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OZET

HiISTOPATOLOJIK GORUNTULERIN MAKINE OGRENMESi
YONTEMLERI ILE ANALIZi

Abdilkadir ALBAYRAK

Bilgisayar Mihendisligi Anabilim Dali

Doktora Tezi

Tez Danismani: Dog. Dr. Gokhan BILGIN

Son vyillarda kanser ve ona bagh hastaliklarin neden oldugu olimler diger
hastaliklarin sebep oldugu 6limlerden daha fazla 6n plana ¢ikmaktadir. Kanser ve
ona bagh hastaliklarin erken teshisi bu hastaligin tedavi edilebilmesi bakimindan
olduk¢a ©nemlidir. Gorintileme cihazlarinin gelismesi ile birlikte hastaligin
gorintilenmesi, takibi ve Bilgisayar Destekli Teshis (BDT) sistemilerinin de
yardimiyla tedavi edilebilmesi miimkiin hale gelmistir. Ozellikle yiiksek ¢dziiniirliige
sahip tarayicilar yardimiyla doku ve organlardaki degisimlerin BDT tabanli sistemler
tarafindan otomatik olarak tespiti mimkiinddr.

Bu tez calismasi histopatolojik gorinitlerin bolitlenmesi ve siniflandirilmasi olmak
Uzere iki ana bolimden olusmaktadir. Calismanin bélitleme basliginda hicresel
yapilarin boélitlenmesinde slperpiksel yaklasimi ve derin 6grenme tabanli semantik
bélitleme algoritmalar kullanilmistir. Ozellikle son yillarda bilgisayarla gori
alaninda sikg¢a kullanilan stiperpiksel bélitleme yontemlerinden SLIC, SLIC-DBSCAN,
ERS ve TPRS algoritmalarinin yiiksek c¢ozindrlikli histopatolojik goriintilerde
hiicresel vyapilarin boélitlenmesindeki basarim performanslari elde edilmeye
cahsilmistir. BolUtleme amaciyla SLIC siperiksel boliitleme algoritmasi ve kiimeleme
tabanli algoritmalarla birlestirilerek histopatolojik gorintiilerde hiicresel yapilarin
boliitlenmesi amaciyla yeni bir boliitleme algoritmasi onerilmistir. Elde edilen
boliitleme basarilari literatlirde sikca kullanilan yontemlerle karsilastirilmistir. Buna
ek olarak literatirde hareketli objelerin takibi, dis ortamdaki nesnelerin
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bolitlenmesinde oldukca basarili bir yontem olan derin 6grenme tabanli semantik
bolitleme (SEGNET) yontemi hiicresel yapilarin bdélitlenmesinde kullaniimistir.
Bolutleme basarisi incelendiginde literatiirde sikga kullanilan geleneksel
yontemlerden daha iyi sonug verdigi gézlemlenmistir. Histopatolojik gorintilerin
siniflandiriimasi boliminde ise hem mitozlu hiicrelerin hem de lenf nodlarinda yer
alan timorla bolgelerin 6zellikle son donemde oldukga popiler olan evrisimsel sinir
aglari yontemi ile tespiti gerceklestirilmistir. Ozellikle mitozlu hiicrelerin tespitinde
geleneksel sekil, renk, doku ve istatistiksel tabanl 6zellik ¢cikarma yontemleri ile ESA
yontemi karsilastirilarak performans analizi gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar
incelendiginde ESA modelinin geleneksel yontemlerden daha basarili sonug verdigi
gozlemlenmistir. Ayrica verilerin dengesiz oldugu durumlarda dengesiz verilere karsi
glrblz olan siniflandirma yontemleri (RusBoost) ile basarimin arttirilabilecegi de
gorilmustir.

Son olarak, Istanbul Medipol Universitesi Hastanesi, istanbul Teknik Universitesi ve
Yildiz Teknik Universitesi isbirligiyle rahim agzi kanseri 6ncii lezyonlarinin
derecelendirilmesi ile ilgili literatlirde yer alan en genis veri kiimelerinden biri
olusturulmus ve siniflandiriimistir. Elde edilen siniflandirma basarisi iki patolog
tarafindan olusturulan referans verilerle karsilastirilarak analiz edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Histopatolojik gorlintli analizi, makine 6grenmesi, evrisimsel
sinir aglari, semantik segmentasyon, serviks

YILDIZ TEKNiK UNIVERSITESI FEN BiLIMLERi ENSTITUSU

XV



ABSTRACT

ANALYSIS OF HISTOPATHOLOGICAL IMAGES
VIA MACHINE LEARNING METHODS

Abdilkadir ALBAYRAK

Department of Computer Engineering

Ph.D. Thesis

Adviser: Assoc. Prof. Dr. Gékhan BILGIN

In recent years, deaths caused by cancer and diseases are more prominent than
deaths caused by other diseases. Early diagnosis of cancer is very crucial for the
treatment of this disease. With the development of imaging devices, it has become
possible to treat the disease, follow-up and treat with the help of Computer Aided
Diagnostic (CAD) systems. Particularly with high resolution scanners, it is possible to
automatically detect changes in tissues and organs by CAD systems.

This thesis consists of two main sections, namely the segmentation and
classification of high resolution histopathological images. Superpixels based and
deep learning based semantic segmentation algorithms are used for the
segmentation of cellular structures. The performance of SLIC, SLIC-DBSCAN, ERS and
TPRS superpixels segmentation algorithms, which are frequently used in computer
vision, have been tried to be obtained in the segmentation of cellular structures. For
segmentation purpose, a new segmentation algorithm is proposed in order to
segment the cellular structures in the histopathological images by combining the
SLIC superpixels segmentation algorithm and clustering-based algorithms such as k-
means and fuzzy c-means. The performance of the proposed method was compared
with other well known methods used in the literature. In addition, deep learning-
based semantic segmentation (SEGNET) method, which is a very successful method

XVi



in object detection, tracking of moving objects, segmentation of objects in outdoor,
is used in the segmentation of cellular structures. In the “classification of
histopathological images” section, the detection of mitotic cells and tumor regions
located in the lymph nodes was carried out by using the convolutional neural
network method which is very popular in recent years. In the detection of mitotic
cells, performance analysis is performed by comparing the conventional shape,
color, texture and statistical based feature extraction methods with the deep
learning based methods. When the results are examined, it is observed that the ESA
model perform better classification accuracy than the conventional methods. In
addition, it is observed that the performance can be increased by using sampling
based classification methods which are robust against unbalanced data such as
RusBoost.

Finally, in cooperation with Istanbul Medipol University Hospital, Istanbul Technical
University and Yildiz Technical University, one of the largest whole slide image data
set in the literature regarding the grading of cervical cancer precursor lesions has
been created and classified.

Keywords: Histopatohlogical image analysis, machine learning, convolutional neural
networks, semantic segmentation, cervial cancer
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BOLUM 1

GIRIS
Ulkemizde ve diinyada son yillarda kanser hastaliklarina bagl éliimler énemli dlgiide
artis gostermistir. Dinyada her yil kanser ve kansere bagh hastaliklara yaklasik olarak
14 milyon insan vyakalanirken yaklasik 8 milyon insan hayatini kaybetmektedir.
Ulkemizde ise her yil ortalama 100 bin erkek ve 70 bin kadin olmak {izere 170 bin insan
kanser ve kansere bagh hastaliklara yakalanmaktadir [1-2]. Bu hastaligin erken teshis
edilmesi hastaligin tedavi edilmesi agisindan oldukg¢a blylik bir éneme sahiptir.
Kanserin erken teshis edilmesinde o6nemli parametrelerden bazilari (lkelerin
gelismislikleri ve bireylerin farkindaliklari olsa da teknolojinin gelismesi ile birlikte
gorintileme cihazlar ile kanser ve diger hastaliklarin tespiti, gelisiminin seyri ve
miidahale edilmesi miimkiin hale gelmistir. Ozellikle, son yillarda manyetik rezonans
(MR), bilgisayarli tomografi (BT), ultrason cihazlarinin gelistiriimesi sayesinde olasi
sipheli durumlar gorintiilenebilmektedir [3-5]. Bu goriintiileme cihazlarina alternatif
olarak ozellikle son yillarda yiksek ¢ozindrlikli histopatolojik goriintiileme cihazlari ve
patoloji laboratuvarlarinda gerceklestirilen incelemelerle kanserin erken teshis
edilmesi mimkin hale gelmistir. Bu noktada patoloji biliminin katkisi oldukga

onemlidir.

Patoloji bilimi, kanserin erken teshis edilmesi icin ugras veren bir bilim daldir. Patoloji
kelimesi, hastalik anlamina gelen ‘pathos’ ve bilim anlamina gelen ‘logos’ kelimelerinin
birlesiminden meydana gelmistir. Hastaliklar sonucu organlarda, hiicre dizeyinde
meydana gelen degisimleri incelemektedir. Uzman patolog mikroskop yardimiyla
hiicrelerin sahip oldugu gortiiniime gore hastaliklara tani koymaktadir. Patolog, hastalik

siphesi tasiyan dokudan biyopsi ile aldigl ornegi tespit, takip, bloklama, kesme ve



boyama gibi cesitli patolojik 6nislemden gecirdikten sonra mikroskop yardimiyla
incelemektedir. Hastaliga ait belirtilerin bulunup bulunmadigini tecriibe ve
konsliltasyonla belirlemeye c¢alismaktadir. Son vyillarda yiksek ¢ozUinGrltklG
gorintileme cihazlarinin gelistirilmesi uzman patologun dokulari daha az ¢aba ile
incelemesini saglamistir. Mikroskoplarla karsilastirildiginda sayisal goruntileme
cihazlarinin pek ¢ok avantaji mevcuttur. Mikroskoplarin ayni anda belirli bir sayida
kisinin gdzlem yapmasina olanak tanimasi ve uzaktaki bir uzmanin dokuyu inceleme
sansinin olmamasi mikroskoplar agisindan dezavantaj olarak sayilabilir. Buna karsin
sayisal gorintileme cihazlar ile ayni anda vyuzlerce kisinin dokuyu incelemesi
saglanabilir. Bunun yaninda dokunun sayisal ortama aktarilmasindan sonra uzak
mesafede bulunan uzmanlarin da dokuyu inceleme sansi yiksek ¢ozinurltkli

gorintileme cihazlarinin patolojiye katkisi olarak ifade edilebilir[6-9].

1.1 Literatiir Ozeti

Cesitli patolojik onislemlerden gecirilen ve sayisal ortama aktarilan gorintiler
histopatolojik goriintl olarak adlandiriilmaktadir. Histopatolojik goriintiler insan veya
farkl bir canlidan alinan dokularin blyGtlilmis goriintileri olarak ifade edilebilir. Bu
gorintiler organizmanin farkl biyolojik kosullarina bagl gesitli karmasik yapilari ve
bilgileri iceren tibbi gorintiiler olarak ifade edilebilir. Patologlar hastalig teshis etmeye
calisirken kanserin tiiriine bagh olarak yiksek ¢ozinirliige sahip goriuntide hiicresel
yapilarin morfolojik 6zelliklerini, mitozlu hiicre sayilarini veya hastaliktan dolayl dokuda
gerceklesen degisimi incelemektedirler. Patologlar tarafindan yapilan bu incelemeler
hiicrelerin dokularin ve organlarin yapisal ve islevsel olarak incelenip hastaliga ait
taninin konmasini icermektedir. Tani koyma basarisi incelenen doku veya organin
blyukligine, hastaligin sahip oldugu risk seviyesine ve uzmanin tecriibesine bagli
olarak degiskenlik gostermektedir. Gelisen goriintiileme teknolojisi ve gorunti isleme
teknikleri ile birlikte patologlar tarafindan zor ve zaman alici olan bu islemin makineler
tarafindan otomatiklestirilmesi amaclanmaktadir. Hiicrelerin teker teker incelenmesi
patologlar acisindan zor ve zaman alici olabilmektedir. Bilgisayar destekli teshis (BDT)
sistemleri yardimiyla patologlar acgisindan zor ve zaman alici olan bu islemin teknolojik

cihazlarda yazilimsal olarak gerceklestirilmesi mimkindir. Bu isleme Bilgisayar



Destekli Teshis (BDT, Computer Aided Diagnosis-CAD) adi verilmektedir. BDT'de amag
sayisallastirilmis histopatolojik goriintiiniin bilgisayar ortaminda analizi yapilarak erken

taniya katki saglayan ikincil karar destek sistemleri olusturmaktir [10-15].

Sayisal goriinti isleme, goriintileme teknolojisine sahip cihazlardan elde edilen yiksek
boyutlu goriintilerin bilgisayar ortamina aktarildiktan sonra cesitli islem ve analizlerin
gerceklestirilmesi olarak ifade edilmektedir [16]. Bu islem ve analizler disilik seviye
olarak ifade edilebilen, goriintllerin taranmasi ile ilgili cesitli problemlerin giderilmesi
olabildigi gibi, orta ve yiksek seviyeli islemler olan hedef bir nesnenin (hicresel yapi
veya yag dokunun tespiti gibi) veya hedef bolgenin (timorli bolgeler gibi) tespiti ve

takibini amaclayan islemler de olabilmektedir [17-19].

Gorantl isleme tekniklerinin hastalik stiphesi bulunan doku veya organlarin tanisinda
yardimci yontem olarak kullanilmasi amaglanan ¢alismalarda, ilk olarak ilgi bélgesinin
belirlenmesi gerekmektedir. Gliniimizde kullanilan mevcut sistemlerde ilgi bdlgesinin
belirlenmesi patolog tarafindan cogu zaman manuel olarak gerceklestirilmektedir.
Daha sonra sipheli bolgelerde yer alan hiicre ve dokular analiz edilerek hastaliga ait
teshisin konmasi amaclanmaktadir. Gorintilerin yiksek boyutlu olmasi ve sayica
fazlaligi dustintldigiinde bu islem patologlar icin is ylk{ olusturmaktadir. Bu islem BDT
sistemler tarafindan otomatik olarak gerceklestirildiginde uzmana blylk kolaylik

saglanacaktir [20-21].

llgi bolgesinin belirlenmesi isleminden sonra, patologlar tarafindan tani konarken
dikkat edilen en Onemli hususlardan biri de hiicresel yapilardir. Kanserli oldugu
dislintlen bolgelerdeki hicresel yapilar saglikl dokulardaki hiicresel yapilardan
morfolojik olarak farklihk géstermektedir. Bu hiicresel yapilarin patologlar tarafindan
teker teker incelenmesi zor ve zaman alici bir islemdir. Bunun igin goérintl isleme
tekniklerinden boliutleme (segmentasyon) islemi BDT sistemlerinin hedefledigi temel
islemlerden biridir (Boliim 4). Hiicresel yapi oldugu diistinilen piksel gruplarinin yiiksek
dogruluk orani ile béliutlendikten sonra tani asamasinda bu bilgilerin kullanilmasi

hedeflenmektedir.

Literatlirde hiicresel yapilarin bolitlenmesi ile ilgili pek cok farkli yaklasima sahip

calisma gerceklestirilmistir [22-30]. Cheng Lu vd. cekirdek alanlarindaki gurGltila



bolgeleri bastiran ve parlaklik degiskenliklerini dengeleyen giirbliz bir cekirdek
boliutleme algoritmasi gelistirmislerdir [31]. Calismalarinda ilgili bolgeye adaptif
esikleme uygulayarak c¢ekirdek yapilarinin birbirinden ayristirilmasi islemini
gerceklestirmislerdir. Bir baska calismada Hongming Xy vd. Lu vd. benzer olarak adaptif
bir esikleme yontemi ile ilk boélutleme islemlerini gergeklestirmektedirler. Daha sonra
bolutlenmis gorintlye eliptik egri uydurarak dairesele yakin cekirdekler tespit
edilmeye ¢alisilmistir [32]. Farkli bir galismada Al-Lahham vd. Ki-67 ile boyanan gogus
kanseri gorintilerinin RGB renk uzayindan La*b* renk uzayina dénustirildikten sonra
a*b* bantlarina k-ortalamalar algoritmasini uygulamislardir. Son olarak goérintide
global esikleme ve bir takim morfolojik islemler gerceklestirerek hiicresel yapilarin
bolitlenmesi islemini gerceklestirmislerdir [33]. Belirtilen c¢alismalar renk temelli
gerceklestirilen islemler oldugundan her gorintliide yliksek oranlarda basari
saglamalari giic olabilmektedir. Ozellikle hiicrelerin (st lste gelmesi durumunda
yukarida bahsedilen yontemlerin basarili olma ihtimali oldukga distktir. Bu ylizden
literatlrde hiicrelerin Ust Uste gelmesi konusunda watershed ve graf tabanli ydntemler

uygulanmistir [34-37].

Bir onceki paragrafta vurgulanan hiicresel yapilarin analizi BDT sistemleri tarafindan
gecrkelestirilen bir yontem olsa da son yillarda, kanserli oldugu distintlen dokularin
bolgesel olarak incelendigi birgok ¢alisma da gergeklestirilmistir. Clinkl 6zellikle yiksek
¢Ozlnurluklu tarayicilarin gelistirilmesinden sonra her bir dokuda binlerce hiicre yer
alabilmekte ve bu hicrelerin teker teker analizi ve teshise yonelik analizi (verilerin
anlamlandirilmasi) zorlastirabilmektedir. Kanser tirinde hiicresel yapilar bireysel
olarak analiz edildiginde kanserli bolgelerde yer alan hiicrelerin diger bolgelerde yer
alan hiicrelerden motfometrik olarak farkh oldugu gozlemlenebilir. Fakat goriintiinin
yiksek ¢ozunirlige sahip olmasi hiicrelerin teker teker analiz edilip bir cikti Gretmeyi
zorlastirabilmektedir. Bu ylizden literatlirde histopatolojik goriintl analizinde hiicresel
yapilarin incelenmesini gerceklestiren calismalardan farkh olarak bolgesel bilgilerin de
isin icine dahil edilip timorli veya kanserli bolgelerin tespitini gerceklestiren

yontemler (B6lim 5.4 ve Bolim 5.5) de yer almaktadir [38-43].



1.2 Tezin Amaci

Diinya Saghk Orgiitii (DSO) verilerine gére kanser diinya ¢apinda éliimlerin ikinci 6nde
gelen nedeni olarak gosterilmektedir. 2018 yilinda kansere bagl 6lim sayisinin 9.6
milyon olmasi beklenmektedir. Diinyada yaklasik olarak 6 olimden 1’i kanserden
kaynaklanmaktadir. Erken teshis edilir ve gerekli tedavi gergeklestirilirse birgok
kanserin tedavi sansi yuksektir. Bu noktada patoloji uzmanlarinin kanserin teshis

edilmesindeki roli yadsinamayacak bir gergektir.

GUnumuzde yiksek ¢ozinurlikli gorintileme teknolojilerinin gelismesi ile birlikte
kanserin erken teshis edilmesi daha olasi hale gelmistir. Goérintileme cihazlari
hastaliga ait degisimlerin daha detayli incelenmesini miimkiin kildigindan kanserin
erken teshis edilmesinde hayati bir 5neme sahiptir. Ozellikle bilgisayar destekli teshis
(BDT) sistemleri ve yapay zeka uygulamalarinin bu alanda kullanilmaya baslanmasi
hastaliklarin tespiti, seyrinin izlenmesi ve sonug¢ olarak gerekli ve uygun tedavinin
baslatilabilmesini  saglamistir. Sayisal patoloji olarak genel bir isimlendirme
yapilabilmekle beraber, tani, egitim, konsultasyon, arsivieme ve morfometrik analizler

patolojiye katki saglamaktadir.

Calismamizda yliksek cozinurliklG tarayicilar yaridimiyla elde edilen cesitli kanser
turlerine ait veri kiimelerinin (Bolim 3) BDT sistemleri ve makine 06grenmesi
yontemleri ile analizinin gerceklestiriimesi amaclanmaktadir. Boylelikle kanserin erken
teshis edilmesinde patoloji uzmanlarina ikincil karar destek sistemlerinin
gelistirilmesine katki saglanmasi hedeflenmektedir. Calisma kapsaminda literatiirde
cikinti (saliency detection) tespiti, nesne bolltlenmesi gibi ¢alismalarda yaygin olarak
kullanilan goérinti isleme yontemlerinden biri olan siiperpiksel bélitleme yonteminin
hiicresel vyapilarin bolatlenmesindeki  katkisinin  incelenmesi amaclanmaktadir.
Siperpiksel, birbirleriyle anlamli biitlinliik olusturan piksel grubuna verilen isim olarak
ifade edilebilir. Hiicresel yapilarin g¢evrelendikleri yag ve bag dokulardan daha koyu
oldugu dislintldigiinde, slperpiksel bolitleme yonteminin hiicresel yapilarin
ayirtedilmesine 6nemli bir katkisinin olacagi dislintilmektedir. Bollitleme isleminin
saglikh yapilabilmesi daha sonra gerceklestirilecek siniflandirma asamasi 6ncesi hayati

bir 6neme sahiptir. Yiiksek basari ile gerceklestirilen bolitleme isleminin siniflandirma



basarisini  da arttiracaktir.  Histopatolojik goriintilerde hlicresel vyapilarin
bolitlenmesinden sonra kanserin agresifliginin  belirlenmesi agisindan mitozlu
hlcrelerin tespiti hayati bir 6neme sahiptir. Bu baglamda literatiirde son dénemde
olduk¢a popiler olan evrisimsel sinir aglari (ESA) yontemi kullanilarak mitozlu
hiicrelerin tespit edilmesi amaglanmaktadir. Onerilecek ESA ydnteminin literatiirde en
¢ok kullanilan geleneksel 6zellik ¢ikarma algoritmalari ile karsilastiriimasi da

amaclanmaktadir.

Calismanin bir diger kisminda bélitlenen hiicresel yapilarin morfometrik analizlerinin
yapilabilmesi icin cesitli istatistiksel 6zelliklerinin ¢ikariimasi ve siniflandirma isleminin
gercgeklestirilmesi hedeflenmektedir. Bunun igin ¢alisma kapsaminda hazirlanan rahim
agzi kanserine (serviks) ait ylksek c¢ozlnirlikla gorinti veri kimesi bu amagla
kullanilmistir. Patoloji uzmanlarinin belirli bir kanser tiriinde (Or: Serviks) benzer
dokuya farkh taniyi koymasi s6z konusu olabilmektedir. Bu durum goézlemciler arasi
uyum/uyumsuzluk olarak ifade edilmektedir. Calisma kapsaminda hazirlanan veri
kiimesinin iki farkh patoloji uzmani tarafindan derecelendirilmesi sonucu patologlar
arasi uyum/uyumsuzluk durumu incelenecektir. Gergeklestirilecek yontemin

patologlarla uyum/uyumsuzlugu da arastiriimasi amaclanan bir diger konudur.

1.3 Hipotez

Kanserlerin %30-50'si risk faktorlerinden kacinarak ve mevcut kanita dayali 6nleme
stratejileri uygulanarak onlenebilmektedir. Kanser yikul, kanserin erken teshisi ve
kanser gelistiren hastalarin tedavisi yoluyla da azaltilabilir. Kanserin en temelde
hiicrede meydana geldigi ve hiicrede cesitli degisimlere sebep oldugu duslintldigiide

hiicrelerin analizi kanserin tespiti noktasinda olduk¢a 6nemli bir yere sahiptir.

Patoloji uzmanlari mevcut durumda mikroskop kullanarak hastaliga ait taniyl koymaya
calismaktadir. Sayisal patolojide ise doku Orneklerinin sayisal ortama aktarilmasi ve
burada hem konsultasyon yapilmasi hem de gerekirse egitimin yapilmasi
amaclamaktadir. Bu durum tecriibenin daha fazla kisiye aktarilmasinin 6nini
acacaktir. Mikroskop kullanilarak gerceklestirilen tani yaklasiminda uzmanlarin fiziksel

olarak mikroskopu kullanmasi gerekirken uzakta olan uzmanin veriyi inceleyebilmesi



mimkin degildir. Sayisal patolojide ise farkli bir yerde olan uzmanin gevrimigi ortamda

dokuyu incelemesi miimkinddr. Sayisal patoloji birgok agidan avantaj saglamaktadir.

Calismada hiicresel yapilarin boélltlenmesi amaciyla kullanilacak kiimeleme tabanh
bolitleme algoritmalarina ek olarak sliperpiksel tabanli boliitleme algoritmalari ve
derin 6grenme tabanli algoritmalar kullanilacaktir. Stperpiksel bolitleme algoritmalar
teoride parlaklik bilgilerinin yaninda, koordinat bilgilerini de 06zellik olarak
degerlendirdiginden birbirlerine yakin piksel gruplarinin anlamli bitiinlik halinde ayni
superpiksele dahil olmasi beklenmektedir. Bu durum stiperpiksellerin hiicresel yapilarin
bolitlenmesinde literatiirde kullanilan ydntemlere nispeten daha iyi sonug
verebilecegini gostermektedir. Stperpikselin 6n bélitleme yontemi olarak kullaniimasi
hiicresel yapilarin bolitlenmesinde literatlirdeki mevcut bolitleme algoritmalarinin

boliitleme basarimina katkida bulunacagi distinilmektedir.

