s

2.356 5 0.05
0.25

Tablo 3.2 Farkli Gabor filtreleri olusturmak i¢in kullanilan parametreler

Yapilan calismada egitim verisi olarak ayristirilan gorlintiiller ile egiticili
siniflandirma islemi yapilmis ve test verisi olarak ayristirilan goriintiiler kullanilarak
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| Matris Boyutu

GABOR 4812 x 32
LBP 4812 x 26
GABOR + LBP 4812 x 58

Tablo 3.3 Olusturulan 6znitelik matris boyutlari

siniflandirmalarin basarilar1 test edilmistir.

Elde edilen sonuglara ait, kesinlik

(precision), hassasiyet (recall) ve F1 skoru (F1 Measure) degeri hesaplanmistir.

Olusturulan ¢ farkli 6znitelik matrisi ile de siniflandirma yontemleri uygulanmais

ve basar1 sonuglar1 alinmistir.
Tablo [3.5te; Bagging icin Tablo [3.6]da; Adaboost i¢in Tablo [3.7/de ve RO igin

Tablo [3.8]de sirastyla sunulmustur.

Alinan sonuglar k-EYK icin Tablo [3.4]te; KA icin

| GABOR |
n_neighbors | kesinlik | hassasiyet | f1-skoru
S5 0.98 0.98 0.98
10 0.96 0.96 0.96
20 0.93 0.93 0.93
50 0.71 0.7 0.71
100 0.61 0.61 0.61
LBP
n_neighbors | kesinlik | hassasiyet | f1-skoru
5 0.95 0.95 0.95
10 0.89 0.89 0.89
20 0.82 0.84 0.84
50 0.68 0.67 0.67
100 0.65 0.62 0.62
GABOR + LBP
n_neighbors | kesinlik | hassasiyet | f1-skoru
5 0.97 0.97 0.97
10 0.95 0.95 0.95
20 0.92 0.92 0.92
50 0.71 0.7 0.7
100 0.61 0.61 0.6

Tablo 3.4 k-EYK siniflandirma basarilari

| kesinlik | hassasiyet | f1-skoru |

GABOR 0.95 0.95 0.94
LBP 0.92 0.92 0.92
GABOR + LBP | 0.96 0.96 0.96

Tablo 3.5 KA siniflandirma basarilari
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GABOR

n_estimators | kesinlik | hassasiyet | f1-skoru
0.2 0.92 0.92 0.92
0.4 0.96 0.96 0.96
0.6 0.97 0.97 0.97
0.8 0.98 0.98 0.98

LBP

n_estimators | kesinlik | hassasiyet | f1-skoru
0.2 0.83 0.82 0.82
0.4 0.92 0.92 0.92
0.6 0.98 0.98 0.98
0.8 0.99 0.99 0.99

GABOR + LBP

n_estimators | kesinlik | hassasiyet | f1-skoru
0.2 0.93 0.92 0.92
0.4 0.96 0.96 0.96
0.6 0.96 0.96 0.96
0.8 0.67 0.67 0.97

Tablo 3.6 Bagging siniflandirma basarilari

| GABOR |
n_estimators | kesinlik | hassasiyet | f1-skoru
5 0.38 0.48 0.42
10 0.57 0.51 0.47
20 0.58 0.57 0.56
50 0.61 0.59 0.59
100 0.59 0.59 0.59
LBP
n_estimators | kesinlik | hassasiyet | f1-skoru
5 0.49 0.48 0.48
10 0.58 0.55 0.55
20 0.56 0.55 0.55
50 0.53 0.53 0.53
100 0.60 0.59 0.59
GABOR + LBP
n_estimators | kesinlik | hassasiyet | f1-skoru
5 0.57 0.54 0.54
10 0.54 0.53 0.52
20 0.63 0.63 0.62
50 0.65 0.63 0.63
100 0.6 0.61 0.6

Tablo 3.7 Adaboost siniflandirma basarilar:
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GABOR |

n_estimators | kesinlik | hassasiyet | f1-skoru
5 0.98 0.98 0.98
10 0.98 0.98 0.98
20 0.98 0.98 0.98
50 0.98 0.98 0.98
100 0.98 0.98 0.98
LBP
n_estimators | kesinlik | hassasiyet | f1-skoru
5 0.95 0.95 0.95
10 0.97 0.97 0.97
20 0.98 0.98 0.98
50 0.98 0.98 0.98
100 0.98 0.98 0.98
GABOR + LBP
n_estimators | kesinlik | hassasiyet | f1-skoru
5 0.97 0.97 0.97
10 0.97 0.97 0.97
20 0.98 0.98 0.98
50 0.97 0.97 0.97
100 0.98 0.98 0.98

Tablo 3.8 RO siniflandirma basarilari

3.4 Sonucg

Yapilan calismada egitim verisi {izerinden, ti¢ farkli yontem ile ¢ikarilan 6znitelikler
vasitasiyla, farkli siniflandirma yontemleri de kullanilarak siniflandirmalar yapilmistir.
RO algoritmasi ile, farkli yontemlerle olusturulan ii¢ farkli 6znitelik matrisiyle de
basarili ve birbirine yakin sonuclar elde edilmistir Bu durumun tam tersi olarak
da Adaboost algoritmasi ile, cikarilan hicbir 6znitelik matrisi ile basarili sonug elde
edilememistir. Kullanilan k-EYK algoritmasinda ise bakilan komsu sayis1 10’un altinda
oldugu siirece basarili sonuclar elde edilirken komsuluk sayisinin 20’nin {izerindeki
degerlerde basarisiz sonuclar alinmistir. Genel anlamda en basarili siniflandirici
Bagging algoritmasi olmasa da, YiO 6zelliklerini kullanarak ve 50 érneklem iizerinden
alinan kesinlik, hassasiyet ve fl-skoru acisindan 0.99 basar1 oram ile calismadaki
en iyi sonuglar elde edilmistir. Sonug olarak, siniflandirma yontemine bagl olarak,

kullanilan tiim uzamsal 6znitelik ¢cikarma yontemlerinin basarili oldugu goriilmiistiir.
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4

HISTOPATOLOJIK GORUNTULERDE UNET MIMARISI
KULLANARAK HUCRE BOLUTLEME

4.1 Giris

Histopatolojik goriintiilerde boliitleme islemi, siniflandirma islemine gore daha zor
bir problemdir. Siniflandirma isleminde, yalnizca tiim goriintiiniin hangi sinifa ait
oldugu bulunurken boliitleme isleminde goriintiideki her pikseklin hangi sinifa ait
oldugu bulunur. Bu nedenle, boliitleme calismalarinda, islem yiikiintin artmasinin

yaninda, ¢alisma basarisinin da daha diisiik oldugu gozlemlenmektedir.[53]]

Literatiirdeki hiicre boliitlemesi ile ilgili yapilan calismalar incelenecek olursa,
yapilan bir calismada [|54] histopatolojik goriintiiler iizerinde boéliitleme yapilmasi
amaclanmig, CNN, DBN, SA gibi derin o6grenme teknikleri kullanilmistir.
Gortintlilerden farkli boyutlarda kare pencerelemeler ile parcalar almis, mekansal
farkliliklar1 ve bagimliliklari ortaya cikarilmaya calisilmistir. Sonug olarak da bu
lic yontem ile makine 6grenmesi yontemlerinden olan DVM ve RO yontemlerinin

sonuglari ile karsilastirmalar yapilmastir.

