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OZET

EVRISIMLI SINiR AGLARI ILE HISTOPATOLOJiK GORUNTULERDEN
MELANOM TESPITI

Fatma Betiill KARA
Diizce Universitesi

Fen Bilimleri Enstitiisii, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi

Danisman: Prof. Dr. Pakize ERDOGMUS
Haziran 2021, 57 sayfa

Diinya iizerinde kanser giin gectikce ciddi bir saglik sorunu haline gelmistir. Kanser
tiirlerinden malign melanom, tiim cilt kanseri vakalarinin %4’{inii olusturmasina ragmen
cilt kanserine baglh 6limlerin yaklasik %75’ ine sebep olmaktadir. Cilt kanserinde erken
teshis konulmasi diger kanser tiirlerinde oldugu gibi hayati bir 6neme sahiptir. Erken teshis
konulan cilt kanserinin yaklasik %98 oraninda tedavi edilebildigi ortaya konulmustur. Cilt
kanseri oncelikle gorsel olarak teshis edilir, ilk klinik taramayla baglar ve bunu potansiyel
olarak dermoskopik analiz, biyopsi ve histopatolojik inceleme izler. Burada patologlarin
tecriibesi, gorme kabiliyeti, incelemenin detayli yapilip yapilmadig1 ve pataloglar arasi
goriis ayriliklar: gibi etkenler dogru teshis koymada olduk¢a 6nemlidir. Derin 6grenme
algoritmalari, 6zellikle evrigimli sinir ag1 (ESA), goriintii analizi ve gosterimi icin etkili
bir metodolojiyi temsil eder. Histopatoloji dahil farkli goriintii tiirlerine otomatik bir
yaklagim icin gerekli olan 6zellik cikarimi ve siniflandirma gibi gorevleri optimize
ederler. Bu calismada, histopatolojik goriintiilerden lezyonun neviis, displastik neviis
yada malign melanom olup olmadiginin belirlenmesinde patologlara yardimci bir ESA
mimarisi gelistirilmesi amag¢lanmistir. Bu amacla uzman patoloji ekibi tarafindan neviis,
melanom, displastik neviis olarak tan1 konulmus Hematoksilen ve Eozin (H&E) boyali, 2 x
biiyiitiilmiis goriintiiler, ¢esitli evrisim, maksimum havuzlama ve tam baglanti katmanlarina
sahip bir ESA modelinin egitiminde kullanilmigtir. Deneysel sonuglara gore histopatolojik
goriintii siniflandirma modeli i¢in 0,94964 dogruluk skoru elde edilmistir. ESA modeli
histopatolojik goriintiilerin siniflandirilmasi icin etkili bir yontem olmustur ve modelin
yiiksek sonuglar gelistirilen sistemin cilt kanseri teshisi konulmas: siirecinde patologlara
yardimci olmasini etkili kilmaktadir.

Anahtar sozciikler: Cilt kanseri, Derin 6grenme, Evrisimli sinir ag1, Histopatolojik
goriinti.



ABSTRACT

MELANOMA DETECTION FROM HISTOPATOLOGICAL IMAGES WITH
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS

Fatma Betiil KARA
Diizce University
Graduate School of Natural and Applied Sciences, Department of Computer Engineering
Master Thesis

Supervisor: Prof. Dr. Pakize ERDOGMUS
June 2021, 57 pages

Cancer has become a serious health problem in the world day by day. However malignant
melanoma constitutes 4% of all skin cancer cases, it causes approximately 75% of skin
cancer-related deaths. Early diagnosis of skin cancer is of vital importance as in other
types of cancer. It has been demonstrated that early diagnosed skin cancer can be cured at
a rate of aproximately 98%. Skin cancer is first diagnosed visually, starting with the initial
clinical screening, followed by dermoscopic analysis, skin biopsy, and histopathological
analysis. Here, factors such as the experimentation of pathologists, visual skill, detailed
analysis and disagreements among pathologists are very important in making an accurate
diagnosis. Convolutional Neural Network (CNN), one of the deep learning algorithms, is an
effective method for classification and image analysis. They perform the feature extraction
and classification tasks required for an automated approach on different types of images,
including CNN histopathology. In this thesis, it is aimed to develop a CNN architecture
that helps pathologists in determining whether the lesion is a nevus, dysplastic nevus or
malignant melanoma from histopathological images. For this purpose, Hematoxylin and
Eosin (H&E) stained, 2 x magnified images diagnosed as nevus, melanoma, dysplastic
nevus by the expert pathology team were used in the training of a CNN model with various
convolution, maximum pooling and full link layers. According to the experimental results,
an accuracy score of 0.94964 was obtained for the histopathological image classification
model. The CNN model has been an effective method for classifying histopathological
images, and the high results of the model make the developed system effective to assist
pathologists in the process of diagnosing skin cancer.