Buna ek olarak o6zellikle son dénemde sik¢a kullanilan derin 6g8renme tabanli
algoritmalarin hem bolitleme hem de siniflandirma asamalarinda kullaniimasi
amaclanmaktadir. Derin 68renme tabanli yontemlerin bir¢cok katman ve birgok
parametreye bagh kendine has yapisi onu literatiirde mevcut kullanilan sekil tabanli,
doku tabanli veya istatistik tabanli geleneksel yontemlerden ayirmaktadir. Bu
calismada gerceklenecek derin 6grenme tabanli yontemlerin veriyi sezgisel olarak
0grenmesinden dolayi literatlirdeki geleneksel yontemlerden daha iyi sonug¢ verecegi
disltintlmektedir. Ayrica histopatolojik goriintli veri kiimelerinde kullanilan yaygin bir
veri kimesi olmadigindan elde edilen basarilar calismaya 0zgl olmaktadir. Bu
calismada rahim agzi kanseri ile ilgili literatlirdeki en genis veri kiimelerinden biri
olusturulmaya calisilmistir. Bu veri kiimesinin paylasilmasi distindlmektedir. Boylece
literatliirde bilim insanlar tarafindan yaygin olarak kullanilan bir veri kimesi

olusturulmasi diistintilmektedir.



BOLUM 2

SAYISAL PATOLOJI

Patoloji, hastaliklara yol agcan temel sebepleri arastirirken doku ve organlarda meydana
gelen morfolojik degisimleri de goézlemlemektedir. Bu anlamda tibbin temelini
olusturmaktadir. Patoloji, klinik bir dal olarak goérilmese de isleyisi bakimindan tani ve

tedaviye dogrudan etki etmesi bakimindan klinik dallara katki saglamaktadir.

2.1 Patolojik Onislemler

Uzman, hastalardan tarama ve tani amaciyla alinan doku veya organlarin 6ncelikle
makroskobik (dis goérinim) incelemesini gerceklestirmektedir. Hastalkli oldugu
duslintlen doku veya organlardan mikroskopik incelemesi yapilmak lizere hastaligl en
iyi yansittigi dasinilen kesitler alinir. Alinan bu kesitler daha sonra mikroskobik

inceleme yapilmasi amaciyla gesitli patolojik 6n islemlerden gecirilmektedir [44].

2.1.1 Tespit (Fiksasyon)

Canli viicudundan alinan dokularda yeralan hiicreler belirli bir stre gectikten sonra
bakteriler veya icerisinde bulunan sindirici enzimler sebebiyle otolize ugramakta ve
sahip oldugu morfolojik ozellikleri kaybetmektedir. Bu durum hastaligin sebeplerinin
belirlenmesini engellemektedir. Tespit, hlicrelerin canli viicudundan ayrildiklari andaki
morfolojik o6zelliklerini korumalari amaciyla gerceklestirilen isleme denir. Tespit
isleminde doku ve organlar, yapilarini korumalari amaciyla gesitli 6zel sivilarin icerisine

birakilirlar. Bu amag icin en c¢ok kullanilan sivilardan biri formalindir. Dokular


http://tr.wikipedia.org/wiki/Y%C4%B1ld%C4%B1z_Teknik_%C3%9Cniversitesi_Elektrik-Elektronik_Fak%C3%BCltesi

kendilerinden 10-20 kat bliylkliikte formalin sivisinin icerisinde dokunun hangi organa

ait olduguna bagli olarak birkag saat ile birkag hafta bekletilmektedir.

2.1.2 Takip (Doku isleme)

Tespit isleminden sonra elde edilen kesitler dehidratasyon isleminden gecirilmektedir.
Dehidratasyon, kesitin tespit isleminde icine birakildiklari formalin sivisindan
uzaklastiriimasi islemi olarak ifade edilebilir. Bu gergeklestirilen islemle doku kesitinin
daha sert bir yapiya kavusmasi saglanir ve sonraki islemlerde daha ince kesilebilmesini
saglar. Ksilol yardimiyla alkoliin kesitten uzaklasmasi saglanmaktadir. Kesitler daha
sonra araliklarla isitilarak sivilastirilan parafine konmaktadir. Parafin oda sicakliginda
katisan bir madde oldugundan kesitler son halde oda sicakhginda kati halde
bulunmaktadir. Bu islemlerden gegirilen butin kesitler numaralanarak daha sonra
yapilacak butin islemlerde raporlara islenmesi saglanmaktadir. Belirtilen bu islemler

oda sicakligi ile 60 C araliklarinda yapilmaktadir.

2.1.3 Bloklama
Bu asamada kesitler dikdortgen sekildeki kaliplara konarak tzerlerine 1sitilmis parafin

dokilar ve sogumaya birakilir. Boylelikle dokular daha ince kesilebilir hale gelirler.

2.1.4 Kesme
Soguyan parafin bloklari mikrotom adi verilen alet ile yaklasik olarak 4-5 mikron

kalinliklarinda kesilmektedir. Kesilen dokular ihk su daldirihp daha sonra lamlarin

Uzerine konmaktadir.

2.1.5 Boyama

Patolojik islemlerde rutin olarak kullanilan boyalar Hematoksilen ve Eosin (H&E)
boyalaridir. Bu boyalardan gecirilen kesitlerde c¢ekirdekler mavi, cekirdegi saran

sitoplazma ise kirmizi-pembe rengini almaktadir.


http://tr.wikipedia.org/wiki/Y%C4%B1ld%C4%B1z_Teknik_%C3%9Cniversitesi_Fen_Edebiyat_Fak%C3%BCltesi
http://tr.wikipedia.org/wiki/Y%C4%B1ld%C4%B1z_Teknik_%C3%9Cniversitesi_Makina_Fak%C3%BCltesi
http://tr.wikipedia.org/w/index.php?title=Gemi_%C4%B0n%C5%9Faat%C4%B1_ve_Denizcilik_Fak%C3%BCltesi&action=edit&redlink=1
http://tr.wikipedia.org/wiki/Y%C4%B1ld%C4%B1z_Teknik_%C3%9Cniversitesi_Mimarl%C4%B1k_Fak%C3%BCltesi

2.2 Sayisal Goriintii isleme

Gorantl; insanin, baska bir canli veya bir objenin glines i1sinlarini yansittiktan sonra
gorme merkezinde olusturdugu temsil olarak ifade edilebilir. Gilines isinlari normal
sartlar altinda 0.000001nm ila 100000000nm dalga boylarina sahiptir. insan gézii
400nm ile 700nm dalga boylarina sahip giines i1sigin1 algilayabilmektedir. Farklh canhlar

farkh dalga boylarindaki isig1 algilama 6zelligine sahiptir.

2.2.1 Goriintliniin Elde Edilmesi

Ozellikle son 50 vyilda bilgisayar ve elektronik diinyasinda yasanan teknolojik
gelismelerden sonra dis ortamda analog olarak bulunan isigin sayisallastirilarak
bilgisayar ortamina aktarilmasi mimkin hale gelmistir. Bunun gerceklestirilmesinde
sensorlerin (algilayicl) 6nemi oldukga fazladir. Isigin farkh dalga boylarini algilayabilen
sensorler sayesinde nesnelere ait gorintiler sayisal ortamda saklanabilmektedir.
Sayisal bir goriuntl analog isaretin belirli araliklarla 6rneklenmesi ile elde edilmektedir.
f(x,y) sayisal ortama aktarilan bir goriintliyl ifade etsin. x ve y iki boyutlu diizlemde
yatay ve disey kooridnat bilgisini, f ise x ve y’nin degisen degerlerine karsilik gelen
genligi (parlakhk) ifade etmektedir. Sayisal bir gorlntliide parlaklik degeri 0-255
arasindadir. 0 degeri siyahi, 255 degeri ise beyazi ifade eder. Kirmizi-Yesil-Mavi(KYM)
formatinda saklanan renkli bir goériinti 3 boyutlu bir matris ile ifade edilmektedir.
f(x,y,z) 3 boyutlu matrisi ifade edecek olursa x ve y matriste yer alan koordinat bilgisini
z ise bant bilgisini (kirmizi, yesil veya mavi) ifade etmektedir. Ornegin f(1,1,1) = 255,
f(1,1,2) = 0, f(1,1,3) = O degerlerinde ilgili pikselin kirmizi renkte goérlinmesi anlamina

gelecektir.

2.2.2 Onisleme - Goriintiiniin lyilestirilmesi

Kamera, mikroskop veya tarayici yardimiyla elde edilen goérintiler kimi zaman
gorintileme cihazindan kimi zaman da iletim sirasinda fiziksel ortamdan kaynakh
cesitli artefaktlar icermektedir. Gorlntiinin cinsinden bagimsiz olarak kalitenin
arttirilmasi veya giriltinin giderilmesi amaciyla goriintilere uygulanan cgesitli 6nislem
algoritmalari vardir. Artefaktin cesidine gore 6nislemde uygulanan siizgecin cinsi de

degisiklik gostermektedir. Guriltide yiksek frekansli giriltiler yer aliyorsa bunu
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gesitli yumusatma sizgeglerliyle giderek mimkiindir. Yumusatma sizgeglerine 6rnek
olarak ortalama, ortanca, gauss ornek verilebilir. Bunun disinda ortamin 1sik
yogunlugundan kaynakl olarak karanhk veya asiri parlak gorintilerde ters islem
uygulamak da s6z konsu olabilmektedir. Boylece gorinti islemede gergeklestiriimek

istenen islem icin gorintli dnceden hazirlanmis olmaktadir.

2.2.3 Bolitleme

GoOruntu isleme tekniklerinden biri olan bolitleme isleminde hedef objenin dizlemde
veya goriintiide yer alan diger nesnelerden ayirtedilmesidir. Bu durum elde edilmek
istenen hedef objenin disindaki bilgilerin elimine edilmesi anlamina da gelebilmektedir.
Ayirtedilmek istenen nesnenin (veya piksel grubunun) bir sonraki islemde daha detayli
analizinin yapilabilmesi icin 6ncelikle elde edilmesi gerekmektedir. Kiimeleme tabanli,
superpiksel-tabanli, gizge-tabanli ve son dénemde oldukga popiiler bir yaklasim olan

semantik béliutleme tabanh yontemler literatirde sik¢a kullanilagelen yaklasimlardir.

2.2.4 Oznitelik Cikarimi

Bir onceki baslkta analiz edilmek istenen hedef objenin elde edilmesi igin cesitli
islemler uygulanmasindan bahsedilmisti. Bu objenin elde edilmesi icin objeyi
goruntideki diger objelerden ayiran belirli 6zellikleri mevcuttur. Objenin tiiriine bagh
olarak sadece sahip oldugu renkten ayirt edilebilecegi gibi, sahip oldugu desen veya
sekilden de ayirt edilebilir. Bu durum objeye ait olan 06zelliklerin cikarilmasi ile
saglanabilir. Renk, sekil, doku(desen) oznitelikleri kullanilarak objeler ayirt
edilebilmektedir. Literatirde son donemde oldukga popiler olan derin 6grenme

tabanli 6znitelik ¢ikarma yontemleri de uygulanagelmistir.

2.2.5 Siniflandirma

Farkli siniflara ait oldugu bilinen cesitli 6znitelik vektorlerinin ayirtedilmesini saglayan
algoritmalardir. Benzer 6znitelik vektorlerine sahip drnekler bu algoritmalar tarafindan
ayni gruptaymis gibi degerlendirilir. Farkh siniflara ait bircok ornek ile egitilen bir

algoritmaya test olarak verilen bir obje yine ayirt edici oldugunu distnilen 6znitelik
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vektoriine gore butin gruplara yakinligl hesaplanir. Hangi gruba yakin ise siniflandirma

algoritmasi tarafindan o gruba aitmis gibi etiketlenir.
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BOLUM 3

KULLANILAN VERi KUMELERI

Calisma kapsaminda 4 farkli veri kiimesi kullanilmistir. iki adet veri kiimesi makine
O0grenmesi yontemlerinin boélitleme islemindeki basarilarinin  degerlendirilmesi
amaciyla kullanilmistir. Bir adet veri kiimesi histopatolojik gorlntilerde kanser
derecelendirme islemine ¢ok dnemli katkisi olan mitoz belirleme igin olusturulan veri
kiimesidir. Bu ¢alisma kapsaminda olusturulan veri kiimesi ise rahim agzi kanserinin
ylksek ¢ozlintrlikli histopatolojik goriintiilerinde derecelendirme islemini BDT ve
makine 6grenmesi yontemleri ile gerceklestirmek amaciyla olusturdugumuz veri

kimesidir.

3.1 Bobrek Hiicre Karsinomu (Renall Cell Carcinoma) Veri Kiimesi

Bu calismada kullanilan veri seti, Harvard Universitesi'nde Beck Laboratuvari'ndan
alinmistir. Veri kiimesi, The Cancer Genome Atlas (TCGA) veri portalindan segilen
bobrek karsinomunun yiiksek ¢ozunurlikli histopatolojik goérintilerini icermektedir
[45]. Veri kimesinde yer alan 10 adet bitin slayt (whole slide) 40x c¢oziinirlikte
taranmistir. Gorintiler daha sonra 400x400 boyutlarinda gorintl kesitlerine kirpiimis
ve her gorintlideki her hiicresel yapi patoloji uzmanlari tarafindan etiketlenmistir. Bu
calismada, algoritmalarin degerlendirilmesi icin patologlar tarafindan etiketlenen 64
adet gorintl kullanilmistir. Sekil 3.1, veri kiimesinden elde edilen l¢ adet yiksek
¢OzlnUrlukli histopatolojik gortnti ve bu iki goriintliye ait uzman patologlar

tarafindan isaretlenen kesin referans (ground truth) goriintiisiini ifade etmektedir.
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Sekil 3.1 Veri kimesinden elde edilen (i¢ adet yiiksek ¢ozinirlikli histopatolojik
gorinti ve bu iki gérintlye ait uzman patologlar tarafindan isaretlenen kesin referans
(ground truth) goriintlsi

3.2 ICPR2014 - MITOS ATYPIA 14 Veri Kiimesi

Gahsma kapsaminda International Conference on Pattern Recognition (ICPR) tarafindan
2014 yilinda organize edilen ve meme kanseri teshisi icin dnemli bir parametre olan
mitozlu hiicre tespitini amaglayan veri kiimesi kullanilmistir [46]. Yarisma iki asamadan
olusmaktadir: atipik ¢ekirdeklerin tespiti ve mitozlu hiicrelerin tespiti. Hematoxylin ve
Eosin (H&E) boyalari ile boyanmis yliksek ¢ozlintrliikli histopatolojik goriintiiler Aperio
Scanscope XT ve Hamamatsu Nanozoomer 2.0-HT tarayicilari ile taranmistir. Mitoz
belirleme icin kullanilan veri kimesi 40x ¢ozlnurlige sahiptir. Sekil 3.2 veri
kiimesinden elde edilen ve mitozlu ile mitozsuz hiicreleri ifade eden gorintileri
gostermektedir.Veri kiimesinde 749 adet mitozlu ve yaklasik olarak 180000 adet
mitozsuz hiicre olmak Uzere toplamda vyaklasik 181000 hiicre bulunmaktadir

bulunmaktadir.
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(b)

Sekil 3.2 ICPR2014 veri kiimesindeki goérintilerden elde edilen gesitli sayida (a) mitozlu
hicre ve (b) mitozsuz hiicre 6rnekleri

3.3 Camelyon Veri Kiimesi - Lenf Diigiimiinde Metastaz Tespiti

Uygulamada kullanilan veri kiimesi Radboud University Medical Center (Nijmegen, the
Netherlands) ve University Medical Center Utrecht (Utrecht, the Netherlands)
tarafindan sentinel lenf diglimlerindeki metastaz bolgelerinin tespitinin yapilmasi
amaciyla hazirlanmistir. Veri kiimesinde yer alan batln gorintiler, patoloji uzmanlari
tarafindan isaretlenmis ylksek ¢ozinurlikli ve biyldk boyutlu histopatolojik

gorintilerden olusmaktadir. Veri kiimesinde yer alan gorintiiler hematoxylin ve eosin



(H&E) kimyasal boyalari ile boyanmis ortalama 100.000x200.000 genislik ve yikseklige

sahiptir. Sekil 3.3 veri kiimesinden alinan 6rnek bir gériintiyl ifade etmektedir [47].

Sekil 3.3 Camelyon16 veri kimesindeki gortintilerden elde edilen (a) metastaz
bolgeleri ve (b) metastaz olmayan(kan doku, normal hiicreler ve arkaplan cam boélgesi)
bolgelerden elde edilen gorunti kesitleri
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3.4 Galismada Kullanilmak Uzere Olusturulan Serviks (Rahim Agzi Kanseri) Veri

Kiimesi

Yiksek ¢ozUnurliakli buyik boyutlu rahim agzi kanseri 6nci lezyonlarindan olusan bu
veri kimesi 54 hastaya ait 118 adet lam'dan meydana gelmektedir. Tim lamlardan 127
adet vylksek c¢ozlntrlikli gorintl, tim gorlntilerden 320 adet blylk epitel
parcasi(BEP), BEP’lerin daha kiiglik parcalara ayrilmasi ile de 957 adet kiiglik epitel
parcalari (KEP) elde edilmistir. Elde edilen 957 KEP her iki patolog tarafndan ayri ayri

incelenmigstir.

Yiksek ¢ozlnUrlikli goruntilerin, hematoksilen-eosin (HE) ve imminhistokimyasal
(IHK) incelemeleri bir arada yorumlanarak kabul edilen kesin tanilarinin KEP’lere gére
tani dagilimi Ugll sistemde; 471 adet (%49,2) normal, 240 adet (%25,1) CIN1, 107 adet
(%11,2) CIN2, 139 adet (%14,5) CIN3 ve BEP’lere gore dagilimi 150 adet (%46,9)
normal, 79 adet (%24,7) CIN1, 34 adet (%10,6) CIN2, 57 adet (%17,8) CIN3'd(ir.

Ayni yaklasim ile kesin tanilarinin ikili sisteme gore dagihmi 471 adet (%49,2) normal,
240 adet (%25,1) LSIL ve 246 adet (%25,7) HSIL; BEP’lere gore dagilimi 150 adet
(%46,9) normal, 79 adet (%24,7) LSIL, 91 adet (%28,4) HSIL'dir. Veri kiimesi akademik

anlamda kullanilmak Uzere [48] adresinden talep edilebilmektedir.

(a)
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(c)

Sekil 3.4 Rahim agzi kanser onciisli lezyonlarindan olusturulan veri kiimesindeki
gorintilerden elde edilen (a) yuksek ¢ozlintrlikli HE ile boyanmis histopatolojik
lezyon érnegi (b) Bu drnegin Ki67 iHK boyasi ile boyanmis érnegi ve (c) ayni lezyonun
p16 IHK boyasi ile boyanmis érnegi
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BOLUM 4

HiISTOPATOLOJIK GORUNTULERIN BOLUTLENMESI

4.1 Histopatolojik Goriintiilerde Renk Uzaylarinin Hiicre Boéliitlenmesine Etkileri

Bilgisayar Destekli Teshis (BDT) sistemlerinin gelismesiyle birlikte yiksek ¢ozunurlikli
histopatolojik goriintiilerin analizi daha kolay hale gelmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda
literatlrde farkh calismalarda kullanilan renk uzaylarinin histopatolojik gortntilerde
hiicresel yapilarin arka plandan ayirt edilerek belirlenmesindeki etkileri arastiriimistir.
Bu amacg dogrultusunda hiticresel yapilarin boliitlenmesinde K-Ortalamalar, bulanik c-
ortalamalar ve beklenti-engoklama algoritmalarinin farkh renk uzaylarindaki bolitleme
performanslari karsilastiriimistir. Sonug boélimiinde cesitli nesnel oOlcitlere gore elde

edilen bolitleme dogrulugu sonuglari karsilastiriimali olarak sunulmustur.

4.1.1 Goriintilerin Farkli Renk Uzaylarina Doéniistiiriiliip Bolitlenmesi

Renk uzaylari, sayisal ortamda insan gozinin algiladigl renklerin ifade edilmesi igin
kullanilan matematiksel modellerdir. Renk uzaylari teknik olarak dogada bulunan

bltln renkleri temsil edecek sekilde olusturulmaktadir.

4.1.1.1 Renk Uzaylan

Genel itibariyle bircok renk uzayinda l¢ temel renk kullanilmaktadir. Renk cesitliligi de

bu renklerin her birinin gesitli oranlarda degistirilmesi ile saglanmaktadir.

KYM (Kirmizi-Yesil-Mavi, RGB) Renk Uzayi: Monitorler tarayicilar gibi cihazlarda

renkleri ifade edebilmek icin en ¢cok kullanilan renk uzayidir. Temelde Kirmizi, Yesil ve
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Mavi renklerini kiiblin bir késegeni olarak distinecek olunursa bu renklerin belirli
oranlarda karisimi farkl renkleri meydana getirecektir. Her Ui¢ rengin %100 oraninda

karistiriimasi Beyaz'i, %0 oraninda karistirilmasi da Siyah't meydana getirmektedir.

HSV Renk Uzayi: HSV renk uzayr Hue(Renk 06zii), Saturation (doygunluk) ve Value
(deger) degiskenlerinden meydana gelmektedir. Hue rengin c¢esidine veya tonuna goére
rengi diger renklerden ayiran niteliktir. Saturation, bir rengin ne kadar doygunlukta
kullanildigini belirtmektedir. Value ise acik olan bir rengin koyu bir renkten ayirt

edilmesi amaciyla kullaniilmaktadir.

La*b* Renk Uzayi: La*b* renk uzayinin bilesenleri L (lightness-isiklilik), a (tonlama) ve b
(doygunluk) olarak ifade edilmektedir. La*b* renk uzayinin en buylk 6zelligi insan
algilamasi yéniinden dizgiin dagihm gostermesidir. Dizglin dagilim goéstermesinden
dolay: literatiirde yer alan birgok histopatolojik gortinti analizi calismalarinda La*b*

renk uzayi kullanilmaktadir.

XYZ Renk Uzayi: XYZ renk uzayi 1931 yilinda CIE tarafindan tasarlanan ve tim renklerin
temel yapisini olusturan bir renk uzayidir. X, Y ve Z renkleri beyinde yorumlanan
KYM(Kirmizi, Yesil, Mavi - RGB) renklerini ileten sinirlerin beyine ilettikleri uyarilarin
toplami olarak ifade edilebilir. Burada her bir X, Y ve Z uyarimlarinin tim toplama
oranlari renkleri tanimlamaktadir. XYZ renk uzayi farkli farkli beyaz referanslari baz

alinarak Bu ¢alisma kapsaminda D65 referans numarali sSRGB renk uzayi kullaniimistir.

4.1.1.2 Kullanilan Boliitleme Yontemleri

K-Ortalamalar (K-means): Bolitleme amaciyla kullanilan yéntemlerinden biridir. Bu
yontemde belirlenen sinif sayisi kadar kiime merkezine tim 6rneklerin bu merkezlere
olan mesafeleri hesaplanmaktadir. Hesaplanan uzakliklara goére kime merkezleri
glncellenerek ornekler kimelenmektedir [49]. Buna gore K-ortalamalarda

gerceklestirilen islem adimlari su sekildedir:
eKiime merkezlerinin belirlenmesi
eDiger 6rneklerin mesafelerine gore kiimelenmesi

eGergeklestirilen siniflandirmaya gore yeni merkezlerin hesaplanmasi
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eBelirli bir iterasyon sayisi kadar veya kiime merkezleri degismeyene kadar 2. ve 3.

adimlarin tekrarlanmasi

Bulanik C-Ortalamalari(Fuzzy C-Means): Bulanik C-Ortalamalar (BCO) algoritmasi ilk
defa 1973 yilinda Dunn tarafindan 6nerilmis ve Bezdek tarafindan gelistirilmistir [50].
Bu algoritmada kiimelenecek veri seti icin ¢ adet kiime sayisi belirlenir. Bu c sayisi
1’den biylk ve goruntideki N adet piksel sayisindan kiiglik olmahdir. Kimelemenin

bulanikligini belirleyen bulaniklik agirlik Gsteli m’ ye 1’den buyuk bir deger atanir.

J(X,U,V) = Zh ZZ(MU} e =l (4.1)

i=1 j=1

Bu ifadede yer alan X goriintiide yer alan N adet pikselden olusan matrisi
gostermektedir. U, X'in bulanik iyelik matrisini ifade etmektedir. U'nun her bir elemani
kesin olarak O veya 1 yerine bu sayilar arasinda degerler alarak hangi kiimeye hangi
oranlarda dahil olduklarini géstermetktedir. Bu durum k-ortalamarindan ayrilan en
onemlik ozelliktir. Bir piksele ait bulanik aitlik oranlar toplami 1’e esittir. Hedef
fonksiyonunda yer alan V ifadesi ¢ adet kiime merkezi degerlerinin bulundugu d
uzunluklu vektorleri gostermektedir. Bulanik C-ortalamalar algoritmasinin islem

adimlari su sekildedir:

eBaslangicta U° tyelik matrisi rastgele degerlerle olusturulur, bulanik agirlik Gstelik

m, durma sarti icin esik degeri € ve kiime sayisi ¢ belirlenir.
eKiime merkezleri belirlenir.
eKiime merkezleriile her bir piksel arasindaki mesafe hesaplanir.
eUyelik matrisi U™ giincellenir.

oBir onceki adimdaki Uyelik matrisi ile giincellenmis Gyelik matrisi arasindaki fark

belirlenen esik degerinin Gzerindeyse Adim 2’den ayni islemler tekrarlanir.

Beklenti Engoklama Algoritmasi (EM Algorithm): Beklenti encoklama algoritmasi da K-
ortalamalar gibi bollitleme amaciyla kullanilan temel algoritmalardan biridir. K-

ortalamalardan ayrilan en belirgin 6zelligi bir kime merkezi ile karsilastirilan 6rneklerin
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kesin olarak bir kiimeye atanamamasidir. Bunun yerine drneklerin yine belirli oranlarda
kiime merkezlerine aidiyetleri hesaplanir. Son durumda o&rneklere ait kimeler
belirlenir. EM algoritmasi iteratif bir algoritmadir. EM algoritmasi beklenti
(Expectation) ve encoklama (maximization) adimlarindan olusur. Bu adimlar belirli bir

yakinsama kriteri saglanana kadar ardisik olarak gerceklestirilir [51].