Yapilan bagka bir calismada da PangNet, FCN and DeconvNet gibi derin 6grenme
yapilar1 kullanilmis, son olarak da Watershed algoritmasi kullanilarak elde edilen

sonuclar sunulmustur. [|55].

Yine hiicre boliitleme amach yapilan bagka bir calismada, yapay veri iiretme yontemi
ile veri sayis1 artirilmistir. Bu yontem algoritma basarisinin artmasi icin ve daha
farkli goriintiilerde de basarili sonuclar alabilmesi i¢in kullanilan bir yéntemdir. Daha
sonra Uretilen veri setleri izerinden UNet, FCN ve MaskRCNN yapilar: kullanilarak

siiflandirmalar yapilmustir. [56]]

Gortintliler lizerinde yapilan calismalarda hiicre tespiti yapmak konusunda daha
basarili sonuclar alinirken bdliitleme isleminde alinan basari oranlar1 daha

diismektedir. Islem zamani da radikal bir sekilde artmaktadir. Ciinkii béliitleme
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isleminde, goriintiideki her pikselin hangi sinifa ait oldugu tespit edilmektedir. Bu
da dogal olarak basar1 oranini diisiiren bir etmendir. Yapilan calismada hem tespit
hem de bdéliitleme islemlerinin basarilari 6lciilmiis ve sunulmustur. Histopatolojik
goriintiiler tizerinde yapilan hiicre tespiti basari orani F1 skoru yontemi ile 6l¢iilmiis ve
0.94 bulunmusken ayni1 goriintiilerde boéliitleme isleminin F1 skor degeri 0.66 olarak

bulunmustur. [[53]

4.2 Genel Bilgi

Doga, her zaman bilim insanlarina biiyiik bir ilham kaynag olmustur. Ucak
yapiminda kuslardan, radar yapiminda yarasalardan, denizalti yapiminda baliklardan
esinlenilmistir. Derin O0grenme mimarileri de insan beyninin aldig1 verileri

anlamlandirip karar verme mekanizmasindan esinlenerek gelistirilmistir.

Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

Derin Ogrenme

Sekil 4.1 Derin Ogrenmenin Kapsami

Derin Ogrenme mimarileri [57-59]], Sekil de de gosterildigi gibi makine
O0grenmesinin alt bashigi olarak yer alir ancak bazi1 noktalarda derin 6grenme mimarisi,
makine 6grenmesi yontemlerinden ayrilir. Klasik makine 6grenmesi yontemlerinde,
egitim verilerinden ayirt edici 6zellikler cikarilarak model olusturulur. Derin Ogrenme
mimarilerinde ise ayirt edici 6zellikleri mimari kendi ¢ikartir. Bu durum Sekil [4.2]de

gosterilmistir.

Derin 6grenme mimarisinin ayirt edici 6zellikleri cikarip, verimli bir sekilde dogru
tahminler yapabilmesi icin de ¢ok fazla veriye ihtiya¢ duyar. Makine 6grenmesi
yontemi ile cikarilan ayirtedici 6zelliklere bagl olarak, cok daha az veri ile egitim

gerceklestirilebilir. Sekil[4.3]de de gosterildigi gibi derin 6grenme mimarilerinde, veri
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Sekil 4.2 Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Genel Yapilari

miktar: arttikca modelin basarisi artarken makine 6grenmesinde belirli bir degerden

sonra veri miktarinin artmasi model basarisini kayda deger sekilde etkilemez.

Performans

' Derin Ogrenme

Makine Ogrenmesi

Veri Miktar

Sekil 4.3 Derin Ogrenme ve Makine Ogrenmesinde Veri Miktari ile Performans Iliski
Grafigi

4.2.1 Perceptron
4.2.1.1 Perceptron Yapisi

Derin 6grenme mimarisinin en temel parcasi olan perceptron, beyindeki néronlara

benzetilebilir. Biyolojik noronda gelen sinyaller varken, perceptronda gelen girdiler
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vardir. Biyolojik noronda, sinapslar arasindaki boslukta sinyalleri ileten sinaptik
kesecikler bulunurken, perceptronda agirliklar bulunur. Biyolojik néronda gelen
sinyaller birlestirilip belirli bir filtreden gecirilerek aksiyona dontisiirken, perceptronda

gelen girdiler agirliklarina gore birlestirilir ve filtreden gecirilerek bir ¢ikt: tiretilir.

b
al
w
W
a3
[ girdiler | [agirhklar | toplam aktivasyon

fonksiyonu | fonksiyonu

Sekil 4.4 Perceptron Yapisi

Girdiler, hiicrelere gelen verilerdir. Agirliklar ise verinin Onemini gosteren
katsayilardir. Tiim girdiler, agirliklar ile carpilarak toplanir ve net deger elde edilir.

Aktivasyon islemi ile elde edilen net deger ¢iktiya doniistiiriiliir.

y=f(Q axw)+b) 4.1)
i=1

Aktivasyon isleminde farkli aktivasyon fonksiyonlar: kullamlabili. Onemli olan,
olusturulan model i¢in en uygun fonksiyonun secilmesidir. Aktivasyon fonksiyonlari
derin 6grenme mimarilerinde dogrusalligi bozan birimdir. Aktivasyon fonksiyonu

sayesinde dogrusal olmayan problemlerinde de ¢6ziimii bulunabilir hale gelir.

4.2.1.2 Aktivasyon Fonksiyonlar:

Aktivasyon fonksiyonlari, derin 6grenme yontemleri icin vazgecilmezdir. Ciinkii
mimarideki dogrusalligi bozan boliimlerdir. Bu katman sayesinde derin
o0grenme mimarileri, gercek diinyada dogrusal olmayan problemlerin de ¢6zimi
olabilmektedir.
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Dogrusal Problem
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Sekil 4.5 Dogrusal Problem ve Dogrusal Olmayan Problem Ornekleri

04

02

(a)

(c)

(d)

Sekil 4.6 Aktivasyon Fonksiyonlar1 (a) Basamak Fonksiyonu, (b) Dogrusal
Fonksiyon, (c) Sigmoid Fonksiyonu, (d) Diizlestirilmis Dogrusal Birim Fonksiyonu
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e Basamak Fonksiyonu, grafikten de goriildiigii gibi ikili deger alabilen bir

fonksiyondur. Genel olarak yapinin ¢ikis katmanlarinda kullanilir.