Keywords: Convolutinal neural network, Deep learning, Histopatological image, Skin
cancer.

X1



1. GIRIS

Insan viicudunda kontrolsiiz cogalan kanser hiicrelerinin olusturdugu kanserli dokular
oliimciil etkisi yiiksek biiyiik bir saglik problemidir [1]. Diinya Saglhik Orgiitii (World
Health Organization - WHO) ! istatistiklerine gore kanser, diinyada 6liime neden olan
sebeplerin ikinci sirasinda gelir. 2018 yilinda 18.100.000 kanser vakas1 goriilmiistiir ve
tahmini 9,6 milyon insan kanserden hayatim kaybetmistir [2] . Yani diinya capinda,
6 Oliimden neredeyse 1 tanesi kanserden kaynaklamir. Tiirk Halk Sagligt Kurumu
tarafindan 2017 yilinda yapilan Tiirkiye Kanser istatistikleri analizinde: Tiirkiye’deki
Olimlerin en biiyiik ikinci sebebinin kanser oldugu ortaya konulmustur [3]. WHO’
ya gore kadinlarda ve erkeklerde en sik goriilen 19. kanser tiirii cilt kanseridir ve
goriilme sikligr %75’tir [4]. Cilt kanseri, malign melanom (MM) ve melanom dis1 cilt
kanseri olarak ikiye ayrilir [5], [6]. MM, melanosit malignitesinin neden oldugu bir
cilt kanseridir. Melanom insidansi diinya ¢apinda hizla artmakta ve bu da halk sagligi
sorunlarina yol agmaktadir. Ultraviyole (UV) 1s18a maruz kalma ile melanom gelisimi
arasindaki iliski yogun bir sekilde akut ve karmagiktir ve aralikli giinese maruz kalma
melanom riskini biiyiik 6l¢iide artirir. Erkeklerde en ¢cok goriilen besinci ve kadinlarda
en ¢ok goriilen altinci kanser tiiriidiir [7]. MM erken donemde teshis edildiginde basarili
tedavi oran1 %70 olan bir cilt kanseri tiiriidiir [8]. 779.723 MM vakasi kiiresel kanser
vakalarinin %1,6’s11 ve kiiresel 60.712 melanoma bagl 6liim vakasi kanser 6liimlerinin
%0,6’sm1 olusturur [9]. Ulkemizde ise son 30 yilda melanom vakalarinda yiiksek oranda
artis meydana gelmistir [10], [11]. MM teshisi, Sekil 1.3’te goriildiigli gibi siipheli
bolgeden alinan deri biyopsisinin mikroskop altinda incelenerek yorumlanmas: ile yada
biyopsi 6rneginin bir slayt tarayici araciligiyla dijitallestirilmesiyle elde edilen yiiksek
¢oziiniirliiklii histopatolojik goriintiiniin Sekil 1.2°deki gibi bilgisayar ekraninda histolojik
incelemesi ile gergeklestirilir . Incelemelerde patologun tecriibesi, gérme kabiliyeti, deri
biyopsisinin kalitesi ve incelemenin detayl yapilip yapilmadigi, erken melanomlarin

neviisleri taklit etmesi ve tiim pigmente lezyonlarin sistematik eksizyonu maliyetli ve

Thttp://www.who.int



Sekil 1.1. Rutin olarak kullanilan biyopsi inceleme siireci.

Sekil 1.2. Dijital bir patoloji sisteminde histopatolojik inceleme.

etkisiz oldugundan dogru tan1 sorunlu olabilir [12]. Yanlis bir negatif teshis i¢in hastaligin
ilerlemesi ve yanlis bir pozitif teshis i¢in gereksiz cerrahi islemler MM’de 6liime neden
olabilir . Uzman pataloglar %90 dogru teshis performansi elde ederken, bu performans
deneyimsizlikle 6nemli 6l¢iide azalir ve pratisyen hekimler icin %62- %63’e diiser [13],
[14]. Her yil, zayif teshis hassasiyeti, hastaligi yonetmenin toplam maliyetine tahmini

olarak 673 milyon dolar ekliyor [15].