L(8,%,Z) = p(X,Z|8) (4.2)

Denklem 4.2'te yer alan X degeri elde edilen veri kiimesini, Z belirli olmayan verileri ©
ise kestirim parametesini ifade etmektedir. Beklenti encoklama ydnteminin islem

adimlari kabaca su sekildedir:
eOncelikle ©® parametresi rastgele degerlerle ilklendirilir.
oEn iyi Z degeri icin verilen parametre degerleri kullanilarak hesaplama yapllir.
eHesaplanan Z degeri daha iyi bir © parametresi kestirimi icin kullanilir.

oBelirli bir yakinsama degerine kadar 2. ve 3. adimlari takip et.

4.1.2 Farkli Renk Uzaylarinin Boliitlenmesi ile Elde Edilen Deneysel Sonuglar

Uygulamada kullanilan veri kiimesi Harvard Univesitesi Beck Laboratuvarlarinda uzman
patologlar tarafindan isaretlenmis ylksek c¢o6zlnarlUkli histopatolojik goériintiiden
olusmaktadir. Calisma kapsaminda 64 adet hematoksilen ve Eosin(H&E) ile boyanmis

bobrek renal kanseri gortntileri kullaniimistir.
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Goriintin Alinmasi

XYZ Renk Uzayr RGB,La*b*,HSYV Renk Uzayr
Boliitleme
> Morfolojik Islemler J
)
Damlacik Analizi

v

Sonug

Sekil 4.1 Calismada takip edilen islem adimlari

Sekil 4.1'de calismada takip edilen islem adimlari gosterilmistir. Literatirde en c¢ok
kullanilan renk uzaylari olan KYM, La*b*, HSV ve XYZ(D65) renk uzaylarinin ¢ bandi
oncelikle degerlendirilerek bolitleme basarimi hesaplanmistir. Daha sonra her bir
bandin basarimi da ayrica hesaplanarak bir karsilastirma yapilmistir. Renk uzaylarinin
kendi icinde en basaril sonucu veren bant veya bantlarin sonuglari sunulmustur.
Oncelikle KYM formatinda verilen her bir gériintii farkli renk uzaylarina dénustiirilmiis
daha sonra bu gorintiler K-ortalamalar, Bulanik C-Ortalamalar ve Beklenti-Engoklama
algoritmalari ile boliutlenmistir. Bolitlenme sonucunda elde edilen gorintilerde
hiicresel yapilardaki asinmanin éniine gegcmek icin 'kare' yapisal eleman kullanilarak
genisleme islemi gerceklestirilmistir. Son olarak bolitleme sonucunda hicresel
yapilarla ayni kiimeye diisen fakat hiicresel olmayan kiiclk parcaciklar damla analizi ile
elimine edilmistir. Eleme islemi icin ikili gortintlide yer alan en kiglk hiicresel yapinin

alani esik degeri secilerek daha kiiclik yapilarin silinmesi yeterli olacaktir.

Cizelge 4.1'de XYZ'nin sRGB renk uzayinin dogruluk, F-6lcuti, kesinlik(K, Precision) ve

hassasiyet (GC, Recall) degerleri verilmistir. XYZ renk uzayinin basarimlarinin ayri bir
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tabloda  verilmesinin  sebebi  donustirme isleminden sonra  bdélitleme

gerektirmemesidir.

Cizelge 4. 1 XYZ Renk uzayindaki bitin goruntiler icin ortalama dogruluk, F/F1-
Olgciim{, Kesinlik ve Hassasiyet degerleri

Dogruluk | F-Olgiitii Kesinlik Hassasiyet

XYz 0,94 0,60 0,57 0,74

Sekil 4.2' de veri kiimesinden alinan yiksek ¢ozinurlikli bir gorlintl ve bu goriintiye
ait farkh renk uzaylarina donustlrilmis gorintiler yer almaktadir. Gorintiinin
bolitlenmesinden sonra hiicresel yapilarin ayristirilmasindan sonraki ikili gérintl de

yer almaktadir.

Cizelge 4. 2 KYM, La*b*, HSV renk uzaylarina ait basarim degerleri

Dogruluk | K-Ortalamalar | Bulanik C-Ortalamalar | EM Algoritmasi

KYM 0,94 0,93 0,89
LA*B* 0,90 0,90 0,88
HSV 0,92 0,92 0,87

Cizelge 4.3' te KYM, La*b*, HSV gibi literatiirde en ¢ok kullanilan renk uzaylarindaki
boliitleme basarilart  karsilastinlmistir.  Boliitleme algoritmalari olarak da vyine
literatliirde en ¢ok kullanilan yontemlerin basinda gelen K-ortalamalari, Bulanik C-
ortalamalari ve Beklenti-Encoklama algoritmalari kullanilmistir. Her bir boliitleme
algoritmalari icin kiime merkezleri sayisi li¢ olarak alinmistir. Tabloda yer alan degerler
veri kiimesinde yer alan bitin gorintilerin ortalama degerlerini gostermektedir.
Bircok goriintiide elde edilen sonuglar yiksek iken bazi goriintilerde hiicresel yapilarin
tam ayrisamamasindan dolayl sonuclari ¢ok disiik olan gorintilerin ortalamalari
diisiirdigl gériilmustir. Elde edilen sonuglara gore KYM renk uzayinda Ki degerleri igin
en basarili algoritma EM iken; K-ortalamalar ve Bulanik C-ortalamalar algoritmalari

bitlin renk uzaylari icin ayni sonucu vermistir.
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Cizelge 4. 3 KYM, La*b*, HSV renk uzaylarina ait kesinlik (K,precision),
hassasiyet(H,recall) ve F-6l¢iitl (F,F-measure) basarim degerleri

K-Ortalamalar Bulanik EM Algoritmasi

C-Ortalamalar

Ki| H| F | Ki| H| F | Ki|H]|F

KYym |0,77(0,64|0,68|0,76| 0,64 | 0,68 |0,85|0,49|0,59

LA*B* (0,80|0,54/0,61|0,80| 0,54 | 0,61 [ 0,73 |0,47|0,51

HSv |0,68|0,70|0,67(0,68| 0,70 | 0,78 | 0,78 10,53 | 0,59

(e) (f)

Sekil 4.2 Veri kiimesinden alinan bir gorintiliye ait (a) KYM renk uzayi (b) Kesin
Referans (c) La*b* renk uzayinin b* bandi (d) HSV renk uzayinin v bandi (e) XYZ renk
uzayi (f) Bolutleme sonucu
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Sekil 4.2'te veri kimesinden alinan yliksek ¢oztnurlakli bir gorintli ve bu gorintiye
ait farkh renk uzaylarina donustlrilmis gorintiler yer almaktadir. Gorlntindn
boliitlenmesinden sonra hiicresel yapilarin ayristirilmasindan sonraki ikili gérinti de

yer almaktadir.

4.1.3 Sonug ve Gelecek Calismalar

Histopatolojik gorintilerde hicresel yapilarin yiksek basariml elde edilmesi kanser
tespitinde cok blylik bir 6neme sahiptir. Bu amacla yukarida tanitilan veri kiimesinde
yer alan 64 yliksek ¢ozlinurliklG histopatolojik gorlintinin farkh renk uzaylarindaki
bolitleme basarimi hesaplanmis; hiicresel yapilarin en iyi ayristigl renk uzayi tespit
edilmeye calisiimistir. Elde edilen sonuclara gore K-ortalamalar ve Bulanik C-
ortalamalar algoritmalari benzer sonug verirken, Beklenti-Engcoklama algoritmasi KYM
ve HSV renk uzaylarinda kesinlik degerleri baz alindiginda daha iyi sonug vermistir.
Ayrica KYM, La*b*, HSV renk uzaylari arasinda bir karsilastirma yapilacak olunursa KYM
ile HSV'nin bitln bolltleme algoritmalarinda benzer sonuglar verdigi goriilmustir. XYZ
renk uzayina donistirilen gorintilerde lg farklh piksel grubu kendi icinde benzer
piksel degerlerine sahip oldugundan dolayi bélitlemeye ihtiyac duyulmamistir. Bunun

yerine basit morfolojik islemler yardimiyla hiicresel yapilar ayristiriimistir.

4.2 Yiiksek Coziiniirliiklii Histopatolojik Goriintiilerinin Boliitlenmesinde

Siiperpiksel Yaklagimi

Histopatolojik goriintilerde hiicresel yapilarin yiksek basari ile bélitlenmesi kanserli
bolgelerin tespiti agisindan ¢ok dnemlidir. Patologlar tarafindan tani koyarken dikkat
edilen en o6nemli hususlardan biri de hicresel vyapilarin dogru bir sekilde
boliitlenmesidir. Bu calismada TCGA (The Cancer Genome Atlas ) veri kiimesinden
alinan bobrek hiicre kanseri yiksek c¢ozinirlikli histopatolojik gorintilerinin
boliitlenmesine sliperpiksel yonteminin katkisi arastirilmistir. Stiperpiksel yontemi
sayisallastirilmis goriintilerde yer alan piksellerin renk benzerliklerine ve uzamsal
anlamda yakinlhklarina bagh olarak kiimeleme islemini gerceklestiren bir yéntemdir.
Sonuclar degerlendirildiginde siiperpiksel yonteminin hem bollitleme basarisina hem

de calisma zamanina olumlu katkida bulundugu gézlemlenmistir.
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4.2.1 SLIC (Simple Linear Iterative Clustering) Siiperpiksel Yaklagimi

Son yillarda goérintileme teknolojisinin de gelismesi ile birlikte sayisal gorinti
verilerinde artisa neden olmustur. Verilerin nicelik olarak fazlaligi ve sirekli artis
gostermesi bu verilerin etiketlenmesinin énlindeki en biliyik engeldir. Buna karsin
gorintl isleme teknikleri ve makine 6grenme yontemlerinin de gelismesi ile bu
verilerin etiketlenmeden islenmesini mimkin hale getirmistir. Son yillarda giincel olan
konulardan biri sayisal gorintilerin etiket bilgisi olmadan (egiticisiz) tanimlanmasi
islemidir. Bu calismada sayisal histopatolojik goriuntilerde etiket bilgisi olmadan
hiicresel yapilarin bollitlenmesini gergeklestiren slperpiksel yontemi uygulanmistir
[52]. Calismada kullanilan sliperpiksel yontemi kiimelenmesi amaclanan goriintide yer
alan piksellerin renk benzerliklerine ve uzamsal anlamda yakinliklarina bagh olarak
kiimeleme islemini gerceklestiren bir yontemdir. Buna goére her piksel degeri icin
spektral olarak alinan her bir parlaklik degeri ve sahne lizerindeki koordinat bilgisi
Ozellik vektori olarak hesaplanmaktadir. Denklem 4.3 galismada bélitleme yénteminin

her bir piksel i¢in gergeklestirdigi islemi ifade etmektedir.

, (4.3)
d, = (=10 + (@, = a)* + (b — by

Burada j degeri merkez kabul edilen pikseli, i degeri de kiimelenmek istenen degeri
ifade etmektedir. L, a, b degerleri La*b* renk uzayini temsil etmektedir. d degeri de
ilgili pikselin ilgili merkeze ne kadar mesafede oldugunu gosteren degerdir. Calismada
la*b* renk uzayinin RGB renk uzayindan daha diizgin dagihm gosterdigi ifade
edildiginden La*b* renk uzayi kullanildigi belirtilmistir. Denklem 4.4'de yine her bir

piksel icin sahnedeki koordinat bilgisinin nasil hesaplandigini ifade etmektedir.

| ; 5 (4.4)

ds = |I (:I_J' - xij_ + (F_;u' _.-!‘Tz'j_
N

Burada x;, y; degeri merkez kabul edilen pikselin yatay duseydeki yerini, x;, yi degeri de

kiimelenmek istenen pikselin yatay ve diseydeki bilgisini ifade etmektedir. Dikkat

edilmesi gereken en 6nemli nokta biitlin bu degerlerin ayni formil ile hesaplanmamasi

hassasiyeti degistirdiginden ayri ayri hesaplanarak degerlerinin normalizasyonu
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gercgeklestirildikten  sonra ilgili pikselin  bir merkeze atanmasi isleminin
gerceklestirilmesidir.

m (4.5)
d=dpg, + x=1.d

XN

Denklem 4.5 ise piksel parlaklik mesafeleri ve koordinat mesafelerinin ilklendirilen
stuperpiksel boyutlari ve m sabiti ile normalize edilmesini ifade etmektedir. Bu sekilde
mesafelerin ayri ayri hesaplanmasi koordinat bilgisinin parlaklik bilgisine baskinligina

dengelemek igin yapilmaktadir.

4.2.2 Siiperpiksel Boliitleme Yaklasimi ile Elde Edilen Deneysel Sonuglar

Gahsmada kullanilan veri kiimesi The Canser Genome Atlas (TCGA) veri kiimesinden
elde edilmis bobrek renal hiicre karsinomuna ait ylksek ¢ozinrlikli histopatolojik
gorintilerden olusmaktadir. Bu calisma literatlirde son donemde oldukga poptiler olan
stiperpiksel yonteminin bélitlemeye olan etkisi arastiriimaktadir. Bunun igin ¢alismanin
ilk asamasinda histopatolojik gorintilerin  bolGtlenmesinde sikga  kullanilan
yontemlerden olan k-ortalamalar ve bulanik c-ortalamalar yontemleri veri kiimesine

uygulanarak boliitlenme basarilari elde edilmistir.

Ko 3
PRl e | Gorintdnin e
- : Elde Edilmesi R " i
o =ak L
: .r‘" - l e
bx5 Ortanca Siperpiksel
Sihzgeci Y anterm
K-Ortalamalar < E'UIaljlh -
Ortalamalar
¥ ¥
ranfalnjik I.f:urfol:ujik
lshermler Islemies
L4 ¥
Sonug Sonug

Sekil 4.3 Calismada Onerilen yontemin akis diyagrami
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Sekil 4.3 veri kiimesinden alinan bir gorintlii 5x5 ortanca (medyan) sizgecinden
gecirilerek cesitli artifaktlarin elimine edilmesi ve boéliutleme 6ncesi goriintide piksel
gecislerinin  yumusatiimasi saglanmistir. Gorlntlinin k-ortalamalar yontemi ile
bolitlenebilmesi icin uygun matris formatina déndstirilmektedir. Daha sonra 5 kiime
merkezi kullanilarak kiimelenen matris yeniden goriintii boyutlarina donustirilmds,
hiicresel yapilarin 6n planda kalmasi ve arka plan bilgisinin elimine edilmesi
saglanmistir. Elde edilen boélitleme sonucunda hiicresel yapilar ve bu yapilarla ayni
piksel degerlerine sahip cesitli bozukluklar bulunmaktadir. Son olarak elde edilen ikili
gorintiye belli bir piksel alanindan kiguk guriltileri giderilmesi igin bir islem,
kalinlastirma ve bosluk doldurma gerceklestirilerek bu bozukluklar elimine edilip

gorintiden en uygun bélutleme saglanmistir.
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Sekil 4.4 (a) Veri kimesinden alinan histopatolojik gériinti ve (b) bu goriintiye ait
kesin referans (ground truth), (c) goriintliye k-ortalamalar uygulanmasi sonucu, (d) k-
ortalamalar sonucuna morfolojik islem uygulanmasi, (e) bulanik c-ortalamalar sonucu,

(f) bulanik c-ortalamalar sonucuna morfolojik islem uygulanmasi

Bulanik c-ortalamalar yontemi ile boélitlemede, bir 6nceki paragrafta gerceklestirilen

islemler benzer bir sekilde uygulanmistir. Cizelge 4.4 k-ortalamalar ve bulanik c-
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ortalamalar yontemleri uygulandiktan sonra elde edilen bdlitleme basarimini
gostermektedir. Tabloda yer alan basarim kistaslari orijinal ¢alismada yer alan basarim
kistaslari referans alinarak elde edilmistir [53]. Buna gore TPR (true positive ratio)
sistemin hiicre olarak isaretledigi piksellerin kesin referansinda de hiicre olarak yer
aldigi bilgisini temsil etmektedir. Buna karsin TNR (true negative ratio) sistemin hiicre
olarak isaretlemedigi ve kesin referansinda hiicre olarak isaretli olmayan piksellerin

bilgisini temsil etmektedir.

Cizelge 4. 4 KO ve BCO algoritmalarinin veri kiimesindeki goriintilere uygulandiktan
sonra elde edilen basarimlar

Dogruluk GPO GNO Calisma
(Gergek Pozitif Orani) | (Gergek Negatif Orani) Zamani
KO 0,6580 0,9713 86sn
BCO 0,6614 0,9708 853sn

Cizelge 4.4'e gore Irshad vd. gerceklestirdikleri c¢alismadaki sonuclarla
karsilastirldiginda sonuglar olduk¢a yakin c¢ikmaktadir. Buna gore k-ortalamalar
algoritmasinin tek basina kesin referans (gound-truth) hicresel bolge olarak
isaretlenen piksel gruplarini hiicresel boélge olarak tahmin etme basarimi 65.80%
olmaktadir. Yine k-ortalamalar algoritmasi hiicresel olmayan bdélgeleri 97.13% basari ile
bolitleyebilmektedir. Buna karsin bulanik c-ortalamalar algoritmasi hiicresel bolgeleri
66.14% basari ile bolitleyebilmektedir. Bulanik c-ortalamalar hiicresel olmayan
bolgeleri 97.08% basari ile bolitleyebilmektedir. Algoritmalarin basarimlari yaklasik
olarak ayni olmasina ragmen bulanik c-ortalamalar algoritmasi oldukca yavas

calismaktadir.

Uygulamanin ikinci asamasinda ise; silperpiksel uygulandiktan hemen sonra
goriuntilere ilk bolimde anlatilan KO ve BCO boliitleme algoritmalari uygulanarak
performanslari degerlendirilmistir. Bu asamada gorintlye ilk olarak siperpiksel
yontemi uygulanarak goruntiniin belirli bir aralikta piksel gruplari ile temsil edilmesi

saglanmaktadir. Sekil 4.5 veri kiimesinden alinan bir gorinti ve bu gorintiye
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uygulanan slperpiksel yontemi ile elde edilen piksel bolgelerini ve bu piksel

bolgelerine denk diisen piksellerin degerlerinin glincellendikten sonraki ¢kt

gorintlistinu gostermektedir. Sekil 4.5 (c) ayni stperpiksele denk disen piksellerin,

KYM ortalamasi alindiktan sonra degerlerinin giincellenmesi ile elde edilmistir.

ed /P = - el 2
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Sekil 4.5 Veri kimesinden alinan (a) 6rnek bir gorintd, (b) bu gérintiye uygulanan
stperpiksel yontemi sonucu elde edilen piksel boélgeleri ve (c) ¢ikti gérintisi

Cizelge 4.5 goriintllere stperpiksel uygulandiktan sonra k-ortalamalar algoritmasinin
uygulanmasi sonucu elde edilen sonuglari gostermektedir. Tabloda her satirdaki SP
degeri goriintiiniin kac piksel grubuna béliinecegini géstermektedir. ilk durumda 300
piksel grubuna bdélinen gorintl direkt olarak k-ortalamalar uygulanmasindan daha
ylksek basari ile boliitlenmektedir. Piksel grubu 400 degerine arttirildiginda k-
ortalamalar en vyiksek basarisina ulasmaktadir. Stperpiksel uygulamanin c¢alisma
zamanina da direkt olarak katkisinin oldugu gézlemlenmektedir. ilk durumda yaklasik
80 sn biitlin gorlntiler boélitlenirken sliperpiksel uygulandiktan sonra yaklasik 28sn'de

bitlin goriintileri bolutlemektedir.

Cizelge 4. 5 K-Ortalamalar algoritmasinin degisen sliperpiksellere gére kiimeleme

basarimi
GPO GNO Calisma
(Gergek Pozitif Orani) | (Gergek Negatif Orani) Zamani
SP=300 0,694 0,9548 ~28sn
SP=400 0,7267 0,9602 ~28sn
SP=500 0,6942 0,9615 ~28sn
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4.2.3 Sonug ve Gikarimlar

Bu c¢alisma literatlirde son donemde oldukga popiiler olan siperpiksel yonteminin The
Canser Genome Atlas (TCGA) veri kimesinden elde edilmis bdbrek hiicre kanserine ait
yuksek ¢ozinurlikli histopatolojik gorintilerinin bélutlenmesine etkisi arastiriimistir.
Elde edilen sonucglar slperpiksel yaklasiminin  histopatolojik  goriintilerin
bolitlenmesinde kullanilabilecegini gostermistir. Stperpiksel yontemi bolitlemeye
hem basarimsal hem de ¢alisma zamani olarak katkida bulunmustur. Calismada
superpikselin kullanilarak elde edilen sonuglarin veri kiimesinin paylasildigi calisma ile
karsilastirldiginda  stiperpikselin  basarimi iyilestirdigi gozlemlenmistir. Gelecek
calismalarda sliperpikselin 6n bolatlemede kullanildigi ve kanserli bolgelerin

taninmasina yonelik ¢alisma yapilmasi planlanmaktadir.

4.3 Superpixel Boliitleme ve Derin Ogrenme Algoritmalari ile Histopatolojik

Goriintiilerin Segmentasyonu

Histopatolojik goriintlilerde hiicresel yapilarin yiksek basari ile bélitlenmesi kanserli
bolgelerin tespiti agisindan ¢ok dnemlidir. Patologlar tarafindan tani koyarken dikkat
edilen en o6nemli hususlardan biri de hiicresel yapilarin dogru bir sekilde
bolitlenmesidir. Bu calismada TCGA veri kiimesinden alinan bdbrek hiicre kanseri
yliksek c¢ozlinurlikli histopatolojik goérintilerinin  boélitlenmesine  stperpiksel
yonteminin katkisi arastirilmistir. Stperpiksel yontemi sayisallastirilmis gorintilerde
yer alan piksellerin renk benzerliklerine ve uzamsal anlamda yakinliklarina bagh olarak
kiimeleme islemini gerceklestiren bir yontemdir. Sonuclar degerlendirildiginde
siperpiksel yonteminin hem bélitleme basarisina hem de ¢alisma zamanina olumlu

katkida bulundugu gézlemlenmistir.

4.3.1 SLIC ve Evrigimsel Sinir Aglari Yontemlerinin Birlegtirilmesi

Bu calismada yiksek c¢ozinurliklG histopatolojik goriintiilerde elde edilen
sliperpikseller uzmanlarin isaretledigi kesin referans goriintileri baz alinarak hiiresel ve
hiicresel olmayan bolgelere denk gelmesine goére gruplandiriimistir. Daha sonra iki
gruba ayrilan bu stiperpikseller 6nerilen evrisimsel sinir aglari (ESA) modeli kullanilarak

egitiimis ve yine bu ESA modeli ile test edilmistir. Bu c¢alismada histopatolojik
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gorintilerde yer alan hiicresel yapilar egiticili bir algoritma olan ESA yontemi ile
gercekelestirilmeye calisilmistir.  isaretli veriler kullanilarak egitilen ESA modeli
sistemin hicresel yapilarini tespit etmek icin kullanilmistir. Gorlintiilerde elde edilen
superpiksellerin sekli m kompakthk parametresine baglidir. m parametresinin disuk
olmasi koordinat bilgisinin katsayisini distrdiginden parlaklik bilgisini baskin hale
getirir. Bu durum her bir stper pikselin konveks veya konkav bir sekle sahip olmasini
saglayacagindan sonraki adimda derin 6grenme yonteminde siiperpiksellerin optimum
bir girdi resmi olmamasina sebep olur. m parametresinin yiksek bir degere sahip
olmasinda ise her bir sliperpiksel yaklasik olarak karesel bir sekle sahip olur. Bélitleme
isleminden sonra slperpiksellerin derin 6grenme yontemi ile siniflandiriimasi
amaclandigindan yaklasik olarak karesel bir yapiya yakin olmasi slperpikselin derin

0grenme yontemi ile daha yiksek bir basari orani ile siniflandiriimasini saglar.