0 x<O0
fx)= (4.2)
1 x>0

e Dogrusal Fonksiyon, basamak fonksiyonun gibi yalnizca iki ¢ikti vermezler.
Giris katmani ile cikis katmani arasinda dogrusallik olustururlar.  Ancak
dogadaki bircok problem dogrusal olmadig1 bircok problem i¢in dogru fonksiyon
degillerdir.

flx)=x (4.3)

e Sigmoid Fonksiyon, dogrusal olmayan bir fonksiyondur ve ikili ¢ikt1 vermezler.
Bu 6zelliklerinden dolay1 gercek diinyadaki bircok problemde kullanilabilir bir

fonksiyondur.

1
x

fl= 1+4+e

(4.4)

e Diizlestirilmis Dogrusal Birim Fonksiyonu, grafige bakildiginda bir boliimiin
dogrusal oldugu diisiindiirebilir ancak dogrusal degildir. Ayni zamanda negatif
eksende O deger almasi hesaplama yiikiinii azaltir ancak negatif eksende

O0grenme olmaz.

0 x<O0
flx)= (4.5)

X x=0

4.2.1.3 Egitim
Sekil [4.4]te gosterilen perceptron yapisinin dogru ¢ikt1 alacak yapiya doniistiiriilmesi

islemine 6grenme, ya da egitim denir. Yukarda belirtilen tiim islemler yapildiktan
sonra elde edilen deger, olmas: gereken deger ile karsilastirilarak hata orani1 bulunur.

Hata oranina bagl olarak agirliklar degistirilerek yap1 giincellenir.
w; =w; —[n x(y —t) x a;] (4.6)
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a = 6grenme orani__ | | a=d6grenme orani
=k ] Hata : = Hata
a= [ a=2k

0
minimulm hata minimlllm hata

Sekil 4.7 Ogrenme Oraninin Minimum Hataya ve Ogrenme Zamanina Etkisi

Ogrenme orani arttikca degisimler cok daha biiyiik olur ve egitim hiz1 artar. Bunun
dezavantaji olarak minimum hata degerine yakin sonuclar alinamayabilir. Ogrenme
oranit kiiciildilkce degisimler cok daha kiiciik olur ve egitim hizi yavaslar ancak

minimum hata degerine daha ¢ok yaklasilir.

,/’ - -\\.

Girdi Katmani Gizli Katman Cikti Katman

Sekil 4.8 Coklu Perceptron Yapisi

Tek katman perceptron mimarisi ile dogrusal problemlere c¢6ziim bulunabilir
ancak dogrusal olmayan problemler icin tek katman perceptron yapisi yetersiz

kalmaktadir. Bu nedenle coklu perceptron mimarileri olusturmak gerekir. Coklu
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perceptron mimarilerinin tek katmanli mimarilerinden farki birden fazla perceptronun

kullanilmasidir.

4.2.2 Evrisimsel Sinir Aglar
4.2.2.1 Genel Bilgi

— EVRISIMSEL SINIR AGLARI — .
—N EVRiSIMSEL SiNiR AGLARI e— x
Girdi Evrisimsel Sinir Agi Cikti

Sekil 4.9 Evrisimsel Sinir Ag1 Yapisi

ESA, iki boyutlu girdi alan ve sonug iireten bir derin 6grenme mimarisidir. Temel
anlamda evrisim, ortaklama ve aktivasyon katmanlarindan olusurlar ve bu katmanlar
Sekil 4.14/te gosterildigi gibi birkac kez tekrarlanabilir.

4.2.2.2 Katmanlar

e Konvoliisyon Katmani, Konvoliisyon isleminin uygulandigi katmandir.
Belirlenen boyutlarda olusturulan kare seklinde filtrelerin belirlenen kaydirma
adimlan ile girdi verisi tizerinde dolastirilir. Bu esnada filtredeki katsayilar ile
veriler carpilarak toplamlar1 alinir ve filtre merkezine yazilir. Eger 3 kanalla
sahip bir veri iizerinde islem yapiliyorsa 3 kanal icin de bu islem yapilir ve
bulunan degerler toplamir.  Sekil 4.11]de 6rnegi verilen filtre kullanilarak
Sekil [4.10]daki konvoliisyon islem ve ¢ikt1 6rnegi gosterilmistir.

e Havuzlama Katmani, islem yapilacak veri boyutunu diisiirerek islemlerin daha
hizli yapilmasini saglarlarken modelin ezberlemesini de onler. Veri iizerinde
boyutlar: belirlenen maskelemeler yapilarak maske icerisindeki en biiyiik deger

alinir ve daha kii¢iik boyutlu bir veri olusturulur.
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girdi cikti

1 9 0 5

1 3 1 1 21

1 7 2 7

1 -] 4 3

1 9 0 5

1 3 1 1 21 7
1 7 2 7

1 -] 4 3

1 9 1] 5

1 3 1 1 21 7
1 7 2 7 21

1 -] 4 3

1 9 1] 5

1 3 1 1 21 7
1 7 2 7 21 21
1 -] 4 3

Sekil 4.10 Konvoliisyon Islemi

filtre
] 1 ]
1 1 1
] 1 ]

Sekil 4.11 Konvoliisyon Isleminde Kullanilan Filtre
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10 7 as 0

10 7 as 0
2 8 17 5

2 8 17 5 10 | a5

13 | 11 | 13 | 12 : '::> 27 13
13 | 11 13 | 12

17 | 27 | 10 0
17 | 27 10 0

girdi cikt

Sekil 4.12 Havuzlama Islemi

e Diizlestirilmis Dogrusal Birim Katmani, mimairinin dogrusal olmamasin
saglayan katmanidir. Bu katman sayesinde model egitim hiz1 da artirilmis olur.
Degerler DDB Katmanindan gecirilerek negatif degerler sifira esitlenir. DDB
Fonksiyonu Sekil [4.6]da gosterilmistir.

0,75 1 0,34 3 0,75 1 0,34 3
-022| 8 3 2 0 8 0 2
|::> DDBK |::>
2 -32 3 0 2 0 3 0
-0,75 | 0,75 -4 0 0 0,75 0 0
girdi cikti

Sekil 4.13 Diizlestirilmis Dogrusal Birim Islemi

e Tam Baglantili Katman, konvoliisyon, havuzlama ve aktivasyon katmanlarindan
sonra gelen katmandir. Bu katman kendinden 6nce gelen katmanin tiim alanlar

ile baglant1 kurar.

¢ Siniflandirma Katmani, tam baglantili katmandan sonra gelir ve modele girdi
olarak verilen verinin hangi sinifa ait oldugunu gosterir. Bu katmanda genel
olarak Softmax fonksiyonu kullanilir.