Medikal goriintiilerin bilgisayar ortamina aktarilmasiyla beraber bilgisayar destekli
analizler yapmak amaciyla bir¢ok uygulama gelistirilmistir. Cesitli matematiksel islemlerle
mevcut verilerden bilgi elde eden ve bu bilgiler ile tahmin yapabilen methotlar biitiiniine

yapay sinir aglar1 denilmektedir [16]. Son yillarda mevcut tan1 dogrulugunu iyilestirmek
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Sekil 1.3. TeleSkin uygulamasinin 6rnek gorsel kullanici arayiizii.

icin yapilan arastirmalar, dermoskopi goriintiilerinden yapay sinir aglar ile otomatik
MM tanima algoritmalarina odaklandi. Bazi kuruluglar, arastirmacilar1 otomatik MM
tanmima algoritmalari [17]-[29] gelistirmede desteklemek icin biiyiik 6lgekli genel erisimli
veri kiimeleri yayinladi . Uluslararasi Cilt Goriintiileme Isbirligi (The International Skin
Imaging Collaboration-ISIC)?, hem klinik egitim amaciyla hem de ISIC Zorluklarini
barindirarak otomatik algoritmik analize yonelik teknik arastirmalar1 desteklemek icin
uluslararasi bir dermoskopik goriintii deposu olan ISIC Arsivini gelistirmistir [30]-[32].
Bu sayede tanit dogrulugunu artirmak i¢in bilgisayar destekli tam1 (Computer Aided
Diagnose- CAD) sistemleri gelistirilmistir ve yaygin olarak kullanilir hale gelmistir [33].
Melanom vakalarinda dogru tani orani ortalama %75 [8] iken CAD sistemleri ile yapilan
degerlendirmelerde bu oranin %90’lara kadar ¢ikti§1 goriilmektedir [34]-[36]. MM icin
CAD sistemlerine ek olarak cok sayida akilli telefon uygulamasi da piyasaya siiriilmiistiir.

“ 3 ad1 verilen

Bu dogrultuda Jadran Bandic ve Djuro Koruga kuruculuguyla “TeleSkin
dijital melanom teshis uygulamasi 2007 yilinda gelistirilmeye baslanmig ve 2014 yilinda
piyasaya striilmustiir [37]. Sekil 1.3’te TeleSkin uygulamasinin 6rnek kullanici gorsel

arayiizii (Graphical User Interface — GUI) sunulmugtur.

Zhttps://www.isic-archive.com/!/topWithHeader/wideContent Top/main
3http://teleskin.com/skinscan-app/



MM teshisi icin gelistirilmis bu uygulamarin, klinik gecerliligine dair ¢cok az kanit
vardir. Kassianos ve arkadaslart MM tanis1 koyan 39 uygulamayi incelemis ve yalnizca
4’tiniin MM olasiliginda dogru bir tahmin sagladigim1 gérmiislerdir [38]. Bu olumsuz
sonuglara ragmen, uygun gelistirme ve uygun degerlendirme ile modern teknolojinin teshis

dogrulugunu iyilestirememesi icin hi¢cbir neden yoktur.

Once ki calismalara bakilarak yapay sinir aglar1 ve 6zellikle derin 6grenme, artik patoloji
ve histopatoloji alanlarinda siklikla uygulanmaktadir. Evrigsimli sinir aglar1 (ESA’lar)
bilgisayarla gorme alaninda onlarca yildir kullanilmaktadir [39]. ESA’larin, gercek degeri
2012’de yapilan ImageNet yarismasina kadar kesfedilememistir. Ne var ki grafik isleme
birimlerinin (Graphic Processing Units- GPU’lar) verimli kullanimu, diizeltilmis dogrusal
birimler, yeni seyreltme diizenlemesi ve etkili veri artirma teknikleri aracilifiyla devrim
yaratan bir basar1 elde edilmistir [40]. 2013 yilinin ilk 10 bulusundan biri olarak kabul
edilen [41] ESA’lar bu sayede bir kez daha popiiler bir 6grenme yontemi haline gelmistir.
Simdi yalnizca bilgisayarla gérme toplulugu icinde degil, dogal dil islemeden hiperspektral
goriintii islemeye, tibbi goriintii analizine, medikal goriintiileme ve dijital patolojiye kadar
cesitli uygulamalarda popiiler bir yontem haline gelmistir [39], [42], [43]. Bir ESA'nin ana
giicii, cok sayida soyutlama seviyesinde bir dizi ayirt edici 6zelligi ¢ikarmaya izin veren

derin mimarisinde yatar [44]-[46].

Bu tez ¢alismasinini amaci histopatolojik goriintiilerin siniflandirilmasi i¢in derin 6grenme
tabanli pataloglara yardimci bir sistem gelistirmektir. Bu amacla yukarida bahsedilen
histopatoloji uygulamalarindan yola ¢ikarak ve ESA derin 6grenme yonteminin goriintii
isleme alandaki basarilarin1 goz 6niinde bulundurarak, ESA ile histopatolojik goriintiilerin
neviis, displastik neviis ve malign melanom olarak siiflandirilmasi problemine yeni
bir ¢oziim 6neriyoruz. Diizce Universitesi Pataloji Anabilimdal arsivlerinden bir araya
getirilen 180 adet biyopsi ornegi patoloji ekibi tarafindan H&E (Hemotoksilen & Eozin)
immiin boyama ile mavi kirmizi olarak boyanmigtir. H&E boyal1 biyopsi 6rnekleri slayt
tarayici ile taranarak yiiksek ¢oziiniirliiklii tam boyutlu histopatolojik goriintiiler olarak
dijitallestirilmistir. Elde edilen histopatolojik goriintiiler uzman pataloglar tarafindan neviis,
displastik neviis ve malign melanom olarak siniflandirildiktan sonra her goriintiiye 2 x
biiyiitme uygulanmistir. Her biiyiitmeden teshiste kullanilan ilgili bolgeler 512 x 512