Evrisimsel sinir aglar (ESA), ilk olarak LeCun vd tarafindan 6nerilen derin 6grenme
algoritmalarindan biridir [54]. ilk &nerildigi zamanlarda kiiciik boyutlu verilerde
uygulanan ESA zaman icinde donanim teknolojilerinin de gelismesiyle birlikte blyulk
boyutlu verilerde de uygulanmaya calisiimistir [55-56]. ESA algoritmasinda gorinti
giris katmani tarafindan elde edildikten ve analiz igin hazirlandiktan sonra Evrisim
(Convolutional) katmanina gegcilir. Evrisim katmaninda, M satir ve N sutun olmak tzere
MxN boyutlu bir giris gorintlsi olsun. Bu safhada goriintiiye k adet AxA boyutlarinda
genellestirilmis slizge¢ uygulanarak k adet ozellik haritasi elde edilir. Her bir 6zellik
haritasi giris goriintlisiine uygulanan siizgecin boyutlarina bagli olarak M-A boyutlarina
sahip olacaktir. Burada dikkat edilmesi gereken énemli bir nokta 6zellik haritalarinin
boyutlarinin istege bagh olarak azaltilamayabilecegidir. Kiclik boyutlu gorintilerde
daha fazla o6zellik elde edebilmek adina giris goriintlsiiniin genisletilerek 6zellik
haritalarinin giris gorintlisiniin boyutlarina esit boyutlara sahip olmasi saglanabilir.
Evrisimsel katman kabaca sahip oldugu slizge¢ sayisi ve bu slizgece ait boyut olmak
Uzere 2 farkh parametreye sahiptir. Slizgec sayisi ¢ikti olarak olusacak 6zellik haritasi
boyutunu etkilerken, slizge¢ boyutu ise 0Ozellik haritasinda ayirtedici 6zelliklerin
olusturulmasinda katkida bulunmaktadir. Aktivasyon katmani evrisim katmanindan
sonra uygulanmaktadir. Bu katmanin amaci evrisim katmani uygulanirken elde edilen

verilerin dogrusal ortamdan dogrusal olmayan ortama aktarilip analiz edilebilmesini
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saglamaktir. Havuzlama katmani ise aktivasyon katmanindan hemen sonra
uygulanmaktadir. Bu katmanda amag elde edilen igerigin indirgenmesidir. Tam bagli
katman ise kendisinden dnce yer alan butiin néronlardaki degerlerin kendisinden sonra
olusturulan tim noronlarla eslesmesini saglayip cikarilabilecek en fazla sayida ayirt

edici 6zelliklerin elde edilmesini saglamaktadir.
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Sekil 4.6 Veri kimesinden alinan (a) 6érnek bir goriintd, (b) bu gérintiye uygulanan
stperpiksel yontemi sonucu elde edilen piksel boélgeleri ve (c) ¢ikti gérintisi

4.3.2 Onerilen Yaklasim ile Elde Edilen Sonuglarin Degerlendirilmesi

Bu calisma literatiirde son donemde oldukca popiller olan sliperpiksel bolitleme
yontemi ve ESA algoritmalarinin histopatolojik goriintiilerde bolltlemeye olan etkileri
arastiriimaktadir. Onerilen bu calisma temel olarak superpiksellerin SLIC yéntemi ile
elde edilmesi ve elde edilen bu sliperpiksellerin ESA yontemi ile siniflandiriimasi olmak

Uzere iki asamadan olusmaktadir.

Gahsmanin ilk asamasinda veri kiimesinde yer alan her bir girdi gorlntisiu gesitli 151k
etkileri ve gurultilerden arindiriilmak icin 5x5 ortanca slizgecinden gecirilmistir.
Gurdltdden arindirilan  gorintli daha sonra kendisini meydana getiren 3000
stiperpiksele bollinerek her bir stperpikselin kesin referansta karsiligina bagh olarak
cekirdek veya cekirdek olmayan klasérlere kopyalanmistir. ilgili stperiksel ground
truth'ta cekirdek yapisina karsilik geliyorsa cekirdek klasoriine, arkaplan kabul edilen
(yag doku ve bag doku) bilgisine karsilik geliyorsa cekirdek olmayan klasére
kaydedilmistir. Burada iki Gnemli nokta on plana ¢ikmaktadir. Stiperpiksellerin sayisinin

neye gore belirlenecegi ve elde edilen stperpiksellerin derin 6grenme algoritmalarina
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nasil uygun hale getirilecegi konularidir. Ortalama bir hiicre yaklasik olarak 30x30
mertebelerinde oldugu varsaylldiginda veri kimesinde yer alan gorintiler igin
optimum superiksel sayisi uzamsal benzerlikler de hesaba katildiginda yaklasik olarak
250 ila 750 arasinda degisebilir. Yani bir yag doku pargacig icin ilgili stperpiksel
hesaplanan degerden daha fazla gikabiliyorken hiicresel bir yapi igin ilgili stperiksel
hesaplanan degerden daha kii¢clik oranlarda cikabilir. Ayrica elde edilen siperpiksel
uzamsal benzerlikler dikkate alindiginda konveks veya konkav bir sekle sahip olabilir.
Bu durum ESA modeline girdi olacak bu goérintide sekilsel bazda degisim
gerektirdiginden siniflandirma performansini olumsuz etkileyebilir. Bu sebeplerden
dolay! 6nerilen bu calismada histopatolojik goruntiler mimkin oldugunda yiksek
sayida sliperpiksel sayisina boéllinerek her bir sliperpikselin atanacagi merkeze olan
mesafelerine dolayli yoldan kisitlama getirilmesi distnulmustlir. Bu g¢alismanin ilk
asamasinda her bir gorinti 3000 slperpiksele bélinmiustlr. Bu sayl empirik olarak
belirlenmistir fakat ileride gerceklestirilecek diger calismalarda sliperpiksel sayisinin
detayli analizi gergeklestirilerek bu sayinin otomatize edilmesi mimkin hale gelebilir.
Denklem 4.5' te m ile ifade edilen parametre stiperpikselin kompaktligini ifade eder. Bu
parametrenin kiiclik sayida verilmesi koordinat bilgisinin etkisini azaltmak anlamina
gelmektedir. Derin 68renme algoritmasina girdi olarak verilecek her bir stiperpikselde
karesel bir gorlintli olusturulabilirse bu durum gorintilerin siniflandirilma basarisini
arttirmaya katki saglar. m degeri piksel parlaklik degeri ve koordinat bilgisinin
superiksellerin hangi merkeze atanacagina hangi oranda katkida bulunacagini gosterir.

Baslangicta kag¢ adet slperpiksel sayisi gerektigini belirlemek icin kullanilan

lgeni;f[h}ﬁksef[?{

v superpiksel sayist

denklemine bagh olarak m degerine yaklasik olarak 50 verilmesi

karesel boyutlarda stperpikseller almamizi saglayacaktir. Bu calismada m parametresi
50 olarak belirlenmistir. Calismanin ilk asamasinda belirtilen parametrelere bagli olarak

cekirdek ve ¢ekirdek olmayan stiperpikseller belirlenip 2 sinifli bir yapi kurulmustur.

Calismanin ikinci asamasinda ise cekirdek ve cekirdek olmayan sliperpikseller 6nerilen
CNN algoritmasi yardimiyla sinfilandirilmislardir. ilk asamada elde edilen her bir
siperpiksel yaklasik olarak ayni en-boy (12x12) oranlarina sahiptir. Bu baglamda

gortnitlerin ~ CNN  algoritmasina  uygun  hale getirmek i¢cin  yeniden
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boyutlandirildiklarinda ¢ok fazla sekilsel degisime ugramayacaklardir. CNN
algoritmasinin girdi gorlintilerinin boyutlari 15x15 boyutlarindadir. CNN agi i¢in Bolim
4.3.2'te belirtilen parametreler kullanildiginda elde edilen basari sonuclari Cizelge

4.6’da gosterilmektedir.

Cizelge 4.6 sliperpiksellerin 6nerilen ESA modeliyle siniflandirma sonucunda elde
edilen karigiklik matrisini gdstermektedir. Tablodaki situn bilgisi sirasiyla hicresel
yaplyl temsil eden sliperpikselleri, hiicresel olmayan sliperpikselleri ve algoritmanin
calisma zamanini ifade etmektedir. Satir bilgisi ise yine hicresel yapiyl olusturan
superpikselleri ve hiicresel olmayan slperpikselleri ifade etmektedir. Sonuglara
bakildiginda 6nerilen ESA yonteminin bitin hicresel yapiyl olusturan stiperpikselleri
siniflandirma basarisi %94.51 ve hiicresel olmayan yapilari temsil eden siperpikselleri
siniflandirma basarisi %99.17 olarak elde eidlmistir. Sistemin basarisi %98.76 olarak
gozlemlenmistir. Calisma zamanina bakildiginda 6nerilen ESA yonteminin bitin verileri
siniflandirmasi yaklasik olarak 2.13 saat siirmustir. ESA modelinin veriyi 6grenmesi ve
yuksek basari ile siniflandirmasi igin iterasyon sayisi olduk¢a dnemlidir. Iterasyon sayisi
arttikca ESA modelinin veriyi 6grenmedeki basarisi artmaktadir. Bu durum ayni
zamanda sonucun tesadifi olmadigini gdstermesi acisindan dnemlidir. Onerilen bu
sistemde veriler her biri 100 epoch'lu olmak lizere 5 iterasyon ile egitilmistir. Sistemin

basarisi 5-kat capraz gecerlilik ile test edilmistir.

Cizelge 4. 6 Bltln Veri kiimesine ait K-ortalamalar yontemine ait karisiklik matrisi(GPO
ve GNO) ve Calisma Zamani. Satirlar gergek verileri, situnlar ise tahmin edilen verileri
gostermektedir.

Hiicre SP | Hiicre-disi SP | Calisma Zamani

Hiicre SP 0,9451 0,0549 2.13saat

Hiicre-disi SP | 0,0083 0,9917

Cizelge 4.7 ise onerilen ESA modelinin veri kiimesinde yer alan biitlin stperpiksellerin
dogru ve yanlis siniflandirma sayisini ifade etmektedir. Buna gore sistem 1038 hiicresel

yaplyl temsil eden slperpikselden sadece 57 tanesini yanlis siniflandirmisken, hiicresel
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olmayan bodlgeleri temsil eden 10702 siperpikselden sadece 89 tanesini yanlis

siniflandirmustir.

Gizelge 4. 7 ESA modelinin veri kimesinde yer alan bitiin stperpiksellerin dogru ve
yanhs siniflandirma sayisi. Satirlar gercek verileri, stitunlar ise tahmin edilen verileri
gostermektedir.

Hiicre SP Hiicre-digi SP

Hiicre SP 981 57

Hiicre-dig1 SP 89 10613

4.3.3 Sonug ve Gelecek Calismalar

Bu c¢alisma literatlirde son donemde oldukg¢a popiiler olan stperpiksel yonteminin The
Canser Genome Atlas (TCGA) veri kiimesinden elde edilmis bobrek hiicre kanserine ait
yuksek ¢ozunurlikli histopatolojik gorintilerinin bolitlenmesine etkisi arastirilmistir.
Elde edilen sonuglar superpiksel yaklasiminin  histopatolojik  goriintilerin
bolitlenmesinde kullanilabilecegini gostermistir. Sliperpiksel yontemi bolitlemeye
hem basarimsal hem de calisma zamani olarak katkida bulunmustur. Calismada
superpikselin kullanilarak elde edilen sonuglarin veri kiimesinin paylasildigi calisma ile
karsilastirildiginda  stperpikselin  basarimi iyilestirdigi gozlemlenmistir. Gelecek
calismalarda sliperpikselin 6n bolGtlemede kullanildigi ve kanserli bolgelerin

taninmasina yonelik ¢calisma yapilmasi planlanmaktadir.

4.4 Siiperpiksel-Tabanl iki Asamali Boliitleme Algoritmasi ile Histopatolojik

Goriintiilerde Otomatik Hiicre Segmentasyonu

Yiiksek ¢ozlintrlikll sayisal histopatolojik goriintiilerde hiicresel yapilarin morfometrik
Ozniteliklerinin analizi, kanserin tani ve tedavisi icin standart klinik uygulamadir.
Halihazirda, patologlarin hiicresel yapilari bu sekilde manuel olarak incelemesi oldukca
yorucu bir slirectir. Bu yorucu ve zaman alici slireci otomatiklestirmek, literatirdeki
histopatolojik gorilintli isleme c¢alismalarinda lzerinde calisilan bir konudur. Bu yazida

bobrek karsinomunun yiiksek boyutlu histopatolojik goruntilerinde hiicresel yapilarin
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elde edilebilmesi icin iki asamali bir segmentasyon yéntemi dnerilmistir. ilk olarak, veri
kiimesinden alinan her bir goriintli basit dogrusal yinelemeli kiimeleme (BDYK)
yontemi ile stiperpiksellere ayrilmistir. Daha sonra elde edilen siperpikseller, hiicre
cekirdegini olusturan benzer superpikselleri bulmak ic¢in literatiirde en sik
kullanilagelen kiimeleme tabanli bdlitleme algoritmalari tarafindan kiimelenmistir.
Ayrica, ¢alismada kimeleme tabanli bélitleme yontemleri ve lokal uzaklhk tabanh
superpiksel bolitleme algoritmalarinin performansi da karsilastirilmistir. Sonuglar,
siperpiksel bolitleme algoritmasinin 6n boliitleme yontemi olarak kullaniimasinin,
basit kiimeleme tabanlh boélitleme algoritmasina kiyasla hiicre boélitlenmesi
performansini gelistirdigini géstermektedir. Gercek pozitif oran (GPO), gercek negatif
oran (GNO), F oOlgusl, kesinlik ve ortisme orani (OR) bdlitleme performansinin
degerlendirmesinde kullanilan 6lglimlerdir. Algoritmalarin hesaplama zamanlari da

karsilastirmali olarak degerlendirilmis ve ¢alismada sunulmustur.

4.4.1 Siperpiksel Algoritmasinin On-Béliitleme olarak Kullanilmasi

Histopatolojik goruntilerin bolGtlenmesinde en ¢ok kullanilan ydntemlerden biri
kiimeleme tabanli boélitleme algoritmalaridir. Bu algoritmalar temelde goriintide yer
alan konumundan bagimsiz her bir pikselin parlaklik bilgilerini kullanarak belirli sayida
bir kime merkezine dislirmeyi amaclamaktadir. Diger bir deyisle, diizlemdeki (1,1)
koordinatindaki piksel ile (100,100) koordinatindaki piksel ayni agirliklara (burada
agirhktan kastedilen 'onemdir') sahip olarak hesaplanmaktadir. Bu da piksellerin
birbirine olan konumlarindan bagimsiz olarak parlaklik bilgilerinin uzaklklarini
hesaplamaktadir. Stperpiksel yaklasimi bu noktada kimeleme tabanl bélitleme
algoritmalarindan ayrismaktadir. Stperpiksel tabanl boliitleme yontemlerinde belirli
bir lokal mesafeye kadar olan piksellerin hem koordinat uzakhigini hem de parlaklik

uzakhgini hesaplamaya dayali ¢calisan bir yontemdir.
Bu calisma ile literatlire asagidaki katkilarin saglanmasi amaclanmaktadir:

e Global yaklasimh kiimeleme tabanl boliitleme algoritmalari ile lokal yaklasimli

siperpiksel bolitleme algoritmalarinin performanslarinin karsilastiriimasi,
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o Stiperpiksel boliutleme algoritmalarinin  6n  bélitleme algoritmasi  olarak

kullanildiginda bolitleme performansina olan etkisinin incelenmesi,

e Son donemde sikca kullanilan siperpiksel yontemlerinin performanslarinin

karsilastirilmasi,
e BollUtleme algoritmalarinin galisma zamani performanslarinin karsilastirilmasi,

o SLIC sliperpiksel bolatleme algoritmasinin  parametrelere bagh boliutleme

performansi seklindedir.

Calismanin ilk asamasinda k-ortalamalar, bulanik c-ortalamar gibi literatirde en ¢ok
bilinen global yaklagiml bélitleme algoritmalarinin performansi degerlendirilmistir.
Histopatolojik bir goriintiide 3 temel eleman (yag doku, baglayici doku ve cekirdek)
bulundugundan 3 ana kiime merkezine boélitlenmesi basarili sonug verir diye
disundlebilir fakat gerek patolojik 6n islemlerden gerekse de verilerin taranip sayisal
ortama aktarilmasindan kaynanklanan cesitli glrdltili veriler olusabilmektedir. Bu
durumda 3 kime merkezi dizglin bolitler elde edebilmek igin vyeterli
olamayabilmektedir. Bu calismada 3’ten 7’ye kadar bitlin kiime merkezi sayilari

denenip en yliksek performansi veren kiime merkezi sayisi kullanilmistir.
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Sekil 4.7 Onerilen bu ¢calismada takip edilen islem adimlari.
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Gahsmanin ikinci agamasinda, SLIC sliperpiksel yontemi ile elde edilen belirli sayida
siperpiksel kiimeleme tabanl bélitleme yontemleri ile bélitlenmistir. Sekil 4.7, bu
calismada onerilen yontemin islem akisini ifade etmektedir. Bu asamada ilk olarak
goriuntiler giriltilerden elimine edilmektedir. Bunun igin 5x5 boyutlarinda ortanca
stizgeci uygulanmistir. Daha sonra yumusatilmis goriintl belirli sayida stperpiksellere

bolutlenmektedir.

-

(a) (b) (c)

Sekil 4.8 Ornek bir gériintilye uygulanan (a) siiperpiksel béliitleme ciktisi, (b) bu
stuperpiksellere uygulanan k-ortalamar yonteminin ciktisi ve (c) elde edilen sonug

Cizelge 4. 8 K-ortalamlari (KO), Bulanik C-Ortalamalari (BCO), SLIC+KO, SLIC+BCO,
SLIC+DBSCAN, ERS, TPRS ve veri kiimesinin paylasildigl calismada yer alan yonteme ait
Gercek pozitif Orani (GPO), Kesin isabet (Ki), F-Olciiti (F-O), Gergek Negtafi Orani
(GNO), Cakisma Orani (CO) ve Calisma Zamani (C.Zamani) oranlarinin karsilastiriimasi

GPO Ki F-O | GNO | CO | C.Zamani

KO 0,60 | 0,69 |061| 097 | 0,45 60sn

BCO 0,60 | 0,68 |0,61|0,973 | 0,447 546sn

SLIC+KO 0,69 0,67 |063| 0,96 | 0,472 27sn

SLIC+BCO 0,66 | 0,68 |064| 09 | 0,48 365sn

SLIC-DBSCAN | 0,74 061 |064| 094 | 0,48 183sn

ERS 0,65 0,64 |061| 09 | 045 61sn

TPRS 0,65 063 |061| 09 | 0,45 487sn

Irshad vd. 0,76 0,62 [0,65| 096 | 0,49 -
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Burada stiperpiksel sayisinin parametrik olmasi sistemin performansini direkt olarak
etkilediginden ¢ok sayida deney yapmayi gerektirmektedir. Bunun igin her bir gérinti
belirli sayr araliginda sliperpiksellere bolltlendikten sonra kimeleme tabanl

algoritmalarla bolltlenip performans karsilastirilmasi yapilmaktadir.
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Sekil 4.9 Belirli siiperpiksel sayilari ve kime merkezlerine karsilik 6nerilen ydontemin
elde ettigi bolitleme basarisi. (a)Kesinlik, (b)Ozgiinlik, (c)F-6l¢iti ve (cakisma) oranlari
siraslyla gosterilmektedir.
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Sekil 4.10 Veri kimesinden elde edilen bir goriintlye uygulanan algoritmalarindan elde
edilen sonug.

4.4.2 Sonug

Bu calisma yiiksek ¢ozlintrlikll histopatolojik gorinitlerde SLIC siiperpiksel bolUtleme
yontemiyle hicrelerin bolitlenmesini amacglamaktadir. Calismada o6ncelikli olarak
global yaklasimli kiimeleme yontemleri olan k-ortalamalar ve bulanik c-ortalamalar
yontemleri kullaniimistir. Bu yontemlerle karsilastirma yapilmasi amaciyla siperiksel
yontemleri kullanilmistir. Calismada onerilen yontem SLIC siperiksel bélitleme

yonteminin 6n-boéliutleme algoritmasi olarak kullanilmasidir. Sonuglar incelendiginde
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SLIC superpiksel yonteminin 6n bolitleme algoritmasi olarak kullaniimasi bélitleme
performansini nispeten arttirmaktadir. Bunun yaninda ¢alisma zamanina oldukga etki

etmektedir.

4.5 Histopatolojik Goriintiilerde Kodlayici-Coziicii Tabanl Derin Ogrenme

Algoritmasi ile Hiicresel Yapilarin Bolutlenmesi

Onerilen bu calismada yiiksek ¢oziiniirlikli histopatolojik gériintiilerde hiicresel
yapilarin bolGtlenmesi amaciyla derin 6grenme tabanh SegNet yontemi kullaniimistir.
SegNet, yol ve kapali mekanlarda yer alan nesnelerin boélitlenmesi icin 6nerilen derin
evrisimsel kodlayici-¢dziicii mimariye sahip bir yéntemdir. Onerilen ¢calismada SegNet
algoritmasinin hicresel yapilarin bolutlenmesindeki basarisi elde edilmeye ¢ahsiimistir.
Ayrica SegNet'in literatlirde iyi bilinen bdlatleme algoritmalari ile performans
karsilastirilmasi da sunulmustur. Elde edilen sonuglara gore SegNet'in hiicresel
yapilarin boéliutlenmesinde sik¢a kullanilan diger yontemlere goére oldukg¢a basaril

oldugu gozlemlenmistir.

4.5.1 Semantik Segmentasyon ile Boliitleme

Bu calismada kanser tespitinin gerceklestiriimesinde dikkat edilen en Onemli
parametrelerden biri olan hiicresel yapilarin bdéliutlenmesi ile ilgili bir g¢alisma
gerceklestirilmistir. Calisma son yillarda olduk¢a popitler olan 'semantik segmentation
(SegNet)' yontemi ile hiicresel yapilari arka-plandan (yag doku ve bag doku) ayiran bir
yontem denenmistir [57]. Uygulanan yontem literatiirde sikga kullanilan ve geleneksel

olarak ifade edilen gesitli algoritmalarla karsilastiriimistir.

Calismada takip edilen islem adimlari Sekil 4.11'de ifade edilmektedir. Yiksek
¢OzlnUrlukli histopatolojik goriintiilere ilk olarak histogram esitleme yontemi
uygulanmaktadir. Histogram esitleme, camlarin taranmasi sirasinda olusabilecek renk
veya parlaklik farkliligini normalize ederek biitlin goriintilerin belirli bir skala ile ifade
edilmesini saglamaktadir. Daha sonra, derin 6grenme tabanli SegNet algoritmasi

yardimiyla tim goériintiler bolitlenmektedir.
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Sekil 4.11 Calismada takip edilen islem adimlari 6zetle su sekildedir: Elde edilen
histopatolojik goriinti ilk olarak histogram esitleme isleminden gegirilmektedir. Daha
sonra SegNet yapisina girdi olarak verilen derin 6grenme tabanli yontem ile
boliutlenmektedir. Son olarak elde edilen bolGtleme giktisina morfolojik islem
uygulanmaktadir.

Elde edilen bolitleme ¢iktilarinda hiicreler ve hiicresel olmayan artefaktlar elde
edilmektedir. Son olarak morfolojik islemler (belirli bir piksel sayisindan az olan piksel
gruplarini elimine etmek, 1 boyutlarinda disk operatori ile genisletme ve nesnelerin
icerisindeki bosluklari doldurma) yardimiyla giderimektedir. Béylece hiicresel yapilar

elde edilerek algoritmanin performansi degerlendirilmektedir.

Semantik bollitleme algoritmalari temelde piksellerin etiketlenmesi yontemini
saglayarak bolitleme islemini gerceklestirmektedir. Bu fikir ilk olarak rassal ormanlar,
Boosting gibi algoritmalarin tekil pikselleri siniflandiriimasindan ilham alarak ortaya
¢ikmistir. Daha sonra siniflandirma amaciyla 6nerilen derin 6grenme algoritmalari
kullanilarak pikselleri etiketlenmesi ile semantik boliitleme yontemine temel

olusturulmustur [58-59].
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Bu g¢alismada klasik bolitleme algoritmalardan farkl olarak literatiirde birgok alanda
basarili sonuglar elde edilen derin 6grenme tabanli semantik bolitleme algoritmasi
onerilmektedir[60-64]. Algoritmanin kodlayici kisminda siniflandirma amaciyla énerilen
standart derin 6grenme yaklasimlarindan vggl6 agi yer almaktadir. Vggl6é ag yapisi
Sekil 4.12'de ifade edildigi gibi evrisim (convolutional), yigin normalizasyonu (batch
normalization), aktivasyon katmani (Rectified Liner Unit-ReLU) ve havuzlama (pooling)
katmanlarindan olusmaktadir. Dekoder kisminda ise kodlayicida gergeklestirilen
islemlerin tam tersi sayilabilecek islemler uygulanmaktadir. Dekoder kisminda
kodlayicida boyut indirgeme islemi icin kullanilan havuzlama ydnteminin tersi sayilan
boyut artirma islemi gerceklestiriimektedir. Bu islem her katmanda boyutu indirgenen
gorintinln yeniden girdi gorintliisi boyutlarina doénustirilmesi islemidir. Boylece
boyut indirgenirken kullanilan parametreler yardimiyla birbirleriyle iliskili piksellerin

boyut arttirilirken birlikte gruplanmasi saglanmaktadir.

4.5.2 Semantik Segmentasyonun Basariminin Degerlendirilmesi

Calismanin bu béliminde, derin 6grenme tabanh SegNet semantik bdlitleme
algoritmasi ve literatlirde sikca kullanilan yontemlerden k-ortalamalar ve esikleme
tabanh bolGtleme algoritmalarinin uzman patologlar tarafindan isaretlenmis yliksek
¢OzlnUrlukli bobrek karsinomumum histopatolojik gortntileri Gzerindeki performansi

degerlendirilmis ve veri kiimesinin paylasildigi ¢alisma ile karsilagtiriimistir [49-65].

Bu calismada kullanilan veri seti, Harvard Universitesi'nde Beck Laboratuvari'ndan
alinmistir. Veri kiimesi, TCGA veri portalindan segilen bobrek karsinomunun ylksek

¢OzUnUrluklu histopatolojik goriintilerini icermektedir.
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Sekil 4.12 SegNet algoritmasinin temel yapisi. Algoritma enkoder (kodlayici) ve dekoder
(cozlicl) olmak tzere iki asamadan olusmaktadir. Kodlayicida siniflandirma amaciyla
kullanilan standart vgg16 algoritmasi yer almaktadir. Coziictide ise sonucun girdi
goriuntisline benzetilmesi icin boyut arttirimi islemi de gerceklestirilmektedir.