4.2.2.3 Egitim

Olusturulan katmanlar ve islemler sonucunda bir cikt1 elde edilir. Elde edilen ¢iktidaki
hata hesaplanir ve tam baglanti katmaninda bulunan agirliklar giincellenerek egitim
gerceklestirilir.
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Katman

Tam Baglantil
Katman

Konvoliisyon
DBBK
Konvoliisyon |
DBBK
Havuzlama
Konvollisyon
DBBK
Havuzlama
Tam Baglantih

Sekil 4.14 Evrisimsel Sinir Ag1 Ornegi

4.2.3 UNet

Derin Ogrenme mimarilerinden biri olan UNet mimarisi [|60], biyomedikal
goriintiilerde boliitleme yapmak icin gelistirilmis mimaridir. Siniflandirma ya da
tespit islemlerinin yaninda boliitleme cok daha zor ve islem yiikii gerektiren bir
islemdir. Ciinkii boliitleme isleminde, goriintiiniin icerisindeki tiim piksellerin hangi
sinida ait oldugunu bulunmasi gerekir. ESA gibi mimariler siniflandirma yapma
amaciyla gelistirilen mimarilerdir. Bu nedenle béliitleme problemlerine iyi bir ¢6ziim

olmayabilirler.

Sekil [4.15]te gosterilen UNet mimarisi incelendiginde, girdi tarafinda yapilan
konvoliisyon ve havuzlama islemleri ile daha fazla 6zellik cikarilirken konum bilgisi
de o oranda kaybedilmektedir. Konum bilgisini de kaybebetmemek icin mimarinin
cikt1 tarafinda gosterildigi iizere girdi tarafindan bilgiler ile birlestirilerek yukari
konvoliisyon islemi yapilir. Boylece daha fazla 6zellik cikarilirken konum bilgisi de

kaybedilmemis olur. Olusturulan mimaride ¢ikt1 boyutu goriintii boyutuyla ayni olur.

4.3 Yontem ve Deneysel Sonuclar

Bu calismada, TCNB NucleiSegmentation veri setinde bulunan goriintiiler
kullanilarak hiicre bolgelerinin boliitlenmesi calismasi yapilmistir. Oncelikle
veri setindeki veri sayisi, yapay veri iiretme yontemi kullanilarak artirilmistir. Veri
setinde bulunan YD goriintiileri kullanilarak, yalnizca hiicre sinirlarini iceren yeni YD
goriintiileri olusturulmustur. Elde edilen yeni veri setindeki goriintiiler egitim ve test
goriintiisti olarak ayristirilmistir. Tiim gortintiiler tizerinde 6n islem olarak histogram
esitleme islemi yapilmistir. Gortintiiler 64 x 64, 128 x 128, ve 512 x 512 piksellik kare
parcalara ayrilarak her iki YD goriintiisii icin de ayr1 ayr1 egitimler gerceklestirilmistir.
Egitim sonucunda test verisi olarak ayrilan gortntiiler kullanilarak elde edilen
modellerden cikti gortintiiler elde edilmistir. Bu goriintiiler tizerinde iyilestirme
islemleri yapilmistir. Kii¢lik kare parcalara ayrilan goriintiiler ile yapilan islemlerde,
elde edilen kiiciik boyutlu cikt1 goriintiileri, topluluk 6grenmesi mantigina benzer
bir teknik kullanilanarak birlestirme teknigi ile birlestirilmistir. Son olarak de elde
edilen ¢ikt1 goriintiileri ile calismanin basarisi 6l¢iilmiis ve kullanilan farkl tekniklerin

sonuclar1 karsilastirilarak tablolar halinde sunulmustur. Galismada yeni olusturulan
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Sekil 4.15 Genel UNet Yapisi
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YD goriintiileri YD-2 olarak, veri setinde halihazirda olan YD goriintiileri ise YD-1

olarak ifade edilecektir.

. : Yapay Veri Yeni Yer-Dogru
Veri Seti 3 Uretimi 3 Seti Olusturma

!

TP Veri Setinin Test
Gérintillerin €— {_ve Egitim Verisi
Pargalara On Igleme Olarak
—  Aynimasi € € Ayristinlmasi

|

UNET ile Egitim 3 Test Verisi ile 3 lyilegtirme

Test iglemi Iglemi
d v
Egitim
Bagarisinin
Olgililmesi

Sekil 4.16 Calisma Akis Diyagrami

4.3.1 Veri Seti

Calismada TCNB_NucleiSegmentation veri seti kullanilmistir. Veri setinde 11 hastadan
alinmis 50 adet YD goriintiisiine sahip veri bulunur. Hem calismanin basarisini, hem
de alinan sonuclarinin giivenilirligini artirmak adina yapay veri iiretme yontemi ile
veri setinde bulunan veri sayisi artirllmistir.  Veri seti olusturma isleminde Keras
Kiitiphanesinden faydalinilmistir. Yapay veri olusturma yontemlerinde kullanilan
parametreler Tablo de gosterilmistir. Uretilen verilerin yiizde 70’1 egitim, yiizde
15’i dogrulama, yiizde 15’i de test gortintiisii olarak ayristirilmistir.

4.3.2 On islem

Histopatolojik goriintiilerde, HE boyama, farkli donanimlar kullanarak goriinti
alinmas: gibi bircok sebepten dolay1r goriintiiler ¢ok degiskenlik gosterir.  Bu
degiskenlikleri azaltmak icin tiim goriintiiler iizerinde histogram esitleme islemi
uygulanmistir. Histogram esitlemenin basariya etkisi Tablo ve Tablo [4.6]da

gosterilmistir.
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Tablo 4.1 Yapay Veri Uretme Parametreleri

NY

| Parametre | Deger |
featurewise center True
featurewise_std normalization | True
horizontal flip True
rotation_range 90
width_shift range [-50,50]
height shift range [-50,50]
zoom_range [0.7,1]
fill mode "reflect”
vertical flip True
L2 =
3 > : "
ﬁ“ o L
: ‘ﬂ -
RS °
A =
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Ny 2
Ful B
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Sekil 4.17 Veri Setine Ait Ornek Goriintiiler (a) Histopatolojik Goriintiiler (b) YD-1
Goritintiileri (¢) YD-2 Goriintiileri

4.3.3 Goriintiilerin Kiiciik Parcalara Ayrilmasi

512 x 512 piksel boyutuna sahip goriintiiler, daha kiiciik parcalar haline getirilerek
egitim islemi yapilirsa, daha basarili sonuglar elde edilece§i Ongoriilmiistii. Bu
nedenle goriintiiler 64 x 64 ve 128 x 128 piksellik kare parcalara ayrilarak egitim islemi
gerceklestirilmistir. Daha kii¢iik boyutlara sahip goriintiileri olusturma isleminde
onemli olan konu, konvoliisyon isleminde oldugu gibi boyutu belirlenen bir maske,
goriintli tlizerinde, satir ve siitun boyunca gezdirilerek goriintiiler elde edilmistir.