Calismanin ilk asamasinda, derin 6grenme tabanl SegNet bdlitleme algoritmasinin
basarimi elde edilmistir. SegNet algoritmasinin gelistirme ortaminda calisabilmesi icin
veri kimesinde yer alan kesin referans (ground truth) gorintilerinde yer alan her bir
sinif icin bir renk atamasi yapilmalidir. Onerilen bu calisma hiicresel yapilar ve arkaplan
(yag doku ve bag doku) olarak isaretlenen iki sinifli bir problem oldugundan hiicresel
yapilar ve arkaplan iki farkli renk ile isaretlenmistir. Veri kiimesinde yer alan 64 adet
goriinti SegNet algoritmasi kullanilarak 5-kat capraz gecerlilik ile calistiriimis, elde
edilen sonuglar diger yontemlerle karsilastiriimistir. Uzman patologlar tarafindan
isaretlenen gorintiler baz alindiginda hicresel yapilari temsil eden piksel sayisi
arkaplan olarak ifade edilen ve hiicresel olmayan piksel sayisindan ¢cok daha az sayida
olmaktadir. Normal sartlar altinda 6rnek sayisindan bagimsiz olarak derin 6grenme
tabanlh siniflandirma algoritmalari yanhs siniflandirilan her bir 6rnek igin belirli bir hata
degeri hesaplanmaktadir. Bu ¢alisamda kullanilan SegNet algoritmasi siniflarin dengesiz
oldugu veri kiimelerinde 6rnek sayisi az olan siniflar igin hata hesabini sayiya bagl
olarak agirliklandirabilemktedir. Yani sayisi az olan hicresel yapilari temsil eden
pikseller  yanlis  siniflandinidiginda  hata  degerini daha fazla  olarak
hesaplayabilmektedir. Bu durum SegNet algoritmasinin hicresel yapilari (ya da sinif
sayisi az olan herhangi cok sinifli 6rnekleri ) diger algoritmalardan daha iyi

o0grenebilmesini saglamaktadir.

Calismanin ikinci asamasinda literatlirde sik¢a kullanilan yontemlerden kimeleme

tabanli bolitleme algoritmasi olan k-ortalamalar ve esikleme tabanli bélitleme
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algoritmalardan Otsu algoritmasi kargilastirma amacgh kullanilmistir.  K-ortlamalar

algoritmasi dort kiime merkezli olacak sekilde kullaniimistir.

Cizelge 4.9'da bobrek karsinomu veri kimesinde doért algoritmanin bdlitleme
performansinin karsilastirilmasi sunulmustur. Tablodaki stitun bilgileri sirasiyla: kesinlik
(Kes.), f-6lcimi (F-O), gercek negatif orani (GNO) ve cakisma orani (CO) degerlerini
gostermektedir. Satir bilgisi ise; veri kiimesinin paylasildigi calismada elde edilen
performans, bu calismada oOnerilen SegNet yonteminde elde edilen performans ve
karsilastirma amaciyla literatiirde sikga kullanilan ydntemlerin kullaniimasiyla elde

edilen performans sirasiyla verilmistir.

Cizelge 4. 9 Bobrek karsinomu veri kimesinde doért algoritmanin bélitleme
performansinin karsilastiriimasi.

GPO Ki F-O | GNO | GO | GalismaZamani

Irshad vd. 0,76 | 0,62 |0,65| 0,95 | 0,49 -

Segnet 0,70 | 0,71 |0,69| 0,95 | 0,53 8sn

(Test asamasi)

KO 060 | 069 |061| 097 | 0,45 60sn

Otsu 0,67 | 064 [(0,62]| 0,95 | 0,46 546sn

Sonuclar degerlendirildiginde f-6lciimi ve cakisma oraninda SegNet algoritmasi en
basarili peroformansi gostermektedir. Irshad vd. onerdigi algoritma ise kesinlik
degerinde en iyi performansi gostermektedir. GNO degerinde k-ortalamalar disindaki
diger g algoritma da neredeyse ayni sonucu verirken k-ortalamalar algoritmasi en
basarili sonucu vermistir. Sonuclara bakildiginda algoritmalar ortalama basarili olarak
ifade edilebilir. Burada uzman patolgolarin veri kiimesinde yer alan her bir hiicresel
yapiyl isaretlerken hicre sinirlarini tam anlamiyla isaretlememesinden kaynakl olarak
basarim dismektedir. Literatiirde bu anlamda yaygin bir veri kiimesi olmadigindan bu
veri kiimesi bircok calismada tercih edilmektedir. Sekil 4.13'te (a) veri kiimesinden elde

edilen histopatolojik gorintliyd, (b) bu gorlntlye ait uzman patolog tarafindan
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isaretlenen kesin referans (ground truth) gorintisini (c) Segnet algoritmasinin
calismasi icin kesin referans gorilntilerinin donlstlruldigid gorintl tipini ve (d)

SegNet algoritmasi sonucu elde edilen cikti gortntisind ifade etmektedir.

(C) (d)

Sekil 4. 13 Siraslyla, (a) veri kiimesinden elde edilen histopatolojik gérintiyd, (b) bu
gorintilye ait uzman patolog tarafindan isaretlenen kesin referans (ground truth)
gorintlsuni (c) Segnet algoritmasinin ¢alismasi icin kesin referans gorintilerinin

donustiraldugl gorlintl tipini ve (d) SegNet algoritmasi sonucu elde edilen gikti
gorintisini ifade etmektedir.

Calisma kapsaminda gerceklestirilen tim deneyler 4.0 GHz Intel core i7-6700K islemcili,
NVIDIA Geoforce TITAN X ekran karti islemcisi ve 48 GB RAM' e sahip bir is
istasyonunda gerceklestirilmistir. SegNet algoritmasi disindaki diger iki algoritma CPU
ile gerceklestirilmistir. Derin 6grenme tabanli SegNet algoritmasi ekran karti islemcisi
ile gerceklestirilmistir. Algoritmalar farkh islemciler ile gerceklestirildiginden zaman

performansi karsilastiriimamustir.

4.5.3 Sonug ve Cikarimlar

Histopatolojik goriintlilerde bilgisayar destekli teshis sistemleri kullanilarak hiicresel

yapilarin hiicresel olmayan vyapilardan yiksek basari ile ayrilmasi kanserin erken
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tespitinde oldukca blylik bir 6neme sahiptir. Bu islem kanserin erken tespitinde
uzmana yardimcr ikincil karar destek sistemlerinin gelistiriimesi motivasyonunu
arttiracak islemlerden biri olacaktir. Bu amacla yukarida belirtilen veri kiimesinde yer
alan 64 yiksek ¢ozinurliklu histopatolojik goriintlinin derin 6grenme tabanli SegNet
algoritmasi ile yliksek basari ile bolitlenmeye calisilmis, elde edilen sonuglar
literatlrde sik¢a kullanilan yontemlerle karsilastiriimistir. Elde edilen sonuglara goére
SegNet algoritmasi Irshad vd, k-ortalamalar ve Otsu yontemine gore goreceli olarak
daha basarili sonu¢ vermistir. Buna karsin sayfa sayisi limitinden dolayr SegNet
algoritmasinin belirli parametrelere bagli performans sonuglari degerlendirilememistir.
SegNet algoritmasi kodlayici-¢oziicl tabanl bir derin 6grenme algoritmasi oldugundan
gelecek calismalarda bu kodlayici-¢oziicl derinligine bagli bolitleme basarimi, siniflarin
agirliklandiriimasi islemine bagli performas degerlendirmesi yapilmasi
amaclanmaktadir. Bunun yaninda SegNet yénteminin U-Net gibi diger kodlayici-¢éziici

tabanl derin 6grenme yontemleri ile karsilagtiriimasi da amaglanmaktadir.
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BOLUM 5

HISTOPATOLOJIK GORUNTULERIN SINIFLANDIRILMASI

Bu bodlimde histopatolojik gorintilerde siniflandiriima  pproblemi  (zerine
yogunlasilacaktir. Histopatolojik gorintiilerde hiicresel bazda siniflandirma yapilacagi
gibi doku kesidi veya lezyon bazinda da siniflandirma islemi yapmak mumkinddr.
Calisma kapsaminda bazi kanser tirlerinin derecelendirilmesinde 6nemli bir yere sahip
olan mitozlu hicrelerin tespitinde hicrelere yogunlasilmaktadir. Fakat lenf nodlarinda
timorli bolgelerin tespiti icin teker teker hicrelerin morfometrik 6zelliklerinin analiz
edimesindense bu hiicrelerin dokuya etkisi incelenip bolgesel bazda goriintli kesitleri
Uzerinden siniflandirma yapmak mimkindir. Bu bélimde her iki yaklagima ait

¢alismalar anlatilacaktir.

5.1 Histopatolojik Goriintiilerde Mitozlu Hiicrelerin Tamamlanmus Yerel ikili

Oriintiiler Kullanilarak Belirlenmesi

Bu calismada 2014 yilinda ICPR tarafindan gergeklestirilen bir yarisma icin olusturulan
yuksek cozindrliklh histopatolojik gorintilerdeki mitozlu hiicrelerin belirlenmesi ve
normal hiicrelerden ayristirihp ayristirlamadigl incelenmistir. Normal sartlar altinda
patoloji uzmanlari tarafindan mikroskopla incelenip tespit edilmesi zor olan mitozlu
hicreler bilgisayar destekli teshis (BDT- Computer Aided Diagnosis) sistemleri ile
otomatik elde edilmeye calisiimis, boylelikle patologlara yardimct olunmasi
amaclanmistir. Bir 6nceki bélimde vurgulanan ve olasi tim hiicrelerin bélitlenmesini
kapsayan islemden sonra hiicrelerin 6znitelikerinin c¢ikarilarak siniflandiriimasi islemi

gerceklestirilmektedir. Bunun igin literatiirde dokusal 6zniteliklerin ¢ikarilmasi amaciyla
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onerilen tamamlanmis yerel ikili érintiler (TYIL, completed local binary pattern)

yontemi uygulanmistir.

Onerilen bu calismada ilk olarak k-ortalamalar algoritmasi kullanilarak hiicresel
yapilarin hiicresel olmayan yapilardan ayirt edilmesi saglanmistir. Tespit edilen bu
hicresel yapilarin tamamlanmis yerel ikili 6riintli (CLBP) yontemi ile mitozlu olup
olmadiklarinin belirlenmesi icin ézellikleri ¢ikarilmistir. Oznitelikleri ¢ikarilan hiicreler
rassal ormanlar algoritmasi ile siniflandirilmis ve buna gére modeller olusturulmustur.
Elde edilen sonuclara bakildiginda, esit sayida veya yakin oranlara sahip mitozlu ve
mitozsuz hiicreye sahip veri kiimelerinde kesinlik, hassasiyet ve F-Olglitlii degerleri
oldukca basarili sonug verirken, verinin dizglin dagilim gostermedigi, mitotik olmayan
hiicrelerin lehine dengesiz olusturulan kiimelerde bu basarinin  distiugi

gozlemlenmektedir.

5.1.1 Yerel ikili Oriintii (YiO, Local Binary Pattern)

Yerel ikili oruntiler (local binary pattern), piksellerin komsu pikselleri ilen olan
iliskilerini inceleyerek urettigi LBP kodlari ile 6érintl bulmaya calisir. Bir pikseli LBP

kodu, komsulari ile kiyaslanarak asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

p—1
LBPyz = ) s(g, —g.)2" (5.1)

p=0

1 =0

sy ¥Zo

Burada gc merkezde yer alan pikselin gri seviyedeki degeri, g, ise komsu piksellerin gri
seviyedeki degerlerini gostermektedir. P toplam komsu sayisini, R ise komsularin
merkez piksele olan uzakligini gostermektedir. Diger bir deyisle, R uzakhgi ka¢ adet
komsunun dikkate alinacagini, P sayisini, belirlemektedir. Bu ¢alismada R=1 olarak
alimistir. Bu durumda merkez pikselin P=8 adet komsusu bulunmaktadir. s fonksiyonu
ise esik fonksiyonudur. Komsu pikselin, merkez pikselden kiiciik olup olmadigini

inceler.

51



Elde edilen LBP kodlarindan, veriye ait bir histogram elde edilir. Verilen MxN
boyutlarina sahip bir resim igin histogram asagidaki gibi formiilize edilebilir (K, LBP

kodunun alabilecegi en biyiik degeri gostermek tzere k € [0,K]):

M

. N
. 1 =0

H(k) = Z Zf[LBPPﬂ (I’jj’k) fxy) {l] diger dur:jniar (5.2)

=1 j=1

LBP kodlarinda 0-1 veya 1-0 gecislerinin sayisi U degeri olarak asagidaki gibi
tanimlanmaktadir:

N

U(LBPyg) = Is(gp-y —g.) —s(gs —9.)1 + Z Is(gp —9.) — s(gp-1 — g.)I (5.3)
i=1

U degeri hesaplanirken, LBP kodunun dairesel oldugu disiinllerek hesaplama yapllir.
Diizgin dagihmli LBP orlintllerinde iki gecis ya da hig gecis olmayan ikili gosterimler (U
<= 2) kullanilir. Bu LBPpg"? notasyonu ile gosterilir. Sekil 5.1'de bu notasyona gére

ornek gecislerin ne anlama geldikleri gdsterilmistir.

Bu durumda 2P deger tizerinden degil, Px(P-1)+3 deger izerinden histogram hesaplanir.
Bu calismada P=8 oldugundan 59 deger mevcut bulunmaktadir. U>2 olan tim degerler

59. deger olarak sayilmaktadir. Haliyle U<=2 sartini saglayan 58 deger bulunmaktadir.

2
5

{a) b {d) (el

Sekil 5.1 Merkez pikselden biyik ve esit degerde olan komsular; i¢i dolu ve koyu zemin
Uzerinde, kiiclik degerde olan komsular ise ici bos ve acik zemin lizerinde gdsterilmistir.
0 ve 2 renk gecisi oldugunda elde edilen bu 6rnek durumlar su sekilde yorumlanabilir:
(a) Nokta (b) Nokta/Duiz (c) Dogru (d) Kenar (e) Kése
LBP yonteminde, merkez piksel esik degeri kabul edilerek LBP kodlari Uretilmekteydi.

Tamamlanmis LBP (CLBP) yonteminde ise, LBP yonteminde elde edilenlere ek olarak

komsu piksellerin merkez piksele olan uzakhg da degerlendirilir [66]. Bu durumda
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merkez pikselin komsulara benzerligi de degerlendirilmis olmaktadir. Sekil 5.2'de 6rnek

bir piksel icin CLBP yonteminden elde edilen degerler gosterilmistir.

T4 1 93 | 45 I 1 0 14 | 35 | 15
60 | 60 | 52 [ g | D 0 g | 8
6/ ] 10 | 16 I 0 |0 1] 50 | 44
(a) (b) (c)
Sekil 5. 2 Ornek 3x3'liik blok (b) LBP kodu (c) Merkeze olan uzakliklarin (fark) mutlak
degerleri

Elde edilen uzaklk degerleri belirlenen bir esik degerine gore, LBP'de oldugu gibi kodlar

Uretilir (esik degeri, resimdeki tim farklarin ortalama degeri olarak belirlenmistir).

Bu c¢alismada P=8, R=1 alindiginda LBPu2P,R yontemine gére 59 adet 6zellik elde
edilmistir. Ayrica uzakhk (fark) bilgileri icin olusturulan degerler icin U<=2 yontemi ile
Ozellik elde edilirse buradan da 59 o0zellik elde edilmektedir. Bu durumda bir

gorintiden 118 adet 6zellik elde edilmis olur.

5.1.2 Yerel ikili Oriintiilerin Siniflandirma Basarisinin Degerlendirilmesi

Bu galismada, 2014 yilinda International Conference on Pattern Recognition (ICPR)
tarafindan gerceklestirilen yarisma kapsaminda paylasilan gogis kanseri histopatolojik
goriuntileri incelenmistir. Paylasilan veri kiimesinde toplamda 1136 goriintli ve 749
mitotik hiicre yer almaktadir. Sekil 5.3'te veri kiimesinden alinmis bir gortinti kesiti, iki
adet mitozlu hiicre 6rnegi Sekil 5.3 (b-c) ve iki adet mitozsuz hiicre 6rnegi Sekil 5.3 (d-

e) yer almaktadir.
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(d) (e)

Sekil 5.3 (a) Veri kimesinden alinmis taranmis histopatolojik gortintt 6rnegi (b)-(c)
mitozlu hiicre érnegi (d)-(e) mitozsuz hiicre 6rnegi

Sekil 5.4 modelin islem adimlarini géstermektedir. Buna gore ilk olarak, 6nislemlerden
gecirilen goriintli bolutlendikten sonra, 6zellik cikarimi gerceklestirilmektedir. Elde

edilen 6zelliklerden modeller olusturularak siniflandirma gerceklestirilir.

Giiriiltiiden
| Goriintiinin Alinmas [— 1 Biliitleme
- Damlacik
Simflandirma Ozellik Cikarim ¢ {Blob)
Analizi

Sekil 5.4 Calismada takip edilen islem adimlari

Onisleme Adimlari: Yiksek ¢oziinirlikli  histopatolojik gériintiilerde mitozlu
hiicrelerin tespiti icin hiicresel ve hiicresel olmayan boélgelerin ayristiriimasi biylk
onem arz etmektedir. Bu ayristirma icin temelde kullanilan yontem egiticisiz bolitleme
islemidir. Ancak salt bolitleme isleminde hiicresel olmayan ve genel olarak glirlti

kabul edilen kiiclik alanlarin bulunmasi s6z konusu olabilmektedir.
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Gahsmada ilk olarak giirtilti kabul edilen alanlarin minimize edilmesini saglamak
amaclyla gorintilere bolUtleme 6ncesinde 32x32’lik goriintllere 9x9 ortanca filtresi

uygulanmistir. Bu sayede hiicresel olmayan kiictik alanlarin yumusatilmasi saglanmustir.

Bolitleme amaciyla gorintiilere K-ortalamalar algoritmasi uygulanmis ve goruntdiler 6,
7, 8, 9 kime sayisi degerleri denenerek hiicresel bolgelerin en iyi derecede
ayristirilmasini saglayan kiime sayisi bulunmustur. Denemeler sonucunda hicresel
yapilarin en iyi 7 bolutte ayristinldigl sonucu cikariimistir. Boliit sayisinin 7'den az
oldugu durumlarda hiicre cevresinin hiicrenin bir parcasi oldugu, 7'den fazla bolit
sayisinda ise hucresel vyapilarin sinirlarinin daraldigi ve bu durumun hicreyi
oldugundan daha kiglik gostermekte oldugu goriilmustiir. Bolitleme sonucu ortaya
ctkan hiicresel olmayan belirli bir piksel sayisindan kiglk yapilar da sekilbilimsel (1
boyutunda ‘disk’ operatori ve genisletme isemi) islemlerle giderildikten sonra hiicresel

yapilarin 6zelliklerinin gikarilmasi safhasina gegilmistir.

Ozellik Cikarimi Yontemi: Mitotik ve mitotik olmayan hiicresel yapilarin dzellikleri CLBP
algoritmasi kullanilarak cikariimistir. Sekil 5.5'de 6rnek olarak gosterilen goriintideki
gibi bitlin goriinttlerdeki tim hicresel yapilar cevrelenerek bu yapilarin kapladigi
alanlarin dokusal ozellikleri cikarilmistir. Burada dikkat edilmesi gereken en onemli
nokta mitoz geciren bir hiicrede gergeklesen morfolojik degisikliklerdir. Literatiirde
mitoz geciren bir hiicrede gerceklesen cekirdegin erimesi, kromozonlarin merkeze
hareketi belirli ayirtedici degisikliklere sebep olurken mitoz gecirmeyen hiicreler genel
itibariyle oval yapida ve oval gekirdege sahip olmasi nedeniyle bu hiicrelerin ayirtedici
oldugu dustnilmektedir. Bu noktada hicresel bodlgelerde gerceklesen mitozun
goruntideki bu alanda parlakhk degerlerini degistirmekte ve bu bdlgelerin dokusal

Ozniteliklerinin incelenmesini gerektirmektedir.
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Sekil 5.5 (a) Orijinal goriintl (b) Bolutlenmis goriintl (c) ghraltalt alanlarin
temizlenmesi

Siniflandirma: Mitotik ve mitotik-olmayan tim hiicresel yapilara ait 6zellik vektorleri
cikarildiktan sonra siniflandirma asamasina gecilmistir. Siniflandirma algoritmasi olarak
topluluk tabanl rassal ormanlar algoritmasi kullanilmistir. Rassal ormanlar algoritmasi
icin kullanilan karar agaclari sayisi 250 olarak belirlenmistir. Bunun yaninda c¢apraz
gecerlilik olarak 5-kat capraz gecerlilik uygulanmistir. Veri kiimesinde yer alan test

gorintilerine ait kesin referansinda paylasilmadigi icin egitim veri kimesi ikiye

bollinerek yarisi egitim diger yarisi test verisi olarak kullaniimistir.

Cizelge 5. 1 Algoritmaya ait siniflandirma basarisi

Mitozlu/Mitozsuz | Kesinlik | Hassasiyet | F-Olgiitii
500/500 0,874 0,879 0,876
500/1000 0,766 0,882 0,819
500/1500 0,676 0,891 0,768
500/2000 0,602 0,895 0,719
500/2500 0,55 0,889 0,678
500/5000 0,38 0,931 0,539
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Cizelge 5.1'de veri kiimesinden kesin referansi belirli olan 11 klasérden 500 mitotik
hiicreye karsilik 1, 2, 3, 4, 5 ve 10 katini igeren mitotik-olmayan hicreler rastgele olarak
secilmistir. Buna gore 500 mitozluya karsilik 500 mitozsuz hiicre ele alininca kesinlik
degeri %87,4 iken, hassasiyet degeri %87.9 olmaktadir. Kesinlik ve hassasiyet
degerlerinin harmonik ortalamasi olan F-Olcltl degeri de %87.6 olmaktadir. Mitozlu
hiicre sayisi sabit 500 olurken mitozsuz hicre sayisinin periyodik olarak arttirilmasi
mitozlu  hicrelerin  tespitini  zorlastirirken  mitozsuz  hiicrelerin  tespitini
kolaylastirmaktadir. Bu durum verinin dagihminin degismesinden kaynaklanmaktadir.
Bu gibi verilerde siniflandirma basarisini arttirmanin en iyi yolu dizglin dagihm

gostermeyen verilere duyarl algoritmalarin gelistirilmesidir.

5.1.3 Sonug

Bu ¢alismada, ICPR tarafindan 2014 vyilinda paylasilan yiksek ¢ozinurlakla
histopatolojik goriintilerdeki mitozlu hicreler tespit edilmeye calisilmistir. Mitoz
geciren hicrelerde cekirdegin erimesi, kromatid ipliklerin merkezde belirmesi gibi
morfolojik degisiklikler gerceklestiginden dokusal tanimlayicilarla bu hicrelerin daha
kolay tespit edildigi distiniimektedir. Bu baglamda mitozlu hiicrelerin 6zellik vektorleri
dokusal 6znitelik tanimlayici yontemlerden biri olan CLBP kullanilarak gikariimistir.
Cikarilan ozellikler rassal ormanlar (random forests) algoritmasi ile siniflandirilip

sistemin basarisi gbzlemlenmistir.

Elde edilen sonuglara bakildiginda sistemin, esit sayida veya yakin oranlara sahip
mitozlu ve mitozsuz hicrelerin kesinlik, hassasiyet ve F-0Ol¢litlii degerleri oldukca
basarili sonug verirken, verinin dizglin dagilim gostermedigi cesitli oranlarda bu
basarinin distigii gozlemlenmektedir. Ornegin 500 mitozlu hiicreye karsihk 2500
mitozsuz hicre alindiginda kesinlik %87'den %55'e duserken, F-Olgitu degeri %87'den
%67'e diusmektedir. Bu durum verinin dagiliminin degismesinden kaynaklanmaktadir.
Bu noktada gelecek calismalar kapsaminda diizgin dagilim gostermeyen verilerde
siniflandirma basarisinin  yukseltilmesi konusunda calismalar  yapilmasi

planlanmaktadir.
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5.2  Mitozlu Hiicrelerin Derin Ogrenme Tabanl Oznitelikler Kullanilarak

Belirlenmesi

Diinya Saghk Orgiti'ne (DSO) gére meme kanseri kadinlarda ikinci kanser 6lim
nedenidir. Bilgisayar destekli diagnostik (CAD) sistemlerinin gelistirilmesi, dogru tani ve
tedavi sureci igin ikincil okuyucu sistemleri olarak blyik 6nem tasimaktadir. Bu
¢alismada histopatolojik goriintiilerde mitozlu hiicrelerin tespitinin gergeklestirilmesi
icin evrisimsel sinir aglari algoritmasi kullanilmistir. Onerilen bu calisma International
Conference on Pattern Recognition (ICPR) konferansinda diizenlenen bir yarisma igin
hazirlanan veri kiimesi lizerinde ¢alistiriimistir. Veri kiimesinde yer alan her bir goérunti
yumusatma isleminden sonra boélitlenmis ve 6znitelikleri gikarilmak Uzere gerceveye
alinmistir. Gorlntilerde boélitlenen her bir hicresel yapi kesilerek evrisimsel sinir
aglari algoritmasina girdi olarak verilmistir. Burada ayirtedici oldugu disinilen
Oznitelikler ¢ikarildiktan sonra temel bilesenler analizi(TBA) ve dogrusal ayristirma
analizi (DAA) yontemleri ile boyutlari indirgenmistir. Son olarak Destek Vektor
Makinalari (DVM) yoéntemiyle siniflandirilmistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde
benzer sayilarda (dengeli veri kiimesinde) mitozlu hicre ve mitozsuz hicrelerde

algoritmanin basarili oldugu séylenebilir.