Maske, satir ve siitun boyunca maske boyutunun yaris1 kadar ilerletilerek bu islem
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Sekil 4.18 Histogram Esitlemeye Ait Ornek Gériintiiler (a) Orjinal Goriintii (b)
Histogram Esitleme Islemi Ciktis

yapilmistir.Sekil |4.19]da egitim icin kullanilan bir goriintiiniin 64 x 512 piksellik bir
boliimiinden elde edilen 64 x 64 piksellik yeni goriintiiler 6rnek olarak gosterilmistir.

Orneklerde de goriildiigii iizere, olusturulan her bir gériintii kendinden 6nceki ve

sonraki goriintiiniin yarisindan olusmaktadir.

:‘,i. ? 48 { _,—‘ o b :‘. : 7
o . dheee Tidal

§ VS0 Phkl R S (" il

Sekil 4.19 Gériintiilerin Kiiciik Parcalara Ayrilmasi Ornegi

Ty

4.3.4 Egitim
Egitimler, Sekil 4.15/te gosteilen UNet mimarisi kullanilarak gerceklestirilmistir.

Egitimlerde YD-1 ve YD-2 goriintiilerinin ayr1 ayri kullanilmasinin yaninda farkl
goriintlii boyutlariyla da egitimler gerceklestirilmistir. Tablo ve Tablo (4.3Jte,

37



gerceklestirilen egitim varyasyonlarina ait egitimler ve bilgileri yer almaktadir.

Tablo 4.2 YD-1 Goériintiileri Kullanilarak Gerceklestirilen Egitimde Kullanilan
Goriintiilerle Ilgili Sayisal Veriler

YD-1 64 x 64 | 128 x 128 | 512 x 512
Bir Gortintiiden Elde Edilen Kiiciik Gorlintii Sayist 225 49 1
Testte Kullanilan Goriintii Sayisi 33750 7350 150
Egitimde Kullanilan Goriintii Sayisi 191250 41650 850

Tablo 4.3 YD-2 Goériintiileri Kullanilarak Gerceklestirilen Egitimde Kullanilan
Goriintiilerle ilgili Sayisal Veriler

YD-2 64 x64 | 128 x 128 | 512 x 512
Bir Goriintiiden Elde Edilen Kiiciik Gorlintii Sayisi 225 49 1
Testte Kullanilan Goriintii Sayisi 33750 7350 150
Egitimde Kullanilan Goriintii Sayist 191250 41650 850

4.3.5 lyilestirme

Test gorlintiisii olarak ayristirilan goriintiiler ile olusturulan modeller kullanilarak
cikt1 goriintiileri elde edilmistir  Elde edilen goriintiler tizerinde threshold
islemi uygulanmistir. Threshold isleminde kullanilan parametrenin sonuca etkisi
Sekil[4.20/de goriilmektedir. Parametre degeri arttikca esik degeri arttig1 icin bulunan
detaylar kaybolmaktadir. Esik degeri azaldikca da giiriiltii olan yerler hiicre bolgesi

olarak goriimektedir.

64 x 64 ve 128 x 128 piksellik goriintii parcalar1 kullanilarak olusturulan modeller
kullanilarak elde edilen cikti goriintiileri, tekrar birlestirilerek 512 x 512 piksel
boyutunda goriintii boyutunda goriintii elde edilmistir. Birlestirilen goriintii parcalari

aslinda diger parcalarin bir boliitinii icermektedir. Yani bazi noktalarda, ayni nokta i¢in
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Sekil 4.20 Threshold Isleminin Etkisi (a) Orjinal Cikt1 Gériintiisii (b) Threshold
Degeri = 0.2 (c) Threshold Degeri = 0.4 (d) Threshold Degeri = 0.6 (e) Threshold
Degeri = 0.8

4 farkli sonuc elde edilmistir. Boylece 4 farkli sonucun ortalamas alinarak tek sonuc
olarak birlestirilebilir. Bu yontemle elde edilen sonucun basariya etkisi tablolarda

gosterilmistir.

4.3.6 Deneysel Sonuclar

Egitim modeli segilirken 512 x 512  piksellik  goriintillere  sahip
TCNB_NucleiSegmentation veri seti kullanilarak UNet ve Mask RCNN ile egitimler
gerceklestirilmis ve UNet'in daha basarili sonuclar elde ettigi goriilmiistiir. Ilgili
sonuglar Tablo [4.4/te sunulmustur. Bu nedenle, calismada UNet egitim modeli olarak

secilmistir.

Tablo 4.4 U-Net ve Mask R CNN Basar1 Oranlari

| | U-Net | Mask R CNN |
Kesinlik 0,720 0,765
Hassasiyet | 0,862 0,465
F1 skoru | 0,7846 0,578

Gortintlilerde on isleme olarak histogram esitleme islemi uygulanmistir. Basari
sonuglar1 Tablo ve Tablo [4.6/da gosterilmistir. Tabloda goriilen degerlerden de
goriilecegi lizere 6n islemenin egitimin basarisini iyi yonde etkiledigi gortilmiistiir. Bu
nedenle daha sonraki islemlerde egitim icin kullanilan goriintiiler iizerinde 6n islem

olarak histogram esitleme islemi uygulanmistir.
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Tablo 4.5 YD-1 Goériintiileri Kullanilan Egitimde Histogram Esitlemenin Basari
Oranina Etkisi

| Histogram Esitleme | Uyguland1 | Uygulanmadh |

Kesinlik 0,923 0,812
Hassasiyet 0,816 0,841
F1 skoru 0,832 0,793

Tablo 4.6 YD-2 Goriintiileri Kullanilan Egitiminde Histogram Esitlemenin Basar1
Oranina Etkisi

| Histogram Esitleme | Uyguland1 | Uygulanmadh |

Kesinlik 0,820 0,725
Hassasiyet 0,835 0,953
F1 skoru 0,794 0,781

4.3.6.1 64 x 64 Piksel Boyutundaki Goriintiiler ile Gerceklestirilen Egitimler
En basarili sonuclar, 64 x 64 piksellik boyutlardaki gortintiiler kullanilarak yapilan

egitimler ile alinmistir. F1 skoru degerine gore en basarili egitim 64 x 64 boyutlarda,
YD-1 goriintiileri kullanilarak gerceklestirilmistir.  Iyilestirme asamasinda test
goriintiileri kullanilarak elde edilen goriintii ¢iktilar tizerinde birlestirme algoritmasi
uygulanmistir. 64 x 64 piksel boyutlardaki ¢ikt: goriintiileri 512 x 512 piksel boyutunda
goriintiilere dontstiiriilmiislerdir. Bu islem sonucunda, 0,843 olan F1 skoru degeri
0,857’ye yiikselmistir. YD-2 gortintiileri kullanilarak gerceklestirilen egitimler YD-1
gorintileri kullanilarak gerceklestirilen egitime kiyasla daha basarisiz olmustur.
Ayrica YD-2 Gorlntiileri icin, birlestirme algoritmasinin kayda deger pozitif katki

sagladig1 gozlemlenememistir.