5.2.1 Evrisimsel Sinir Aglan Tabanli Mitozlu Hiicre Tespiti Yaklasimi

Onerilen bu calisma Sekil 5.6’da belirtilen islem adimlari takip edilerek
gerceklestirilmistir. Yiksek ¢ozlntrlikli histopatolojik gorintilere ilk olarak 32x32
boyutlarindaki girdi gorintiisiine guriltilerin giderilmesi amaciyla 7x7 ortanca filtresi
uygulanmistir.  Ortanca filtresinin  uygulanmasinin  sebebi yilksek frekanslar
temzilenirken hiicresel yapilarin kenar gecislerinin korunmasini saglamaktir. Bélitleme
amaciyla goriintiilere K-ortalamalar algoritmasi uygulanmis ve gorintiler 6, 7, 8 kiime
sayisi denenerek hiicresel bolgelerin en iyi derecede ayristirilmasini saglayan kiime
sayisl bulunmustur. Hicresel yapilarin en iyi 7 kime merkezinde ayristirildig
gozlemlenmistir. Kime merkezinin sayisinin 7'den az oldugunda hiicre g¢evresinin hiicre
ile batlnlestigi, 7'den fazla olmasi durumunda ise hiicresel yapilarin parcalandig
goralmastir. Bolitleme isleminden sonra ortaya cikan kiiclik artefaktlar sekilbilimsel(1

boyutunda ‘disk’ operatori ve genisletme isemi) islemlerle giderildikten sonra hiicresel
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yapilarin Ozelliklerinin  gikarilmasi safhasina gegilmistir. Bu asamada hiicrelere

evrisimsel sinir aglari yontemi uygulanmistir.

Boliitleme

Blob Ozellik Y
i7i Boyut Indirgeme
o alid
" Mitozsuz

Sekil 5.6 Calisma kapsaminda takip edilen islem adimlari

Sekil 5.7 bir ESA modelinin tim katmanlarini ifade etmektedir. ESA algoritmasi bircok
gizli katman baridiran noéral aglar tabanl bir algoritma olarak da ifade edilebilir.
Standart bir ESA aginda evrisim katmani, aktivasyon katmani, havuzlama katmani, tam
bagl katman ve siniflandirma katmani olmak Uzere bes ana katman bulunmaktadir.
Evrisim katamninda girdi olarak elde edilen goriintiye cesitli sayida, belirli bir boyuta
sahip genellestirilmis filter uygulanmaktadir. Bu islemden sonra uygulanan filter sayisi
kadar aktivasyon gorintlsli (activation maps) olusmaktadir. Bu asamadan sonra
evrisim katmanindan ¢ikan gorintiler aktivasyon katmanina girdi olarak iletilmektedir.
Daha sonra havuzlama katmaninda ayirtedici oldugu disiniilen bdlgeler bir sonraki
katmanda bulunan ikinci bir evrisim katmanina iletilmektedir. Boylece her bir
katmanda boyut azala azala tek boyuta kadar dismektedir. Bundan sonra tam bagl
katmanda butin noéronlar birbirlerine baglanarak ozellik vektorl olusturulmaktadir.
Son katman olan siniflandirma (softmax) katmaninda ise olusan 6znitelik vektériine

bagl olarak gorintliiniin hangi sinifa ait oldugu saptanmaktadir.
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Sekil 5.7 ESA modelinin i¢ yapisi

Uygulamada 6nerilen ESA modelinin ilk evrisim katmaninda girdi gorintiisiine 96 adet
11x11 boyutlarinda genellestirilmis filter uygulanmaktadir. Daha sonra aktivasyon
katmanindan gecirilen her bir evrisim sonucu elde edilen goriintiiler 3x3 boyutlarina
sahip maksimum havuzlama katmanindan gecirilmektedir. Boyutlari 3’'te 1 oraninda
azalan girdi goriintlsi ikinci bir evrisim katmanindan gecirilmektedir. Bu asamada 384
adet 3x3 boyutlarinda genellestirilmis filter uygulandiktan sonra aktivasyon
katmanindan gegcirilip yine 3x3 boyutlardaki maksimum havuzlama katmanindan
gecirilmektedir. Filtre sayisinin fazlaca uygulanmasinin sebebi kicik boyutlara sahip
hiicresel yapilarin olabildigince zengin filter ¢eidinden gecirilip maksimum ayirtedici
Ozniteliklerin ~ yakalanmasinin  amaglanmasidir. 3 ve 4. Katman gruplan
(evrisim+relu+havuzlama) yine ikinci katman grubunda uygulanan parametrelerle ayni
sekilde uygulanmistir. 5. katmanda 3x3 boyutlarinda 128 filtre ile konvolve edilen
goriintl aktivasyon katmanindan sonra 3x3 boyutlarinda havuzlama katmanindan
gecirilip tam bagl katmana iletilmektedir. Tam bagh katmanda 4096 adet ndéron yer
almaktadir. Bu asamada 4096 adet noérondaki bilgiler alinip vektorel olarak disariya
aktarildiktan sonra TBA ve DAA yontemleri ile boyutlari sirasiyla 1024 ve 256’a
indirgenmektedir. Son olarak DVM vyontemi ile siniflandirma islemi

gerceklestirilmektedir.
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5.2.2 Onerilen ESA Yénteminin Basarisinin Degerlendirilmesi

Onerilen bu calisma International Conference on Pattern Recognition (ICPR)

konferansinda dlzenlenen bir yarisma igin hazirlanan veri kiimesi Uzerinde
cahstinlmistir. Veri kiimesinde toplamda 181000 adet mitozsuz ve 749 adet mitozlu
hiicre yer almaktadir. Veri kiimesinde yer alan tiim o6rnekler dengesiz oldugundan
siniflandirma basarisini olduk¢a dislrecektir. Bu noktada mitozlu hiicrelerin sayilari
baz alinarak bir veri kiimesi hazirlanmistir. Hazirlanan veri kiimesinde bélitlenebilen
725 mitozlu hicrelerin %80’l olan 580 adet mitozlu ve buna esit 580 adet mitozsuz
hiicre egitim verisi olarak kullanilmistir. Daha sonra esit sayida mitozlu ve mitozsuz
hiicre test olarak kullaniimistir. Cizelge 5.2’de boyut indirgemeden 6nce Onerilen

yontemin siniflandirma basarisini géstermektedir.

Cizelge 5. 2 Boyut indirgeme 6ncesinde algoritmaya ait siniflandirma basarisi

Mitozlu | Mitozsuz | Basarim
(Tahmin) | (Tahmin)
Mitozlu 73 72 0,50
(Tahmin)
Mitozsuz 4 141 0,97
(Tahmin)
Siniflandirma 0,73
Basarisi

Cizelge 5.3 ise TBA ve DAA uygulandiktan sonar,boyut 1x256 iken elde edilen
siniflandirma basarisini goéstermektedir. Sonuglar incelendiginde kii¢lik sayida érnekler
olmasina ragmen boyut indirgeme oncesinde hiicrelerin siniflandirma basarisi nispeten
dislikken, boyut indirgeme sonrasinda basarimin ciddi oranda arttig
gozlemlenmektedir. Veri kimesindeki 6rnek sayisi periyodik olarak arttildiginda
basarimin periyodik olarak azalmasi beklenir ancak veri kiimesinde yeralan 6rnekler

kisith oldugundan bu ¢calismada deneme imkani olmamistir.
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Cizelge 5. 3 Boyut indirgeme sonrasinda algoritmaya ait siniflandirma basarisi. Satirlar
gercek verileri, stitunlar ise tahmin edilen verileri gostermektedir.

Mitozlu | Mitozsuz | Basarim
(Tahmin) | (Tahmin)
Mitozlu 136 9 0,937
(Tahmin)
Mitozsuz 0 145 1
(Tahmin)
Siniflandirma 0,968
Basarisi

5.2.3 Sonuglarin Degerlendirilmesi

Bu calismada derim 6grenme tabanli evirisimsel sinir aglar algoritmasi ile yliksek
¢ozunurlukli histopatolojik gorintiulerdeki mitozlu hiicrelerin tespitine yonelik bir
yontem gelistirilmistir. Veri kiimesinde toplamda 180.000 mitozsuz ve 749 mitozlu
hiicre yer almaktadir. Verilerin dengesi olmasi uygulanacak algoritmalarin siniflandirma
basarisini direkt olarak etkilemektedir. Bu calismada az sayida bulunan mitozlu
hlcrelerin sayisi baz alinarak egitim verisi hazirlanmis ve buna gore de test verileri
olusturulmustur. Sonraki calismalarda dengesiz verilere karsi glirbliz sonuglar veren
Boosting tabanh siniflandirma algoritmalar tzerinde durulacaktir. Bunun yaninda ESA
modeli ile geleneksel yontemlerin karsilastirilmasi da mitozlu hicrelerin tespitini

gerceklestiren ¢alismalara katkida bulunacaktir.

5.3 Mitozlu Hiicrelerin Tespitinde Derin Ogrenme ve Geleneksel Ozellik Cikarimi

Algoritmalarin Karsilagtirilmasi

Diinya Saglk Orgiitii istatistiklerine gére meme kanseri kadinlar arasinda en sik goriilen
ve en ¢ok 6liime neden olan kanser tiirlerinden biridir. Buna karsin bu kanser tiiriniin

erken teshis edilmesi hastalarnin hayatinin kurtarilmasi oranini arttirmaktadir. Meme
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kanseri tanisinda en dnemli siireglerden biri mitozlu hiicrelerin saptanmasidir. Belirli
bir alanda yer alan mitozlu hiicre sayisi meme kanserinin diizeyini belirleme noktasinda
oldukca 6nemlidir. Bu calismada literatlirde gerceklestirilen geleneksel yaklasimlardan
farkh olarak histopatolojik gortintiilerde yer alan mitozlu hiicrelerin tespitini amacglayan
evrisimsel sinir aglari tabanh 6znitelik ¢ikarma yoéntemi kullaniimistir. Bu ydntemin
kullanilmasi ile elde edilen basarim degerleri geleneksel yaklasimlarla karsilastiriimistir.
Veri kiimesinde yer alan 180.000 mitozsuz ve 749 mitozlu hiicre, dengesiz bir veriye
sahip oldugundan bu problemi ¢6zmek icin boosting tabanli random under-sampling
boosting (RUSBoost) algoritmasi siniflandirma algoritmasi olarak kullaniimistir.
Onerilen ydntem %79.42 hassasiyet, %96,78 kesinlik ve %86.97 F-6lciitii degerleri ile

bu veri kiimesinde literatlirdeki en iyi sonuglarindan birini elde etmistir.

5.3.1 Onerilen ESA Yontemi

Bolim 5.2'te ifade edilen evrisimsel sinir aglari yontemi 2012 yilinda Alex vd tarafindan
Onerilen yontemdir. O calismada Alex vd’den farkli olarak tam bagh katmanlar
asamasinda algoritma tarafindan olusturulan o6znitelik vektérleri alinarak boyut
indirgenmis ve softmax’ten farkh bir siniflandirma algoritmasina verilerek kisitli sayida

mitozlu ve mitozsuz hiicre 6rnekleri siniflandirilmaya c¢alisilmistir.

Bu calismada ise yukarida vurgulanan ESA modelinden farkli olarak ¢alisma kapsaminda
kiicik boyutlara sahip gorintilere uygulanabilecek bir ESA modeli gelistirilmistir.
Mitozlu veya mitozsuz herhangi bir hiicre ortalama 32x32 boyutlarina sahiptir. AlexNet
veya GoogleNet gibi ESA modelleri 227x227 veya 224x224 gibi boyutlara sahip
gorlntilere uygulanmak icin gelistirilmis ESA modelleridir. Kiigik boyutlu goriintilerin
bu modellerde calisabilmesi icin yeniden boyutlandiriimasi gerekmektedir. Yeniden
boyutlandirma isleminde goriintiinin boyutunun blyutilmesi goriintli  kalitesini
dislireceginden ESA modelinin veriyi iyi 6grenememesi anlamina gelebilir. Bunun
yerine daha kiiclik boyutlara sahip gorintiilere uygun modellerin gelistirilmesi daha
uygun olacaktir. Bolim 5.2’te ifade edilen 6nislemler tekrar edilerek hiicresel yapilarin
bolitlenmesi islemi gerceklestirilmistir. Daha sonra elde edilen hicresel yapilarin
tamami Onerilen bu algoritmada kullaniarak mitozlu hicrelerin tespiti islemi

gerceklestirilmeye calisilmistir. Sekil 5.8, bu calisma kapsaminda gerceklestirilen islem
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adimlarini ifade etmektedir. Buna goére elde edilen goriintii oncelikle 9x9 ortanca
siizgecinden gegcirilmistir. Guriltiden arindirilan goriinti daha sonra 7 kime
merkezine ayrilarak hiicresel oldugu duslinilen yapilar elde edilmistir. Son olarak
damlacik analizi ile hiicresel yapi olamayacak kiiguklikteki nesneler elimine edilmistir.
Boylelikle hiicresel yapi oldugu distnilen gorelinti kesitleri ESA modeline girdi olarak

verilmistir.
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Sekil 5.8 Calismada takip edilen islem adimlari

Bu c¢alisma kapsaminda o©nerilen ESA modelinin  katmanlari  Sekil 5.9’da

gosterilmektedir. I, C,R, M, FC ve S sirasiyla girdi goruntisd, evrisim katmani,
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aktivasyon katmani, havuzlama katmani, tam-bagli katmani ve siniflandirma
katmanlarini ifade etmektedir. Elde girdi gorintisi klasik ESA modellerinden farkli
olarak iki ayri evrisim katmanindan gecirilmistir. Bunun temel sebebi havuzlama
katmanindan hemen sonra boyutun en yariya dismesinden dolayi yeterince ayirt edici
Ozniteliklerin g¢ikarilamama ihtimalidir. Bu g¢alismayi digerlerinden ayiran en biyuk
ozelligi girdi gorlintli kesitinin boyutunun kigik olmasindan dolayi arka arkaya evrisim
katmanlari kullanilarak ayirt edici oldugu disinilen 6zniteliklerin maksimum sayida
¢ikarilmaya calisilmasidir. Daha sonra havuzlama ile boyutlari yariya distrilen goriinti
kesiti arka arkaya iki evrisim katmanindan daha gegirilerek 0Ozniteliker boyutlari
indirgenmek Uizere PCA algoritmasina girdi olarak verilmistir. Sekil 5.9 06nerilen
¢alismada kullanilan ESA modelini ve daha sonra veriye uygulanan boyut indirgeme

yontemini ifade etmektedir.
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Sekil 5.9 Calisma kapsaminda uygulanan ESA modelinin i¢ yapisi

Toplamda 180.000 mitozsuz ve 749 mitozlu hiicre yer aldigindan standart siniflandirma
algoritmalari veriyi 6grenmekte zorlanmaktadir. Genel itibariyle mitozsuz hiicreler
yiksek basari oranina yakin bir siniflandirma basarisi ile siniflandiriimakta bu durum

mitozlu hlicrelerin tamamina yakinina mitozsuz denmesine yol acabilmektedir. Her ne
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kadar ortalama basarisi yliksek olsa da mitozlu hiicrelerin tamamina yakinina mitozsuz
demek sistemin hassasiyetinin disik oldugu anlamina gelecektir. Bu c¢alismanin
siniflandirma agsamasinda RusBoost algoritmasi, kullanilarak mitozsuz hiicrelerin fazlaca
olan sayisinin belirli bir benzerlik gésteren 6rnekleri azaltilarak verinin modellenmesini

saglamasi bakimindan standart algoritmalardan ayrilmaktadir.

5.3.2 Onerilen Yontemin Konvansiyonel Yontemlerle Karsilastiriimasi

Onerilen bu calismada ESA modeli ile literatiirde en ¢ok kullanilan sekil, doku ve
istatistiksel yontemlerin mitozlu hicrelerdeki basarimlari karsilastiriimistir. Cizelge
5.4’te algoritmalarin siniflandirma performanslari  gosterilmektedir. Sonuglar
incelendiginde onerilen yontemin diger geleneksel yontemlerden oldukg¢a basarili

sonuglar verdigi gozlemlenebilir.

Cizelge 5. 4 Onerilen yontemin diger geleneksel dzellik ¢ikarma algoritmalari ile
karsilastirilarak elde edilen basari oranlari

Kesinlik |Hassasiyet | F-Olgiitii
CLBP 0,857 0,746 0,798
HOG 0,843 0,726 0,780
Haralick 0,807 0,720 0,761
LPQ 0,818 0,695 0,751
SFTA 0,898 0,760 0,824
istatistik 0,875 0,806 0,839
Onerilen 0,967 0,794 0,869

Mitoz geciren hiicrelerde sekilbilimsel degisimlerin oldugu gozlemlenmektedir. Bu
durum hiicresel yapilarda gerek dokusal, gerek sekilsel gerekse de istatistiksel olarak

degisimlere sebebiyet vermektedir. Bu calisma kapsaminda meme kanseri

66



histopatolojik gorintllerinde mitozlu hicrelerin tespitini gergeklestiren ESA
algoritmasinin kullanildigi bir yéntem énerilmistir. Onerilen ydntemin literatiirdeki en
iyi bilinen algoritmalardan bazilari ile karsilastiriimasi yapilarak basarim performansi
degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglara bakildiginda ESA modelinin mitozlu
hicrelerin tespitinde konvansiyonel yontemlerden daha iyi sonug verdigi sdylenebilir.
Ayrica Onerilen yontem ile diger yontemlerin dengesiz verilerde tek basina yliksek
basarim saglamasi oldukca glictiir. Bu problemi asmak icin dengesiz verilere karsi

gurblz yontemlerden biri olan RusBoost yontemi kullanismistir.

5.4 Biiyiik Boyutlu Medikal Gériintiilerin Evrisimsel Sinir Aglan ile Siniflandirilmasi

Sayisal goriinti isleme, gortintiileme teknolojisine sahip cihazlardan elde edilen yiksek
boyutlu gérintilerin bilgisayar ortamina aktarildiktan sonra ¢esitli islem ve analizlerin
gerceklestirilmesi olarak ifade edilmektedir. Bu islem ve analizler disik seviye olarak
ifade edilebilen, gorintilerin taranmasi ile ilgili c¢esitli problemlerin giderilmesi
olabildigi gibi, orta ve ylksek seviyeli islemler olan hedef bir objenin veya boélgenin

tespiti ve takibini amaclayan islemler de olabilmektedir [67].

Blyuk veri, geleneksel yontemlerin kolaylikla analiz edemedigi bilgi kiimesine verilen
isimdir [68]. Teknolojik gelisimlere bagli olarak bircok kaynaktan elde edilen bilginin
islenmesi ve bu bilgiden anlamli veri elde edilmesi klasik veri isleme mimarisinde zor ve
zaman alici olabilmektedir. Veri boyutunun orantisiz biiyiimesi buna karsin klasik veri
isleme yéntemlerinin limitli olmasi bu verilerin analizini zorlastirmaktadir. Ornek
olarak; yuksek coziintrlikli histopatolojik goriintiilerin yiksek tarama 6zelligine sahip
yeni cihazlarla tarandiktan sonra bilgisayar ortamina aktarilip islenmesi klasik veri
isleme yontemlerinde giinler hatta haftalar alabilmektedir. Buna karsin son vyillarda
yaygin hale gelen cok-digimli veya cok cekirdekli paralel islemciler kullanilarak elde
edilen verilerin paralel olarak islenmesi ve anlamli verilerin daha hizli ¢ikarilmasi
mimkin hale gelmistir. Literatirde vyiksek boyutlu ve vyiksek c¢ozinurlakla
histopatolojik gorintilerinin islenmesi ile ilgili cok sayida ¢alisma gerceklestirilmistir

[69].

Yiiksek ¢ozinirlikli histopatolojik gorintilerde kanserli bolgelerin yiksek basari ile

siniflandiriimasi hastaligin 6nlenmesi acisindan blyik bir Gneme sahiptir. Gorintiileme
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teknolojisinin gelismesi ile birlikte hastaliga ait bilgilerin elde edilmesi kolay hale
gelmistir. Ozellikle gériintilerin  yiiksek boyutlu olmasi ve sayica fazlalig
disundldiuginde verilerin analizi patologlar igin is yikd olugturmaktadir. Bunun igin
patoloji uzmanlarina yardimci bilylik boyuttaki verilerin analizine katki saglayan BDT
sistemleri gerceklestirilmektedir. Bu calismada ESA yontemi kullanilarak sentinel lenf
digiminde yer alan metastaz bolgelerinin otomatik tespitini gergeklestiren bir sistem
tasarlanmistir. 5-kat capraz gecerlilik ile gerceklestirilen siniflandirmada ESA modelinin

metastaz bolgelerini tanima basarimi %98.42 olarak elde edilmektedir.

5.4.1 Gorlintii Kesitlerinin ESA Yontemi ile Siniflandirilmasi

Bu galismada ESA algoritmasi, yliksek boyutlu sentinel lenf diigiimlerindeki metastaz
bolgelerinin tespiti amaciyla kullanilmistir. Sekil 5.10 ¢alismada kullanilan ag yapisini

gostermektedir [70].

-

FC6| |FC7| |FC8

11x11x3 5x5x96 3x3x256 3x3x384 3x3x384 9216x1xl 4096x1x1 4096x1x1
{96} {256} {384} {384} {256} {4096} {4096} (1000}

Evrigim Katmani Yerel anlt Max-Poal Tam-bagh
MNormalizasyonu Katmani Katman

Sekil 5.10 Onerilen calisma kapsaminda uygulanan ESA modeli

Bu calismada 6nerilen agin C ile ifade edilen evrisim katmaninda girdi gériintiiye 11x11
pencere boyutlarinda 96 adet genellestiriimis filtre uygulanmakta boylece 6zellik
haritalari olusturulmaktadir. Bu 6zellik haritalari aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek
veriyi temsil eden noronlar aktiflestirilerek bir sonraki katmana girdi olarak
sunulmaktadir. P1 katmani olarak gosterilen havuzlama katmaninda ise bu o6zellik
haritalarina ait aktiflestirimis bltlin degerler tasarima bagh olarak ortalama veya
maksimumu alinarak geriye kalan degerler sénimlenir. Bir sonraki katmanda bir 6nceki
U¢ katmana benzer bir yapi s6z konusu oldugundan farkli ¢ekirdek yapilari ve farkli
ozellik haritalari yine aktivasyon fonksiyonlarindan gecirilerek (st seviye Oznitelik
vektorleri elde edilmektedir. Derin 68renmeyi diger geleneksel yontemlerden ayiran en
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onemli 6zelligi veriyi adaptif olarak 6grenebilmesidir. Yalnizca dokusal 6zniteliklerin
ayirt edilmesinde kullanilan yontemler sekil gibi diger 6zellik tiurlerinde basarih
olamazken, derin 6grenme algoritmalari verinin tlriine gore genellestirilmis filtreler
Ureterek ayirtedici 6znitelikler elde etmeye ¢alismaktadir. Derin 6grenme algoritmalari
ilk katmanda dokusal 6zniteliklere odaklanirken daha Ust katmanlarda sekle ve objeye
ait ozniteliklere odaklanarak en ayirt edici 6znitelikleri ¢ikarmaya ¢alisiimaktadir. Veri
kiimesinden 256x256 boyutlarinda onbinlerce goriinti kesiti alinarak metastaz bolgesi
ve arka plan seklinde isaretlendikten sonra veriyi modellemesi igin evrisimsel sinir
aglarina girdi gorintlisi olarak verilmektedir. Daha sonra veri kimesinden alinan ¢esitli
hastalara ait buylk boyutlu goriintilerden elde edilen 256x256 boyutlarina sahip

kesitler ilgili kesitin 6n bilgi veya arka plan bilgisi olup olmadigi saptanmaktadir.

5.4.2 Elde Edilen Sonuglarin Degerlendirilmesi

Uygulamada kullanilan veri kiimesi Radboud University Medical Center (Nijmegen, the
Netherlands) ve University Medical Center Utrecht (Utrecht, the Netherlands)
tarafindan sentinel lenf diglmlerindeki metastaz bdlgelerinin tespitinin yapilmasi
amaciyla hazirlanmistir. Veri kiimesinde yer alan bitln gorintiler, patoloji uzmanlari
tarafindan isaretlenmis vyiksek ¢ozintrlikli ve biylk boyutlu histopatolojik
gorintilerden olusmaktadir. Veri kiimesinde yer alan gorintiler hematoxylin ve eosin
(H&E) kimyasal boyalari ile boyanmis ortalama 100.000x200.000 genislik ve yikseklige

sahiptir.

Calisma kapsaminda gerceklestirilen basit bir kullanici araylizii ile veri kiimesinde yer
alan bitln gorintilerden yaklasik olarak 48 000 6n bilgi ve arka plan bilgisi iceren
256x256 boyutlarinda kesitler alinmigtir. Sekil 5.11 veri kiimesine ait gesitli 6n bilgi ve

arka plan bilgisini temsil eden gorintiler icermektedir.
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Sekil 5.11 Veri kimesinden alinan gorintilerden elde edilen (a) metastaz bolgelerine
ait goruintl ornekleri (b)Lam, yag doku ve saglkli dokulari temsil eden goriinti
ornekleri

Elde edilen bu gorintiler evrisimsel sinir aglari yontemi ile 5 kat capraz gecerlilik
yontemi ile siniflandirilmasi gerceklestirilmistir. Modelin karisim matrisi Cizelge 5.5'de

ifade edilmektedir.