Tablo 4.7 64 x 64 Boyutundaki YD-1 Gortintiileri Kullanilarak Gergeklestirilen
Egitimin Basar1 Degerleri

| Performans Metrigi | YD-1 |

Genel Dogruluk | 0,958
Kesinlik 0,861
Hassasiyet 0,891
F1 skoru 0,843

Tablo 4.8 64 x 64 Boyutundaki YD-1 Gortintiileri Kullanilarak Gerceklestirilen
Egitimin Birlestirme Algoritmasiyla Elde Edilen Basar1 Degerleri

| Performans Metrigi | YD-1 |

Genel Dogruluk | 0,963
Kesinlik 0,846
Hassasiyet 0,882
F1 skoru 0,857
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Tablo 4.9 64 x 64 Boyutundaki YD-2 Gortintiileri Kullanilarak Gergeklestirilen
Egitimin Basar1 Degerleri

| Performans Metrigi | YD-2 |

Genel Dogruluk | 0,939
Kesinlik 0,801
Hassasiyet 0,849
F1 skoru 0,791

Tablo 4.10 64 x 64 Boyutundaki YD-2 Goriintiileri Kullanilarak Gerceklestirilen
Egitimin Birlestirme Algoritmasiyla Elde Edilen Basar1 Degerleri

| Performans Metrigi | YD-2 |

Genel Dogruluk | 0,943
Kesinlik 0,753
Hassasiyet 0,814
F1 skoru 0,780

(@) (b} (c) {d)

Sekil 4.21 64 x 64 Boyutundaki YD-1 Gortintiileri Kullanilarak Gergeklestirilen
Egitimin Ornek Cikt1 Gorlntiileri (a) Girdi Goriintiisii (b)Cikt1 GOrlintiisi
(c)Threshold i§1em Sonucu (d)YD Goriintisi

4.3.6.2 128 x 128 Piksel Boyutundaki Gériintiiler ile Gerceklestirilen Egitimler

128 x 128 piksellik goriintiiler ile gerceklestirilen egitimlerde de basarili sonuglar
alinmistir. YD-1 gorintiileri kullanilarak olusturulan model basaris1 0,848 F1 skoru
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Sekil 4.22 64 x 64 Boyutundaki YD-2 Goriintiileri Kullanilarak Gergeklestirilen
Egitimin Ornek Cikt1 Gortntiileri (a) Girdi Gortintiisi (b)Cikt1 Gorlintiisi
(c)Threshold i§1em Sonucu (d)YD Goriintiisi

olarak elde edilmistir. Iyilestirme asamasinda 0.848 F1 skoru degerine sahip olan
ciktilar iizerinde birlestirme algoritmasi uygulanarak 128 x 128 piksel boyutlardaki
cikt1 gortintiileri 512 x 512 piksel boyutlardaki goriintiiler haline getirilmislerdir. Bu
islem sonucunda, 0,848 olan F1 skoru degeri 0,855’e yiikselmistir. YD-2 goriintiileri
ile gerceklestirilen egitimler YD-1 goriintiileri ile gerceklestirilen egitime kiyasla
daha basarisiz olmustur. Ayrica birlestirme algoritmasinin kayda deger pozitif katk

sagladig1 gozlemlenememistir.

Tablo 4.11 128 x 128 Boyutundaki YD-1 Goriintiileri Kullanilarak Gerceklestirilen
Egitimin Basar1 Degerleri

| Performans Metrigi | YD-1 |

Genel Dogruluk | 0,960
Kesinlik 0,862
Hassasiyet 0,871
F1 skoru 0,848

4.3.6.3 512 x 512 Piksel Boyutundaki Gériintiiler ile Gerceklestirilen Egitimler

512x512 piksellik boyutlarda YD-1 goriintiileri kullanilarak yapilan egitimler ile 0,838
F1 skor degerine sahip basar1 degeri elde edilmistir. Diger sonuglarda da oldugu gibi
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(c) (d)

Sekil 4.23 64 x 64 Boyutundaki YD-1 Gortintiileri Kullanilarak Gergeklestirilen
Egitimin Birlestirme Algoritmas1 Uygulanmis Ornek Cikt1 Goriintiileri 1 (a) Girdi
Gortintisi (b)Cikt1 Gortintiisii (c) Threshold i§1em Sonucu (d)YD Goriintiisi
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(c) (d)

Sekil 4.24 64 x 64 Boyutundaki YD-1 Gortintiileri Kullanilarak Gergeklestirilen
Egitimin Birlestirme Algoritmas1 Uygulanmis Ornek Cikt1 Goriintiileri 2 (a) Girdi
Gortintisi (b)Cikt1 Gortintiisii (c) Threshold i§1em Sonucu (d)YD Goriintiisi
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(c) (d)

Sekil 4.25 64 x 64 Boyutundaki YD-1 Gortintiileri Kullanilarak Gergeklestirilen
Egitimin Birlestirme Algoritmas1 Uygulanmis Ornek Cikt1 Goriintiileri 3 (a) Girdi
Gortintisi (b)Cikt1 Gortintiisii (c) Threshold i§1em Sonucu (d)YD Goriintiisi
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(c) (d)

Sekil 4.26 64 x 64 Boyutundaki YD-2 Gortintiileri Kullanilarak Gergeklestirilen
Egitimin Birlestirme Algoritmas1 Uygulanmis Ornek Cikt1 Goriintiileri 1 (a) Girdi
Gortintisi (b)Cikt1 Gortintiisii (c) Threshold iglem Sonucu (d)YD Goriintiisii
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(c) (d)

Sekil 4.27 64 x 64 Boyutundaki YD-2 Gortintiileri Kullanilarak Gergeklestirilen
Egitimin Birlestirme Algoritmas1 Uygulanmis Ornek Cikt1 Goriintiileri 2 (a) Girdi
Gortintisi (b)Cikt1 Gortintiisii (c) Threshold i§1em Sonucu (d)YD Goriintiisi
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(c) (d)

Sekil 4.28 64 x 64 Boyutundaki YD-2 Gortintiileri Kullanilarak Gergeklestirilen
Egitimin Birlestirme Algoritmas1 Uygulanmis Ornek Cikt1 Goriintiileri 3 (a) Girdi
Gortintisi (b)Cikt1 Gortintiisii (c) Threshold i§1em Sonucu (d)YD Goriintiisi
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(a) () {c (d)

Sekil 4.29 128 x 128 Boyutundaki YD-1 Goriintiileri Kullanilarak Gerceklestirilen
Egitimin Ornek Cikt1 Gorlintiileri (a) Girdi Goriintiisii (b)Cikt1 GOrlintiisi
(c)Threshold i§lem Sonucu (d)YD Goriintiisi

(a) (b} {c) (d)

Sekil 4.30 128 x 128 Boyutundaki YD-2 Goriintiileri Kullanilarak Gerceklestirilen
Egitimin Ornek Cikt1 Gortintiileri (a) Girdi Gortintiisti (b)Gikt1 Goriintiisti
(c)Threshold i§1em Sonucu (d)YD Goriintiisii
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Sekil 4.31 128 x 128 Boyutundaki YD-1 Goriintiileri Kullanilarak Gerceklestirilen
Egitimin Birlestirme Algoritmas1 Uygulanmis Ornek Cikt1 Goriintiileri 1 (a) Girdi

Gortintisi (b)Cikt1 Gortintiisii (c) Threshold iglem Sonucu (d)YD Goriintiisii
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(c) (d)

Sekil 4.32 128 x 128 Boyutundaki YD-1 Goriintiileri Kullanilarak Gerceklestirilen
Egitimin Birlestirme Algoritmas1 Uygulanmis Ornek Cikt1 Goriintiileri 2 (a) Girdi
Gortintisi (b)Cikt1 Gortintiisii (c) Threshold i§1em Sonucu (d)YD Goriintiisi
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(c) (d)

Sekil 4.33 128 x 128 Boyutundaki YD-1 Goriintiileri Kullanilarak Gerceklestirilen
Egitimin Birlestirme Algoritmas1 Uygulanmis Ornek Cikt1 Goriintiileri 3 (a) Girdi
Gortintisi (b)Cikt1 Gortintiisii (c) Threshold i§1em Sonucu (d)YD Goriintiisi
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(c)

Sekil 4.34 128 x 128 Boyutundaki YD-2 Goriintiileri Kullanilarak Gerceklestirilen
Egitimin Birlestirme Algoritmas1 Uygulanmis Ornek Cikt1 Goriintiileri 1 (a) Girdi

Gortintisi (b)Cikt1 Gortintiisii (c) Threshold iglem Sonucu (d)YD Goriintiisii
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(c) (d)

Sekil 4.35 128 x 128 Boyutundaki YD-2 Goriintiileri Kullanilarak Gerceklestirilen
Egitimin Birlestirme Algoritmas1 Uygulanmis Ornek Cikt1 Goriintiileri 2 (a) Girdi
Gortintisi (b)Cikt1 Gortintiisii (c) Threshold i§1em Sonucu (d)YD Goriintiisi
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(c) (d)

Sekil 4.36 128 x 128 Boyutundaki YD-2 Goriintiileri Kullanilarak Gerceklestirilen
Egitimin Birlestirme Algoritmas1 Uygulanmis Ornek Cikt1 Goriintiileri 3 (a) Girdi
Gortintisi (b)Cikt1 Gortintiisii (c) Threshold i§1em Sonucu (d)YD Goriintiisi
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Tablo 4.12 128 x 128 Boyutundaki YD-1 Goriintiileri Kullanilarak Gerceklestirilen
Egitimin Birlestirme Algoritmasiyla Elde Edilen Basar1 Degerleri

| Performans Metrigi | YD-1 |

Genel Dogruluk | 0,960
Kesinlik 0,884
Hassasiyet 0,834
F1 skoru 0,855

Tablo 4.13 128 x 128 Boyutundaki YD-2 Goriintiileri Kullanilarak Gerceklestirilen
Egitimin Basar1 Degerleri

| Performans Metrigi | YD-2 |

Genel Dogruluk | 0,940
Kesinlik 0,789
Hassasiyet 0,825
F1 skoru 0,790

Tablo 4.14 128 x 128 Boyutundaki YD-2 Goriintiileri Kullanilarak Gerceklestirilen
Egitimin Birlestirme Algoritmasiyla Elde Edilen Basar1 Degerleri

| Performans Metrigi | YD-2 |

Genel Dogruluk | 0,940
Kesinlik 0,820
Hassasiyet 0,765
F1 skoru 0,790

YD-2 goriintiileri kullanilarak gerceklestirilen egitim daha basarisiz olmustur.

Tablo 4.15 512 x 512 Boyutundaki YD-1 Goriinttileri Kullanilarak Gerceklestirilen
Egitimin Basar1 Degerleri

| Performans Metrigi | YD-1 |

Genel Dogruluk | 0,958
Kesinlik 0,825
Hassasiyet 0,860
F1 skoru 0,838

Tablo 4.16 512 x 512 Boyutundaki YD-2 Goriintiileri Kullanilarak Gerceklestirilen
Egitimin Basar1 Degerleri

| Performans Metrigi | YD-2 |

Genel Dogruluk | 0,938
Kesinlik 0,757
Hassasiyet 0,782
F1 skoru 0,767
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Sekil 4.37 512 x 512 Boyutundaki YD-1 Goriintiileri Kullanilarak Gerceklestirilen

Egitimin Ornek Cikt1 Gorlintiileri 1 (a) Girdi Gortintiisii (b)Cikt1 Goriintiisii

(c)Threshold iglem Sonucu (d)YD Goriintiisii

57



(c) (d)

Sekil 4.38 512 x 512 Boyutundaki YD-1 Goriintiileri Kullanilarak Gerceklestirilen
Egitimin Ornek Cikt1 Gortintiileri 2 (a) Girdi Gortintiisii (b)Cikt1 Goriintiisti
(c)Threshold iglem Sonucu (d)YD Goriintiisi
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(c) (d)

Sekil 4.39 512 x 512 Boyutundaki YD-1 Goriintiileri Kullanilarak Gerceklestirilen
Egitimin Ornek Cikt1 Gortintiileri 3 (a) Girdi Gortintiisii (b)Cikt1 GOriintiisti
(c)Threshold iglem Sonucu (d)YD Goriintiisi
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(c) (d)

Sekil 4.40 512 x 512 Boyutundaki YD-2 Goriintiileri Kullanilarak Gerceklestirilen
Egitimin Ornek Cikt1 Gorlintiileri 1 (a) Girdi Gortintiisii (b)Cikt1 Goriintiisii
(c)Threshold iglem Sonucu (d)YD Goriintiisii
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(c) (d)

Sekil 4.41 512 x 512 Boyutundaki YD-2 Goriintiileri Kullanilarak Gerceklestirilen
Egitimin Ornek Cikt1 Gortintiileri 2 (a) Girdi Gortintiisii (b)Cikt1 Goriintiisti
(c)Threshold iglem Sonucu (d)YD Goriintiisi

61



(c) (d)

Sekil 4.42 512 x 512 Boyutundaki YD-2 Goriintiileri Kullanilarak Gerceklestirilen
Egitimin Ornek Cikt1 Gortintiileri 3 (a) Girdi Gortintiisii (b)Cikt1 GOriintiisti
(c)Threshold iglem Sonucu (d)YD Goriintiisi
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4.4 Sonucg

Calismada, histopatolojik goriintiiler iceren TCNB NucleiSegmentation veri seti
kullanilarak hiicre béliitleme iizerine calisilmistit.  Oncelikle Derin Ogrenme
mimarileri olan UNet ve Mask R CNN ile gerceklestirilen egitimler sonucunda,
Tablo[4.4]de gosterildigi gibi, UNetin daha basarili sonuclar elde ettigi tespit edilmistir.