Cizelge 5. 5 Calisma kapsaminda 6nerilen ESA modelinin 5-kat capraz gecerlilige sahip
karisim matrisi

ilgi Bolgesi / Dogru Yanlis
Arkaplan
Dogru 4720 80
Yanhs 72 4728
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Cizelge 5.6'a gore, 48000 adet goriintu yer alan veri kiimesinin 4/5 ile egitildikten sonra
geriye kalan 1/5 ile test edilmesi sonucu elde edilen karisim matrisi ifade edilmektedir.
Buna gore, veri kiimesinden alinan metastaz gorditilerinin her bir test asamasinda
kullanilan 4800 goriintliiden 4720 adedi dogru olarak siniflandiriimis, sadece 80 adet
gortinti yanlis olarak siniflandirilmistir. Buna karsin metastaz bolgesinin disindaki
bitin normal doku, cam ve kimyasal boya ile isaretli ¢esitli dokularin 4800
gorintistiinden 4728 tanesi dogru bir sekilde siniflandirilirken 72 tanesi metastaz

olarak siniflandiriimigtir.

Cizelge 5. 6 ESA modelinin dogruluk, hassasiyet, F-Olciitii ve basari degerleri

iigi Bolgesi / Dogruluk | Hassasiyet | F-lgiitii Basari
Arkaplan

ESA Modeli 0,9849 0,9833 0,9849 0,9842

Cizelge 5.6 bu c¢alisma kapsaminda uygulanan ESA modelinin dogruluk, hassasiyet, F-
Olclitli ve basari degerlerini gostermektedir. Tabloya gore sistemin dogruluk ve
hassasiyet degerlerine bakildiginda sistemin veriyi ¢ok iyi 6grendigi soylenebilir. F-
Olclitl sistemin genel basarisini tespit etmede oldukca biyik bir 6neme sahiptir. Diger
alanlardan  farkh  olarak biyomedikal goruntilerin = siniflandirma  basarisi
degerlendirilirken sadece dogruluk veya sadece basarim degeri referans alinmamahdir.
TUmor icermeyen bir gorlntide sistemin goriintide timor bulmamasi sistemin
siniflandirma basarisini vurgulamak icin tek basina yeterli bir parametre degildir. Buna
ek olarak timor iceren bir goriintiide timorin varliginin da sistem tarafindan tespit

edilmesi gerekmektedir. Bu bakimdan hassasiyet (recall) degeri cok 6enmlidir.

Uygulama kapsaminda gergeklestiriien ESA modeline ait zaman performansi su
sekildedir: 48000 goruntiinin 4/5'inin egitim 1/5'inin de test olarak kullanildig
durumda zaman performansi yaklasik olarak 48 saat olmaktadir. ESA modelinin 50
‘epoch’ ve 100 iterasyon ile gergeklestiriimesine ragmen 48 saat c¢ok kisa bir siire
olarak degerlendirilebilir. Bu noktada yliksek ¢ozliintrlukli ve buyilk boyutlu verilerin
islenmesini kolaylastiran grafik islemcilerinin katkisi oldukg¢a fazladir. Calisma 64-bit

Windows 10 isletim sistemli, Intel(R) Core(TM) i7-6700K CPU 4.00 GHz, 48 GB RAM ve
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NVIDIA Geforce GTX Titan X(12 GB RAM and 3072 Cuda Cores) ekran karti islemcisine
sahip bir is istasyonunda gergeklestirilmistir. ESA modeline ait bitiin deneysel

calismalar Matlab 2016a ortaminda gergeklestirilmistir.

Bu calismada Radboud University Medical Center (Nijmegen, the Netherlands) ve
University Medical Center Utrecht (Utrecht, the Netherlands) tarafindan hazirlanan
yuksek c¢ozunirlukli ve blylk boyutlu sentinel lenf digimleri veri kiimesindeki
metastaz bolgelerinin tespitini amaglayan bir derin 6grenme modeli gergeklenmistir.
Calisma kapsaminda 256x256 boyutlarina sahip toplamda 48000 adet goriintl yiksek
basari ile siniflandiriimaya ¢alisilmistir. ESA modeli metastaz goriintilerini 5-kat ¢apraz

gecerlilikle %98.42 basari orani ile siniflandirabilmektedir.

5.5 Histopatolojik Goriintiilerde Tiimorli Bolgelerin Evrisimsel Sinir Aglariyla

Siniflandiriimasi

Gorantl isleme tekniklerinin hastalik siphesi bulunan doku veya organlarin tanisinda
yardimci yontem olarak kullanilmasi amaglanan ¢alismalarda, ilk olarak ilgi bolgesinin
belirlenmesi gerekmektedir. Gliniimizde kullanilan mevcut sistemlerde ilgi bdlgesinin
belirlenmesi patolog tarafindan c¢ogu zaman manuel olarak gerceklestirilmektedir.
Bunun icin ilgi bolgesinin  sinirlari  belirlendikten sonra arkaplan Dbilgisi
temizlenmektedir. Daha sonra sipheli bolgelerde yer alan hiicre ve dokular analiz
edilerek hastaliga ait teshisin konmasi amaclanmaktadir. Goriintilerin ylksek boyutlu
olmasi ve sayica fazlaligi distundldiginde bu islem patologlar icin is yuki
olusturmaktadir. Bu islem bilgisayar destekli sistemler tarafindan otomatik olarak

gerceklestirildiginde uzmana bilyuk kolaylik saglamaktadir [71-72].

Son yillarda kanser ve kanserin neden oldugu hastaliklarda yasanan olimler diger
hastaliklarin sebep oldugu 6limlerden daha fazla 6n plana ¢ikmaktadir. Kanser ve ona
bagh hastaliklarin erken teshisi hastaligin tedavi edilebilmesi agisindan oldukca 6nem
arz etmektedir. Gorilintlileme cihazlarinin gelismesi ile birlikte hastaligin
goriantilenmesi, takibi ve Bilgisayar Destekli Teshis (BDT) sistemilerinin de yardimiyla
tedavi edilebilmesi mimkin hale gelmistir. Ozellikle yiiksek c¢éziiniirliige sahip
tarayicilar sayesinde doku ve organlarda yer alan timorli bolgelerin BDT tabanli

sistemler tarafindan otomatik olarak tespiti mimkindir. Bitin lam goriintiileme
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(whole slide imaging) olarak isimlendirilen bu yontem son donemde sikg¢a kullanilan
tekniklerden biridir. Biitlin slayt gorintileme mantigi ile taranan her bir goriintlinin
ortalama boyutu 4-5 gigabayt'lar mertebesindedir. Goriintller Matlab gibi ortamlarda
islenmesi icin ylklendiginde 50 gigabayt'larda bellek gereksinimi duymaktadir. Bu
boyuttaki gorlintilerin kisisel bilgisayarlarda islenebilmesi mimkin olamamaktadir. Bu
sebeple goruntller yiksek bellek kapasiteli (48GB) bir sunucu bilgisayarinda
islenmistir. Yiksek kapasiteli bilgisayar kullanimina alternatif olarak gorintilerin

tamaminin okunmasi yerine kesit kesit okunabilmesi de miimkiindur.

Bu calismada lenf nodunda yer alan timorla bolgelerin derin 6grenme algirtmalari
yardimiyla tespitini saglayan bir uygulama gelistirilmistir. Calismada Radboud
University Medical Center ve University Medical Center Utrecht tarafindan hazirlanan
sentinel lenf digiumlerindeki metastaz bdlgelerinin tespitinin yapilmasi amaciyla
hazirlanan veri kiimesine derin 6grenme yontemlerinden biri olan ESA uygulanmistir.
Sonuclara bakildiginda uygulanan ESA modelinin 5-kat capraz gecerlilikle timorla
bolgeleri tespit etmedeki ortalama basarisi %99.15 oldugu goézlemlenmistir. Ayrica ESA
modelinin egitim veri kiimesinde yer almayan 2000 adet goriintiideki basarisi ise %95
mertebesindedir. ESA'da egitim asamasinda veriyi 0grenme sireci oldukca yavas
olurken test asamasinda her bir gorinitinin siniflandiriimast  oldukga hizh

olabilmektedir.

5.5.1 Lenf Nodlarindaki Tiimoriin Tespiti icin Onerilen ESA Modeli

Bu galismada lenf digiimlerinde timorli bolgelerin tespiti islemi igin evrisimsel sinir
aglar (ESA, Convolutional Neural Network) yonteminden faydalaniimistir. ESA yontemi
literatiirde obje tanima, metin siniflandirma, biyomedikal goriintl isleme ve icerik
tabanli gorintl tarama olmak lzere bircok alanda basarili sonuglar veren bir derin
O0grenme algoritmasidir [73-75]. Calismamizda oncelikli olarak elde edilen veri
kiimesinde yer alan gorintiilerden rastgele olarak esit sayida elde edilen timorli ve
timorsiiz bolgelerden kesitler ¢ikarilmistir. Daha sonra elde edilen bu gériintiler gesitli
oranlarda egitim ve test verisine ayrilmistir. Son olarak algoritmanin islem adimlar
Bolim 5.2.1’de anlatilan ESA yonteminin timorli bolgelerin tespitindeki basarisi

saptanmaya calisiimistir. Bu calismada kullanilan girdi goriintileri ise 256x256
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boyutlarindadir. GCalismada ESA’nin evrisim katmanlarindaki pencere boyutlarinin

siniflandirma basarisina etkisi ayrica incelenmistir.

5.5.2 Onerilen Yontemin Basariminin Degerlendirilmesi

Cahsmada kullanilan veri kiimesi Bolim 3.3’te anlatilan Camelyon veri kiimesidir.
Gahsmada yuksek ¢ozunarlukli histopatolojik gorintilerin metastaz igeren doku
bolgeleri ve normal doku bdlgelerinden rastgele olarak gorinti kesitleri segilmektedir.
Elde edilen metastaz ve normal dokuya ait gorlintilerin siniflandiriimasi, metastazlarin
isaretli oldugu siyah-beyaz gériintiiler referans alinarak gerceklestirilmistir. Onerilen
model, veri kiimesinden elde edilen belirli sayida ilgi bolgesi kesitleri ve arkaplan
kesitlerinden olusturulan egitim verisi ile egitilmistir. Model daha sonra bir baska test

veri kiimesi ile test edilerek modele ait basarim performansi degerlendirilmistir.

Veri kiimesinde yer alan bitin goéruntilerin en ve boy uzunluklarinin 256 ile tam
bollinebildiginden ve 256x256 boyutlari timorli bolgelerden optimum buyilklige
sahip oldugundan her bir kesitin 256x256 boyutlarinda alinmasi tercih edilmistir. Daha
blylk boyutlarda goriinti kesitleri siniflandirma basarisini cok etkileyemeyebilir ancak
timorli bolgelerin sinirlarinda hata payini arttiracaktir. Veri kiimesinde yer alan
gorintilerden 5000 adet normal doku bolgelerinden ve 5000 adet tumorla
bolgelerden alinmis olmak Uzere egitim asamasinda toplam 10000 adet goriunti kesiti
kullanilmistir. Gorintiler 5-kat capraz gecerlilik ile egitilmistir. Egitim asamasinda ESA
yonteminin evrisim katmaninin farkli pencere boyutlarinda veriyi 6grenme basarisi
Cizelge 5.7'de ifade edilmektedir. Tabloda satir bilgileri sirasiyla ESA modelinde yer
alan evrisim katmanlarininin boyutlarini ifade ederken; siitun bilgileri ise sirasiyla ESA
modelinin veriyi 6grenmede ortalama basarim, hata orani ve veriyi 6grenme siiresini
ifade etmektedir. ESA modeli icin evrisim katmanlarinda 6grenme katsayisi 0.01,
maliyet fonksiyonunu minimize etmek amaciyla SGD (stochastic gradient descent)
kullanilmistir. Havuzlama katmanlarinda 2x2 boyutlu bir pencere kullanilarak veri

indirgemesi yapiimistir.
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Gizelge 5. 7 ESA modelinin evrisim katmaninda yer alan filtrelerin farkl pencere
boyutlarina sahip olmasi durumunda ESA‘nin siniflandirma performansi

Dogruluk | Hata Orani | Calisgma Zamani(sn)

3x3 0,993 0,023 ~2000sn
5x5 0,991 0,019 ~2260sn
7x7 0,952 0,259 ~2660sn

Cizelge 5.7'de gorllecegi Uzere evrisim katmaninda pencere boyutlarinin artmasi
basarim oranini azaltirken, hata orani ve zaman karmasikhgini arttirmaktadir. Fakat

veriyi 68renme basarisi her (g farkli pencere boyutlarinda da yiiksek orandadir.

Cizelge 5. 8 Egitim asamasindan sonra kaydedilen ESA modelinin farkli 1000 timorla ve
1000 normal doku olmak lzere toplamda 2000 adet goriinti kesitindeki suflandirma
basarisi

Gergek Pozitif | Gergek Negatif | Calisma Zamani(sn)

3x3 0,99 0,950 ~34,97sn
5x5 1 0,933 ~39,14sn
7x7 0,924 0,90 ~48,28sn

Calismanin ikinci asamasinda ise; ilk bélimde anlatilan egitim safhasinda kaydedilen
model ile egitim safhasinda kullanilan verilerden farkli olarak elde edilen 1000 adet
normal, 1000 adet timorli olmak Uzere toplamda 2000 adet gorinti kesitleri
kullanilmistir. Cizelge 5.8 evrisim katmaninda farkli pencere boyutlarina sahip ESA ile
egitilen modellerin, egitim asamasinda kullanilmayan 2000 adet goriinti kesitlerindeki
basarimini ifade etmetkedir. Buna gore evrisim katmanlarinda 3x3 pencere boyutlari
kullanilan ESA modeli, 999 adet timorlli goriintlyl dogru tahmin ederken, 1 adet
gorlntiyl yanhs siniflandirmaktadir. Buna karsilik 950 adet normal gorintliyi dogru

siniflandirirken 50 adet normal gorintiyli yanhs siniflandirmaktadir. Cizelge 5.8'deki
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sutun bilgileri sirasiyla Gergek Pozitif (GP, True Positive-TP) degerinin tim pozitiflere
oranini (TPR) ve gergek negatif (GN, True Negative-TN) tim negatiflere oranini (TNR)
gostermektedir. Sistemin her bir goriintl kesitini siniflandirma siiresi ortalama olarak

0.04'tlr.

5.5.3 Sonug

Bu calisma ESA yonteminin lenf digimlerindeki metastaz bdlgelerinin tespitindeki
basarisi incelenmistir. Calisma iki asamdan olusmaktadir. ilk asamada yiiksek boyutlu
histopatolojik gorintilerden 256x256 boyutlarinda 5000 adet normal ve 5000 adet
timorli doku bolgelerinden elde edilen kesitlerin  ESA modeli ile egitilmesi
gercgeklestirilmistir. Egitilen ESA modelininin evrisim katmaninda farkli pencere
boyutlarinin 6grenmeye etkisi ayrica incelenmistir. ESA modeli 5-kat ¢apraz gecerlilik
ile egitildikten sonra her bir ag yapisina ait model olugturulmustur. Evrisim katmaninda
3x3, 5x5 ve 7x7 pencere boyutlar kullanildiginda ESA'nin veriyi 6grenme basarisi
sirastyla 0.993, 0.991, ve 0.952 olarak hesaplanmistir. Calismada elde edilen en belirgin
sonu¢ pencere boyutlarl azaldiginda ayirt edici genellestirilmis filtreler Uretilirken,
pencere boyutu arttiginda basari diismektedir. Bunun disinda daha disik pencere
boyutlarinda ESA modeli veriyi daha hizli 6grenebilmektedir. ikinci asamada ise ilk
asamada elde edilen modeller kullanilarak egitim asamasinda hi¢ kullaniimayan
gorintl kesitleri ile modellerin siniflandirma basarisi sunulmustur. ESA'da egitim
asamas! oldukga yavas olurken test asamasinda her bir gérinitiinin siniflandiriimasi
oldukca hizli olabilmektedir. Gelecek calismalarda ESA modellerinin 6grenme katsayisi,
katman sayisi, filtre sayisi, filtre boyutu farklh aktivasyon fonksiyonlarinin sistemin

basarimina etkisinin incelenmesi planlanmaktadir.

5.6 Rahim Agzi (Serviks) Kanser Onciisii Lezyonlarinin Derecelendirilmesinde

Kullanilmak iizere Olusturulan Veri Kiimesi ve Onerilen Yontem

Rahim agzi (serviks) kanseri Human Papilloma Virus (HPV) etkisi ile kanser 6ncisi
lezyonlarda gelisen ve kadinlar arasinda en cok goriilen kanser tirlerinden biridir. Bu
lezyonlara yonelik gerceklestirilen tarama ile erken teshis ve tedavi edilebilir bir

hastaliktir. Kanser onclisu lezyonlar, servikal intraepitelyal neoplazi (CIN) ve skuamo6z
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intraepitelyal lezyon (SIL) olmak Uzere iki farkh sistemde derecelendirilmektedir.
Hastaligin tanisinda gozlemciler arasi uyumsuzluk yiksek olup bu durum asiimaya

cahisiimaktadir.

Human Papilloma Virlisiinin (HPV) neden oldugu kanser dnciisii lezyonlarda gelisen
serviks kanseri, periyodik taramanin yardimiyla ©nlenebilir kanserlerden biridir.
Patologlar arasinda yaygin olarak kabul edilen servikal intraepitelyal neoplazi (CIN) ve
skuamoz intraepitelyal lezyon (SIL) olmak Uzere iki derecelendirme tipi s6z konusudur.
Bunun yaninda kesin taninin konmasi icin gozlemciler (patologlar) arasi uyum ve
uyumsuzluk oldukga 6nemlidir. Bu ¢alismada son yillarda oldukga popiler olan bitiin
slayt gorintileme teknigi ile elde edilmis rahim agzi kanser Oncisi lezyonlarinin
derecelendirilmesi amaglanmaktadir. Kanser oncisu lezyonlarda yer alan hicresel
yapilarin morfometrik o6zellikleri ve bazale yakinliklarina gore derecelendirmeye
cahsilmistir. Elde edilen sonuglar veri kiimesini isaretleyen iki ayri patolog ile
karsilastirilmistir. Ayrica patologlar arasi uyum ve uyumsuzluk da bu c¢alismanin bir
diger zenginligidir. Olusturulan veri kiimesi daha sonra bu alanda ¢alisan bilim insanlari

ile paylasilacaktir.

5.6.1 Materyal ve Metod

Bu baslik altinda rahim agzi kanser dncisl lezyonunda derecelendirme igin 6nerilen
morfometrik 6zelliklerin baz alinarak siniflandiriimasi islemini gergeklestiren BDT

sistemi detaylandirilacaktir.

5.6.1.1 Verinin Elde Edilmesi ve Saklanmasi

Calisma kapsaminda Istanbul Medipol Universitesi Patoloji Laboratuvarinda toplamda
54 hastaya ait 127 butin slayt yiksek ¢oztndrlikla tarayici yardimiyla taranmistir. HE
boyali preparatlara ait goriintiilerin sayisal ortama aktarilmasinda tarayici olarak
Sakura VisionTek Live Digital Microscope kullanilmistir. Tarayici, 64-bit islem gilicline
sahip Windows 7 ortaminda, 24 in¢ ¢ozunUrlikli bir monitér ile uyumlu
calisabilmektedir. Tarayici optik olarak 20x, dijital olarak 40x ¢ozlinurlige kadar tarama

ozelligine sahiptir.
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Sekil 5.12 ilgi bélgesinin isaretlenmesi (a) Veri kiimesinden elde edilen bir gériintii ve,
(b) daha detayh analiz edilmek (izere ilgi bolgesinin isaretlenmesi. Kirmizi ile ifade
edilen cizgi bazal membran, yesil ile ifade edilen gizgi ise (st membrani gostermektedir.
Epitel doku bu iki ¢izgi arasinda yer almaktadir.

Hematoksilen-eosin, ki67 ve p16 immiinhistokimyasal boyalari ile muamele edilen tim
slaytlar sayisal ortama aktarilmistir. Bu boyalar uzmanin tani koymak amaciyla
dokulardaki hiicresel yapi ile diger yapilari ayirdetmek icin kullanilan kimyasal
boyalardir. Calisma kapsaminda gelistirilen bir program yardimiyla sayisal ortama
aktarilan butln slaytlarda epitel (ilgi bolgesi) bolgesi uzman patolog tarafindan
isaretlenmistir. Sekil 5.12 veri kiimesinden alinan yiksek c¢ozindrlGkla bir adet
histopatolojik gortintlyl ve bu goriintlye ait epitel dokunun isaretlenmis versiyonunu

ifade etmektedir.

Alt ve Ust sinirlari belirlenen epitel daha sonra yaklasik olarak sabit araliklarla kiigik
epitel parcalarina bolinmistir. Tek basina bltln epitel ayni anda birden fazla tani

icerebileceginden kicilk epitellere bolinmesi yoluna gidilmistir. toplamda 957 adet
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kiicik epitel parcalari olusturulmustur. Bu epitel parcalari daha sonra iki uzman

tarafindan isaretlenerek sayisal ortamda saklanmustir.

Yiksek ¢ozinUrlikli goruntilerin, hematoksilen-eosin (HE) ve imminhistokimyasal
(IHK) incelemeleri bir arada yorumlanarak kabul edilen kesin tanilarinin KEP’lere gére
tani dagilhimi Ugli sistemde; 471 adet (%49,2) normal, 240 adet (%25,1) CIN1, 107 adet
(%11,2) CIN2, 139 adet (%14,5) CIN3 ve BEP’lere gore dagilimi 150 adet (%46,9)
normal, 79 adet (%24,7) CIN1, 34 adet (%10,6) CIN2, 57 adet (%17,8) CIN3'dir (Cizelge

5.9}) ikili sisteme ait tani dagilimlari ise Cizelge 5.10’de gosterilmistir.

Cizelge 5.9 CIN tabanh derecelendirmede bliyik epitel parcasi (BEP) ve kiigik epitel
parcasi (KEP) sayilari

Normal | CIN1 | CIN2 | CIN3 | Toplam
CIN KEP 471 240 107 139 957
TabanhDer. | gep | 150 | 79 | 34 | 57 | 320

Ayni yaklasim ile kesin tanilarinin ikili sisteme gore dagilimi 471 adet (%49,2) normal,
240 adet (%25,1) LSIL ve 246 adet (%25,7) HSIL;, BEP’lere gore dagilimi 150 adet
(%46,9) normal, 79 adet (%24,7) LSIL, 91 adet (%28,4) HSIL'dir. Sekil 5.13 6nerilen BST
sisteminde takip edilen islem adimlarini ifade etmektedir. Patolojik 6nislemlerden
gecirilen doku pargasi ylksek c¢ozinlrlikli tarayicilar yardimiyla sayisal ortama
aktarilmaktadir. Daha sonra sayilsal ortama aktarilan bu goriintiler gorinti isleme

teknikleri ve makine 6grenmesi yontemleri ile analiz edilmektedir.

Cizelge 5. 10 SIL tabanli derecelendirmede biiyik epitel parcasi (BEP) ve kii¢lik epitel
parcasi (KEP) sayilari

Normal | LSIL | HSIL | Toplam
SIL KEP | 471 | 240 | 246 | 957
Tabanh Der. | grp | 15 79 | 91 320
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Sekil 5.13 Onerilen bu calismada takip edilen islem adimlari. ilk satirda belirtilen
islemler patoloji laboratuvarinda gerceklestirilmistir. ikinci satirda belirtilen islemler
tibbi arastirmacilar ve bilgisyar bilimcileri tarafindan ortaklasa yapilmistir. Uclincii
satirda belirtilen islemler ise BDT sistemlerinin gelistirilmesi asamasini gdstermektedir.

5.6.1.2 Gozlemciler arasi uyum/uyumsuzluk

Displaziyi temsil eden sekilbilimsel degisikliklerin yorumlari farkli uzman patologlar igin
farklihk gosterebilmektedir. Bunun yaninda bazen ayni patolog icin farkli zamanlarda
bakildigi zaman farkli tani konabilmektedir. Altin standart olusturulmaya calisilirken
ki67 ve p16 gibi immunhistokimyasal boyalar yardimiyla kesin taniya ulasmak
durumunda kalinabilmektedir. Onerilen bu calismada servikal displazide taniya
yardimci bir BDT gelistirilmesi amaclanmistir. Bunun icin literatirdeki calismalara
kiyasla olduk¢a genis bir veri seti (320 BEP, 957 KEP) iki patolog tarafindan
degerlendirilmistir. Uyumsuz vakalar tekrar HE, P16 ve Ki67 ile degerlendirilerek kesin
taninin  dogrulamasi gerceklestirildi. Boylelikle BDT gelistirilirken  kullanilan
referanslardaki gbzlemciler arasi uyum ve farkliligl sorunu asiimistir. Bu agidan, mevcut
calisma literatirdeki benzer calismalarda gorilen gozlemciler arasi uyum farkliligina
dair dezavantaji ortadan kaldirmaktadir.
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5.6.1.3 Morfometrik Oznitelikler Kullanilarak Rahim Agzi Kanser Onciisii

Lezyonlarinin Sinfilandiriimasi

Veri kiimesinden alinan her bir gorlintt Sekil 5.14'te gosterildigi gibi kiclk epitellere
bolinmektedir. Daha sonra bu epitel pargalari Uzerinden tani islemi

gerceklestirilmektedir.

Sekil 5.14 Calisma kapsaminda veri kiimesinden alinan ve belirli blyUklikte kesilen
epitel pargalarinin gosterimi.

Sekil 5.15 Calisma kapsaminda veri kiimesinden alinan ve belirli bliyiklikte kesilen
kiictk epitel parcasi. Kirmizi bazal membrani, yesil ¢izgi ist membrani ve sari gizgi ise
papilla bolgelerini ifade etmektedir.

Sekil 5.15 siniflandirilmak Gzere elde edilen kiiglk epitel pargasini ifade etmektedir.
Kirmizi ile ifade edilen ¢izgi bazal membrani, yesil ile ifade edilen gizgi ise Gist membrani
ifade etmektedir. Sari gizgi ile ifade edilen kisim ise tanjansiyel kesitten kaynaklanan bir

cikinti olan papillai nitelemektedir.