Gortntiiler tizerindeki bir ¢cok sebepten kaynakli farkliliklar: azaltmak adina 6n islem
olarak histogram esitleme isleminin sonuca etkisi incelenmis Tablo 4.5]ve Tablo4.6]da

gosterildigi gibi, basar1 degerine pozitif etkisi oldugu goriilmiistiir.

Daha sonraki adimlarda UNet mimarisi kullanilarak gerceklestirilen egitimlerde
daha goriintiiler daha kiiciik parcalara ayrilarak egitimler gerceklestirilmis ve
sonuca etkileri gozlemlenmistir. Tablo Tablo ve Tablo [4.15/de sunulan
degerlerden de goriildiigi tizere, YD-1 Gortintiileri ile gerceklestirilen egitimlerde,
kictik parcalara ayrilan goriintiiler, daha basarili sonuclar elde edilmesini saglamistir.
YD-2 Goriintiileri ile gerceklestirilen egitimler i¢in goriintii boyutlari sonuclara anlamli

bir sekilde etki etmemistir.

Kiiciik boyutlu gortintiiler ile gerceklestirilen egitimlerin ¢ikt1 goriintiileri, birlestirme
algoritmasi kullanilarak 512 x 512 piksel boyutuna doniistiiriilmiistii. Bu teknik
sayesinde, YD-1 goriintiileri ile gerceklestirilen egitimlerde, Tablo[4.8|ve Tablo[4.12/de
goriildiigii lizere daha basarili sonuclar elde edilmistir  YD-2 Gortntiileri ile

gerceklestirilen egitimlerde basarili sonuclar alinamamastir.

On islem olarak uygulanan histogram esitleme islemi, goriintiilerin kiiciik parcalara
ayristirilarak egitim yapilmasi ve en son yapilan birlestirme algoritmalasi, egitim
basarisini olumlu yonde etkileyen islemlerdir. Ek olarak, YD-1 Goriintiileri ile yapilan

egitimler, YD-2 Goriintiileri ile yapilan egitimlere gore daha basarili olmuslardir.
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SONUC VE ONERILER

Calismada, histopatolojik goriintiilerde simniflandirma ve bodliitleme konularinda

calismalar yapilmis, yapilan calismalarin sonuclar1 gézlemlenmistir.

i1k calismada, HistopathologyBreastCancer veri seti kullanilarak hiicre tespiti calismasi
yapilmistir. Goriintiiler iizerinden rastgele olarak 11x11 ve 13 x13 piksel boyutlarinda
pencereler ile parcalar alinmis ve bu parcalardan Gabor Filtresi vasitasiyla detaylar:
calismada aciklanan 6znitelikler ¢ikarilmistir. Galismada siniflandirma yontemi olarak
k-EYK, DVM ve RO algoritmalar1 kullanilmistir.

flk calismanin sonucunda, k-EYK algoritmasi en basarili siniflandirma algoritmasi

olurken, DVM ile basarisiz sonuclar alinmistir.

ikinci calismada, Bioimaging Challenge 2015 Breast Histology veri seti kullanilarak
kanser tespiti ve derecelendirilmesi konusunda calisilmistir. Goriintiiler yapay veri
liretme yontemleri ile cogaltilarak egitim ve test goriintiileri olarak ayristirilmistir.
Gabor Filtreleri ve YIO Histogramlar1 ile o6znitelikler cikarilmuistir. — Gikarilan
oznitelikler ile k-EYK, KA ve TO yontemleri olan bagging, adaboost, RO gibi 6greticili

siniflandirma yontemleri kullanilarak siniflandirma islemi gerceklestirilmistir.

ikinci calismanin sonucunda, tiim 6znitelik ¢ikarma yéntemleri yiiksek oranda basarili
olmuslardir. Siniflandirma yontemleri incelendiginde k-EYK algoritmasi ile yapilan
siniflandirmalarda komsuluk sayis1 10’un altinda oldugu durumlarda basarili sonug
alinirken tstiinde oldugu durumlarda basarisiz sonuclar alinmaktadir. Bagging
algoritmasi, tiim egitimlerde en basarili siniflandirici olmasa da en yiiksek basariya

sahip siniflandirici olmustur.

Uciincii calismada, TCNB_NucleiSegmentation veri seti iizerinde hiicre béliitlemesi
calismas1 yapilmistir. Veri setindeki goriintiiler yapay veri liretme yontemleriyle
cogaltilmais, test ve egitim goriintiisli olarak ayristirilmistir. YD goriintiileri kullanilarak
yalnizca hiicre sinirlarini iceren yeni YD goriintii seti olusturulmus, YD goriintii setleri

ayr1 ayr1 olarak tiim islemlerden gecirilerek calisma sonunda karsilastirilmislardir.
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Egitim goriintiileri belli boyutlarda parcalara boéliinmiis, histogram esitleme 6n
isleminden gecirilmis ve UNet mimairisi kullanilarak egitim gerceklestirilmistir. Egitim
sonunda test goriintiileri kullanilarak elde edilen cikt1 goriintiileri {izerinde threshold
islemi uygulanmistir. Son olarak calismada detaylandirilan birlestirme algoritmasi

kullanilmis ve bu algoritmanin da basariya etkisi gozlemlenmistir.

Uciincii calisma sonucunda, histogram esitleme isleminin genel basariy1 artirdig
gozlemlenmistir. Her iki YD goriintl seti kullanilarak gerceklestirilen egitimlerde,
gorlintiilerin daha kiicik parcalar halinde egitilmesi durumunda basarinin
arttigr goriilmiistii. ' YD-1 goriintiileri ile gerceklestirilen egitimlerde birlestirme
algoritmasi uygulandginda genel basariy1 artirdig1 goriliirken, YD-2 goriintiileri ile
gerceklestirilen egitimlerde anlamli bir bir degisim gozlemlenememistir. Calismada,

YD-1 goriintiileri, YD-2 goriintiilerine kiyasla daha basarili olmustur.
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