Siniflandiriimak istenen gorinti ilk olarak 9x9 boyutlarinda ortanca sizgecinden
gecirilmistir. Ortanca slizgecinin, ortalama veya gauss gibi diger siizgeglerden farki

goruntludeki guraltuleri giderirken kenar gegislerine, obje kenarlarina neredeyse hig
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etki etmemesidir. Bu amacla gorintiler ortanca silizgeci ile yumusatilmistir. Ortanca
slizgecinden gegcirilen her goriinti daha sonra 3000 adet sliperpiksele bolinmustdr.

Daha sonra goriintiiye 4 kiime merkezli k-ortalamalar algoritmasi uygulanmaktadir.

(¢) Siperpiksellerle
6n-bohitleme

Sekil 5.16 Veri kimesinden alinan 6rnek bir epitele SLIC superpiksel bolitleme
algoritmasi uygulanmasi (a) Ornek KEP, (b) 3000 siiperpikselin gériinti Gzerine
yansitilmasi, (c) her bir siiperpikselin ortalamasi hesaplandiktan sonra elde edilen
sonug¢ gorintasa.

Superpiksel ve k-ortalamalar algoritmalari uygulandiktan sonra gesitli kiiclik artefaktlar
elimine edilmistir. Bu artefaktlar toplamda belirli bir sayinin altinda (50 bagh pixeler)
olan ve hiicresel olmayan piksel grubu olarak ifade edilebilir. Bu piksel gruplari elimine
edildikten sonra cakisik hiicre problemi gideriimeye cahsiimistir. Ozellikle bazal
membranin c¢evresinde yer alan cakisik hicrelerin sayica fazlaligi o6nerilen BDT
sisteminin basarimini direkt olarak etkilemektedir. Hicrelerin yiksek basari ile

ayristirilmasi sistemin performansini direkt olarak arttirmaktadir.
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Sekil 5.17 Onerilen ydntemin veri kiimesinden elde edilen (a). Ornek girdi goriintisi
(b) boliitleme sonucu ve (c) sekilbilimsel islemlerden sonra olusan ¢ikti goriintisu.

Cakisan hicreler, KEP gorintilerinde yogun olarak bulunur. Hicre cgekirdeklerinin
morfometrik oOzelliklerinin elde edilebilmesi icin hiicrelerin ¢akismasi sorunu
giderilmelidir. Cakisik hiicre probleminin giderilmesi icin Sekil 5.18 (a)’da gosterilen ikili
formattaki gortntide her bir beyaz piksel kendisine en yakin siyah piksele olan
mesafesi hesaplanmistir. Boylece Sekil 5.18 (b) gosterilen goriintlii elde edilir. Bu
gorintide daha parlak beyaz renk ile ifade edilen pikseller olasi ¢cekirdek merkezleri
olarak ifade edilebilir. Son olarak Sekil 5.18 (c)'de ifade edilen goriintiide parlaklik
degeri en yiksek olan piksel gruplari 11x11 boyutlarinda bir pencere gezdirilerek lokal
maksimumlar tespit edilmeye calisilir. Bulunan maksimum deger olasi merkez olarak
isaretlenir. Bu sekilde goriintiide lokal maksimumlar belirlendikten sonra Gaussian
Karisim Modeli (GKM, Gaussian Mixture Model) yontemi ile her bir merkeze elips
uydurulmaya c¢alisilir. Elips formu, hicre sekillerini matematiksel olarak iyi bir sekilde
modelleyebilir. GKM, hiicre yiginlari Gzerinde elips uydurmak icin uygulanabilecek en
iyi yontemlerden biridir. GKM, istatistiksel veri modellemesi icin en yaygin
kullanilagelen algoritmalardan biridir [76]. GKM algoritmasinin temel amaci,

dagilimlari, agirhikh Gaussian karisimlarinin toplami olarak ifade etmektir.
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(n) Ikili Gorimntii (b) Déniisiim Transformu (¢) Tahmini Merkezler

Sekil 5.18 Cakisik olarak elde edilen hiicresel yapilar. (a) cakisik hiicreleri temsil eden
ikili goranta (b) bu ikili gbrintlye ait mesafe donlisimi (Distance Transform) (c) Lokal
maksimumlarin elde edilmesi.

—

(a) Ditzgiin Dagilm (b) Normal Dagilim

Sekil 5.19 Merkezi konumlarin kestiriminden sonra diizglin ve normal dagilim temelli
elipslerin Uretilmesi.

5.6.2 Deneysel Sonuglar

Cizelge 5.11, veri kimesinde yer alan tiim goérintileri isaretleyen patologlar arasindaki
uyum ve uyumsuzluklari ifade etmektedir. Patologlar arasindaki uyumsuz gorinti
kesitleri daha sonra ki67 ve pl16 immunhistokimyasal boyalari ile muamele edilmis

gorintilere bakilarak kesin tani konmaktadir.

Cizelge 5. 11 Patologl ve patolog2’nin birbirlerine gére uyum ve uyumsuzluklari

Patolog2
Normal CIN1 CIN2 | CIN3 | Toplam

Normal 354 37 0 0 391

- CIN1 88 156 8 0 252
g
S

2 CIN2 13 52 71 15 151

CIN3 4 9 22 128 163

Toplam 459 254 101 | 143 957
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Cizelge 5.12; patologl, patolog2 ve Onerilen yontemin kesin tani ile uyum ve
uyumsuzlugunu CIN-tabanli derecelendirme sisteminde gostermektedir. Sonuglar
incelendiginde patolog2'nin kesin tani ile uyumu patolgol'e gore daha fazladir. Buna
karsin, CIN1 orneklerinde patolog2 patologl'e gore daha uyumlu sonug vermektedir.
Kesin tani ile uyum g6z 6niinde bulunduruldugunda en kotl sonug onerilen yonteme

ait oldugu gozlemlenmektedir.

Cizelge 5. 12 Kesin Taninin Patologl, Patolog2 ve Onerilen Yéntem ile uyumve
uyumsuzluklar

CIN Tabanh P1 P2 Onerilen Yontem

Derecelendirme
N |Cl{C2|C3|N|C1|C2|C3|N|C1 C2|C3

N 37774 | 18 | 2 (424144 | 3 | 0 |386|61 |17 | 7

C1 13 /176137 | 14 | 26 ({19316 | 5 |116|/91 |19 | 14

Cc2 0|2 (8|18 | 8 |17 |79 | 3 |13 |30 |47 |17

Kesin Tani

c3 110]9 129/ 1| 0 | 3 |135| 4 |15 | 18 |102

Toplam |391|252|151|163|459|254|101|143|519|197|101|140

Cizelge 5.13 patologl ve patolog2'nin kesin tani ile uyum ve uyumsuzlugunu SlL-tabanh
derecelendirmeye gore gostermektedir. SIL tabanl sonuglar incelendiginde yine
patologl'in kesin tani ile daha uyumlu sonug verdigi gézlemlenebilir. Cizelge 5.12 ve
Cizelge 5.13 karsilastirildiginda patologlarin SIL tabanl derecelendirme sisteminde CIN
tabanh derecelendirme sistemine gore kesin taniyla daha uyumlu sonuglar verdigi

gozlemlenebilir.
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Cizelge 5. 13 Kesin taninin patologl (P1) ve patolog2 (P2)’ye gére uyum ve uyumsuzluk
durumu

SIL Tabanh P1 P2

Derecelendirme
N LSIL | HSIL N LSIL | HSIL

Kesin N 377 74 20 424 44 3
Tani

LSIL 13 176 51 26 193 21

HSIL 1 2 243 9 17 220

Toplam | 391 | 252 | 314 | 459 | 254 | 244

Cizelge 5. 14 Onerilen ydntemin literatiirde diger calismalarda kullanilan Delaunay
Triangulation yontemi ile SIL tabanli derecelendirmede karsilastirilmasi sonucu elde
edilen sonuglar

SIL Tabanli Onerilen DT

Derecelendirme
N LSIL | HSIL N LSIL | HSIL

N 377 74 20 471 0 0

c LSIL 13 176 51 240 0 0
e
£

é HSIL 1 2 243 | 246 0 0

Toplam | 391 | 252 | 314 | 957 0 0

Cizelge 5.14 6nerilen yontemin SIL tabanli derecelendirme sistemine gore kesin tani ile
uyum ve uyumsuzlugunu gostermektedir. Onerilen yéntem normal dokulari tespit

etmede patologl'den daha basarili sonu¢ vermesine ragmen diger orneklerin

kestiriminde daha basarisiz oldugu soylenebilir.
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5.6.3 Sonug

Onerilen bu calismada rahim agzi kanser énciisii lezyonlarinin derecelendirilmesinde
kullanilmak (izere BDT ydntemi 6nerilmistir. Onerilen bu yéntem Istanbul Medipol
Universitesi Hastanesi Patoloji Laboratuvarinda taranan 54 hastaya ait ylksek
¢ozunurlukli gorintilere uygulanmigtir. Sistemin basarisi iki farkli patolog ile
karsilastirilmis, uyum ve uyumsuzluklar tablolarla ifade edilmistir. Olusturulan veri
kiimesi bu alanda galisan bilim insanlari ve arastirma gruplari ile paylasilarak problemin
¢6zimine katkida bulunulmasi amaglanmaktadir. Ayrica gézlemciler arasi uyum ve
uyumsuzluklar da analiz edildiginden literatirdeki bir¢ok calismadan o yoniyle
ayrilmaktadir. Gelecek calismalarda hiicresel yapilarin daha vyiksek basari ile
bolutlenmesi amaciyla farkh boélutleme vyaklasimlari  uygulanarak sinflandirma
basarisinin yiikseltilmesi hedeflenmektedir. Bunun yaninda hiicresel yapilardan ziyade

lokal bolgelerin istatistiki 6zellikleri ¢ikarilarak mevcut ¢alisma ile karsilastirilacaktir.
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BOLUM 6

SONUC VE ONERILER

Hastaliklarin tani ve tedavisinde 6nemli bir yeri olan patolojinin goérintiileme
teknolojileri ve yapay zekanin gelismesi ile birlikte yakin bir gelecekte tanida buyuk bir
ilerleme kaydetmesi yadsinamaz bir gergektir. Patoloji uzmanlarinin 6zellikle yiiksek
¢ozunurlukli tarayicilar yardimiyla doku ve organlardaki degisimi daha detayl
gozlemleyebiliyor olmasi karar verme siirecini hem daha hizli hem de daha dogru
yapmasini saglamaktadir. Bunun yaninda taranan biyopsilerin uzaktan erisilebiliyor
olmasi da birden fazla uzmanin gorls alisverisi ile karara yardimci olmasini

saglamaktadir. Bu durum sayisal patolojinin 6Gnemini daha da arttirmaktadir.

Gorintlleme teknolojilerinin yaninda bilgisayarla gorii, makine 6grenmesi ve gorunti
isleme tekniklerinin de gelismesi ile birlikte uzmana yardimc ikinci karar destek
sistemlerinin gelismesi de hastaligin tani ve tedavisine katki sunan bir diger
parametredir. Hesaplamali patoloji (computational pathology) sayesinde uzmanin
sezgisel olarak degerlendirdigi bircok vakada tespit edilmesi istenen hedef nesne ile
ilgili bilgisayar tabanli sistemler kullanilarak numerik degerlerin elde edilmesi daha
nesnel bir sonug elde edilmesi bakimindan olduk¢a 6nemlidir. Boylece uzman daha
nesnel kistaslarla sonuca ulasabilecektir. Ozellikle son dénemde gelistirilen gériinti
isleme  teknikleri sayesinde bazi  hastaliklarin  tespiti otomatik  olarak

gerceklestirilmekte, uzmana disen is yiki azaltilmaya calisiimaktadir.

Bu calismada gelistirilen makine 6grenmesi ve gorintl isleme teknikleri yardimiyla
cesitli kanser hataliklarinda kullanilmak Gzere uzmana yardimci ikincil karar destek

sistemlerinin &n adimi sayilabilecek ¢esitli algoritmalar gelistirilmistir. Onerilen
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yontemler meme kanseri, bébrek karsinomu ve rahim agzi kanserinde dnemli bir yere

sahip olan hiicresel yapilarin béltutlenmesi, siniflandirilmasi ve analizinde kullaniimistir.

Cizelge 5. 15 Calisma kapsaminda 6nerilen bollitleme yontemleri, kullanilan
siperpiksel yontemlerinin literatlirdeki bilinen algoritmalarin performans analizi

GPO Ki F-O | GNO | ¢O C. Zamani
Irshad vd. 0,76 | 0,62 |0,65| 0,96 | 0,49 -

KO 060 | 069 |061| 097 | 0,45 60sn
BCO 0,60 | 0,68 |0,61|0,973 | 0,447 546sn
Otsu 0,67 0,64 |0,62| 0,95 0,46 10sn

SLIC+KO 0,69 0,67 |0,63| 0,9 | 0,472 27sn
SLIC+BCO 0,66 | 0,68 |064| 09 | 0,48 365sn
SLIC-DBSCAN | 0,74 0,61 |0,64| 0,94 0,48 183sn

ERS 0,65 0,64 |0,61| 0,95 0,45 61sn

TPRS 065 | 063 |061| 096 | 0,45 487sn
SegNet 0,70 0,71 |0,69 | 0,95 0,53 8sn
(Test asamasi)

Calismanin bolitleme bashgl altinda stiperpiksel yaklasimi ve derin 6grenme tabanl
semantik bolitleme algoritmalari hiicresel yapilarin bolGtlenmesinde kullaniimistir.
Ozellikle son yillarda bilgisayarla gorii alaninda sik¢a kullanilan stiperpiksel béliitleme
yontemlerinden SLIC, SLIC-DBSCAN, ERS ve TPRS algoritmalarinin yiksek ¢oztnarlakla
histopatolojik  goriintlilerde  hiicresel vyapilarin  bolGtlenmesindeki  basarim
performanslari elde edilmeye calisiimistir. Cizelge 5.15 incelendiginde Hipotez
boliiminde vurgulanan ERS ve TPRS siperpiksel bolltleme algoritmalarinin bolitleme

performansi literatlirdeki yontemlere nispeten benzer sonug verdigi gézlemlenmistir.
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SLIC-DBSCAN algoritmasinin nispeten gercek pozitif oraninda daha iyi sonuc¢ verdigi
gozlemlenmistir. Ayrica SLIC sliperpiksel boliitleme algoritmasinin 6n bélitleme olarak
kullanildigi durumda bélitleme basarimini arttirdigi gézlemlenmistir. Cizelge 5.15 derin
o0grenme tabanh SegNet algoritmasinin hiicresel yapilarin bélitlenmesinde diger
geleneksel yontemler ve siperpiksel yontemlerine gére daha basarili sonuc¢ verdigi
gozlemlenmistir. Bu durum hipotezde vurgulanan durumu onaylamasi bakimindan

oldukga dnemlidir.

Hipotez boliminde irdelenmesi amacglanan sliperpiksel boliitleme algoritmalarinin
literatlrde kullanilan bolitleme algoritmalarina gore nispeten daha iyi sonug verdigi
gozlemlenmistir. Calismada ayrica SLIC siiperpiksel yontemi ile kiimeleme tabanli
bolitleme algoritmalari birlestirilerek farkli bir yaklagim énerilmistir. Bununla hticresel
yapilarin tek basina kiimeleme tabanh algoritmalar yardimiyla boélitlenmesinin hem
bolitleme performansi hem de zaman performansi arttirilmistir. Siperpiksel
yaklasimlari hiper-parametrik yontemler oldugundan (stiperpiksel sayisi, kompaktlik
parametresi kullanici tarafindan belirlenir) elde edilen goriintinin kag¢ sliperpiksele
bolliinecegi ve ne kadar kompakt olacagl gibi durumlarin otomatize edilmesi de
saglanmaya calisilmistir. Calismada SLIC sliperpiksel boliitleme algoritmasi ayrica ESA
modeli ile birlestirilerek hicresel yapilarin bolitlenmesi gerceklestirilmistir. Bu
yaklasimda kompaktlik parametresinin degeri siperpiksellerin yaklasik olarak karesel
gorinti alinmasi saglandiktan sonra ESA agina girdi olarak verilmistir. Boylece
gorintiyl olusturan tim stperpikseller ESA modeli ile hiicresel veya hiicresel olmayan

superpikseller olarak iki farkli sinifa ayristirilmaya ¢alisiimistir.

Cahsmanin  “Histopatolojik  Gorlntilerin -~ Siniflandiriimasi”  boéliminde mitozlu
hiicrelerin gesitli 6znitelik ¢cikarma yontemleri ve son dénemde oldukga popliler olan
evrisimsel sinir aglari yontemi ile tespiti gerceklestirilmistir. Mitozlu hiicrelerin
tespitinde klasik 06znitelik ¢ikarma yontemleri ile ESA yontemi karsilastirilarak
perfromans analizi gergeklestirilmistir. Mitozlu hticrelerin mitozsuz hiicrelere goére
sayillarinin  oldukca az olmasi (dengesiz ver-imbalanced data) siniflandirma
algoritmalarinin veriyi modelleyememesine sebep olmaktadir. Bélim 5.1, Bolim 5.2
her iki siniftan belirli sayida mitozlu ve mitozsuz hiicre elde edilerek olusturulan kigik
bir veri kimesi Gzerinde uygulanan yontemleri tanitmaktadir. B6lim 5.3’te ise ¢alisma
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kapsaminda kullanilan RusBoost yontemi ile dengesiz verilerin yliksek basari ile

siniflandiriimasi anlatilmistir.

Gizelge 5. 16 MITOS-ATYPIA-14 veri kiimesinde test verisi Gzerindeki siniflandirma

basarisi

K H F-O
STRASBOURG - - 0,024
YILDIZ - - 0,167
MINES-CURIE-INSERM - - 0,235
CUHK 0,448 | 0,300 | 0,356
CasNN [77] 0,411 | 0,478 | 0,442
DeepMiitosis [78] 0,431 | 0,443 | 0,437

Cizelge 5.16 MITOS-ATYPIA-14 veri kiimesinde yer alan mitozlu hiicrelerin tespiti igin
gerceklestirilen calismalari gostermektedir. Cizelgedeki ilk G¢ takim yarismaya katilan
127 arastirma grubu icinde sonug¢ gdnderen 17 takimdan ilk lice giren arastirmacilari
ifade etmektedir. Siniflandirma basarisinin diisiik olmasinda test verisi lizerinden anlk
olarak degerlendirme yapilmasi ve dengesiz veri ihtiva etmesinin dnemi blyuktir. Bu
tezin bir bélimunu olusturmak amaciyla yarismaya YILDIZ adi ile sonug¢ génderilmistir.
Yarismada siralama f-6lciitii Gzerinden degerlendirildiginden Ki ve H degerleri
katihmcilarla paylasiimamistir. Cizelgedeki son (¢ satir ise daha sonra gergeklestirilen
calismalarin siniflandirma basarisini géstermektedir. Onerilen bu calismalar da ilgili veri
kiimesinin test verileri kullanilarak performans analizi yapmaktadirlar. Cizelge’de dikkat
ceken bir diger ayrinti da yontemlerin herhangi bir capraz gecerlilik olmadan direkt
olarak test verisi lUzerinde uygulanmasidir. Basarimin bu kadar farkediyor olmasinda ilk
¢ satirdaki sonuclar yarisma siirecinde gerceklenen ve o anda kosturulan programlarin
ciktilari olurken, son li¢ satirdaki sonuclar algoritmalarin parametrelerinin daha yiksek
basari elde etmek icin ayarlanmasi ile aciklanabilir. Benzer veri kiimesinde 5-kat ¢apraz

gecerlilik yontemi ile elde edilen basarim sonuclari da Cizelge 5.17’de ifade
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edilmektedir. ilk {i¢ satir literatiirde gerceklestirilen cesitli yaklagimlari géstermektedir.
Son 7 yontem ise bu tez c¢alismasi kapsaminda uygulanan yontemlerin sonuglarini
gostermektedir. Sonuclar incelendiginde en iyi kesinlik (precision) degerinin bu tez
calismasi kapsaminda 6nerilen ESA modeline ait oldugu gorilmektedir. Buna karsin en
iyi hassasiyet ve f-Olcltii degerlerinin de DeepCNN algoritmasi ile elde edildigi
gozlemlenmektedir. Bu iki ¢alisma da ESA’nin 6nemini vurgulamasi agisindan oldukga

onemlidir.

Cizelge 5. 17 MITOS-ATYPIA-14 veri kiimesinde 5-kat ¢apraz gegerlilik ile elde edilen
siniflandirma basarisi

Yontemler K H F-O0
Support vector machine [79] - - 0,837
Random forest tree [80] 0,86 0,72 0,78

Deep CNN with handcrafted feature [81] | 0,92 | 0,88 | 0,90

CLBP 0,857 | 0,746 | 0,798

HOG 0,843 | 0,726 | 0,780

Haralick 0,807 | 0,720 | 0,761

LPQ 0,818 | 0,695 | 0,751

SFTA 0,898 | 0,760 | 0,824
istatistik(ort.,std,var,...) 0,875 | 0,806 | 0,839
Onerilen ESA modeli 0,967 | 0,794 | 0,869

Bu tez calismasinda 6nerilen ve uygulanan 6znitelik ¢cikarim yontemlerinin basarilarinin
yiksek cikmasindaki en biyiik neden dengesiz verilere karsi glirb(iz olan yontemlerden

biri olan RusBoost siniflandirma algoritmasinin kullanilmasidir. RusBoost algoritmasi
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kabaca fazla olan verinin azaltilarak veriyi dengeli hale geitirp boylece siniflandirma
islemi yapmaktadir. Bunun yersi ise over-sampling olarak ifade edilen ve az olan sayinin
kopyalanmasi ile verilerin dengelenesini saglayan algoritmalardir. Her iki yaklagimin
birbirlerine gére avantaj ve dezavantajlari vardir. Ozellik vektérlerinin silinmesi énemli
olabilecek 06zelliklerin kaybolmasina sebep olurken az sayida bulunan 6zellik
vektorlerinin arttirilmasi ise siniflandirma algoritmasinin veriyi ezberlemesine sebep
olacaktir. RusBoost algoritmasi kullanilarak elde edilen basari degerleri Cizelge 5.17’de

gosterilmistir.

Lenf nodlarinda yer alan timorli bolgelerin tespiti amaciyla olusturulan veri
kiimesinde gorintilerin 80.000x100.000 mertebelerinde oldugu disinildiginde
hiicresel yapilarin teker teker analiz edilmesi sayisal sistemler agisindan oldukga zor ve
zaman alici bir islem olacaktir. Bunun yerine disitk dizeyde hiicrelerde gerceklesen
sekilbilimsel degisimin dokuya nasil etki ettigi analiz edilerek daha kolay ¢6ziimler
bulunabilir. Bu amagla calisma kapsaminda o©nerilen ESA modeli ile timorli ve
timorsiiz bolgelerden alinan goriintt kesitleri kullanilarak timorli bolgelerin ylksek

basari ile siniflandiriimasi saglanmistir.

Bu tez calismasi kapsaminda olusturulan rahim agzi kanser Oncisi lezyonlarin
derecelendirilmesini iceren veri kiimesi yiksek ¢ozinurlikli bitln slayt goriintileme
(whole slide imaging) teknigi ile elde edilmistir. Veri kiimesi son donemde oldukga
revacta olan bitln slaytin taranarak cevrimici ortama aktarildiktan sonra uzman
tarafindan bilgisayar ortaminda incelenmesi bakimindan mikroskopla incelemeden
daha avantajlidir. Bu durum wuzaktan daha fazla kisi ile konsiltasyonu
kolaylastirdigindan hastlaikla ilgili daha dogru tespit yapmayi kolaylastiracaktir. Ayrica
olusturulan veri kimesinin bilgisayar ortaminda bulunmasi ¢esitlli goérinti isleme
teknikleri uygulanarak verinin anlamlandirilmasi agisindan biyliik 6neme sahiptir.
Olusturulan veri incelenecek olursa, literatiirde bilim insanlari tarafindan kullanilabilen
rahim agzi kanseri verisi pek bulunamamaktadir. Mevcut calismalarda kullanilan veri
kiimeleri cesitli Ulkelerin lokal hastanelerinden temin edilen klinik veriler oldugundan
ve genel olarak paylasilamadigindan yaygin olarak kullanilacak ortak bir veri kiimesi
bulmak neredeyse imkansizdir. Bu calisma kapsaminda olusturulan veri kiimesi bu
anlamda dinyanin her yerinde bu alanda calisan bilim insanlari ile paylasilabilecegi icin
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ortak veri kiimesi olacaktir. Son olarak, veri kiimesindeki her bir gortinti iki uzman
patolog tarafindan isaretlenmistir. Ozellikle rahim agzi kanseri &ncii lezyonlarinin
derecelendirilmesinde patologlar arasi uyum/uyumsuzluk c¢ok blyik bir 6neme
sahiptir. Bu veri kimesi ile patologlar ve Onerilecek sistemler arasi

uyum/uyumsuzluklarin incelenmesi miimkiin olacaktir.

Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde o6nerilen yontemlerin gerek hiicresel
yapilarin, gerek mitozlu hiicrelerin tespiti gerekse de uzamsal o6zellikler kullanilarak
timorli bolgelerin tespitinde basarili sonuclar verdigi sdylenebilir. Gelecekte bu alanda
¢alismak isteyen bilim insanlarinin 6zellikle dengesiz verilerin siniflandiriimasi, cakisik
hicre problemlerinin giderilmesi ve bilylk boyutlu medikal verilerin analizinin
gerceklestirilmesi noktalarinda calisma yapmalari bu alana oldukca buylk katki

sunacaktir.
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