boyutunda kirpilarak egitim icin kullanilacak veri seti elde edilmistir. Bu dogrultuda



cok sayida evrsim, havuzlama, diizlestirme, yogunluk ve tam baglanti katmanlarindan
olusan bir ESA mimarisi insa edilmistir. Mimari olusturuluken agir1 uyum problemi goz
oniinde bulundurularak ince ayarlar yapilmigtir. Olusturulan ESA mimarisi histopatolojik
veri seti ile egitilmistir. Deneysel sonuglara gore olusturdugumuz histopatolojik goriintii
smiflandirma derin sinir ag1 0,94964 dogruluk degerine ulagmistir. Onerilen ESA modeli
histopatolojik goriintiilerin siniflandirilmasi i¢in etkili bir yontem olmustur. Modelin
gostermis oldugu performans gelistirilen sistemin cilt kanseri teshisi konulmasi siirecinde
patologlara yardimci olmasini etkili kilmaktadir. Gelecek caligmalarda bolge tabanli ESA

yontemleri kullanilarak daha detayli bir siniflandirma yapilmasi hedeflenmektedir.

Tez 7 boliimden olugmaktadir. Bolim 2’de literatiirde derin 6grenme ile histopatolojik
goriintiiler lizerinde gerceklestirilmis ¢alismalarin incelendigi boliimdiir. Boliim 3’te
melanom tanimi, histopatolojik goriintii siniflandirma probleminin ¢éziimii i¢in yapay sinir
aglari, derin 6grenme ve ESA hakkinda bilgi ve tanimlara yer verilmistir. 4. Boliim de
bu tez ¢alismasinda kullanilan veri seti, kullanilan ESA mimarisinin i¢ yapisi, mimarinin
egitimi ve testi, kullanilan yazilim araglari ve sistem ozelliklerine yer verilmistir. Boliim
5’te ESA mimarisinin egitim ve test sonuglar1 ve modelin basaris1 degerlendirilmisgtir.
Bolim 6’da tez calismast sonuglandirilarak, gelecekteki arastirma ve ¢alisma hedefleri
ile boliim sonlandirilmistir. Son olarak tez calismasinda yararlanilan kaynaklara yer

verilmistir.



2. ILGILI CALISMALAR

Literatiirde histopatolojik goriintiilerden melanom teshisi i¢in gerceklestirilmis ¢alismalar
1900’1 yillarin sonunda baglayip giiniimiize kadar devam etmektedir. Bu konu iizerinde
caligilan ilk calisma; 1998 yilinda Ganster ve ark.’lar1 tarafindan yapay sinir agi
(artifical neural network-ANN) kullanilarak yapilmistir. k-En Yakin Komguluk (k-Nearest
Neighbours- KNN) algoritmasi ile lezyonlarin karakteristik 6zellik ¢cikarimi yapilmistir.
Elde edilen ozellikler ¢cok katmanli algilayict (multi-layer perceptron-MLP) ile 10
kat capraz dogrulama kullanilarak egitim yapilmistir. Egitim sonunda 74,8 basarisi

siniflandirma elde etmiglerdir [47].

Huang ve arkadaglar bilgisayar gorme algoritmalarinin histopatolojik bir goriintiiniin hizl
analizini gergeklestirdigi yenilik¢i bir platform onermislerdir. Patolog tarafindan yiiksek
giic ilgi alanlarin1 hizli bir sekilde tanimlamak icin yiiksek ¢oziiniirliiklii uygulama odakli
goriintii analizi algoritmalarini temel almiglardir. Destek vektor makinesi (Support Vector
Machine-SVM) kullanilarak histopatoloji goriintiilerinden bilgisayar destekli biyopsi
analizi uygulamasi bir patoloji departmani ile igbirligi i¢inde tasarlanmistir. Mevcut
goriintiiler, yaklasik 36.000 yiiksek biiyiitmeli (40x) yiiksek gii¢c alanina karsilik gelir.
Calismada GPU teknolojilerini kullanarak sistemin zaman verimliligini hizlandirmiglardir.
Otomatik histopatolojik goriintii analizi elde etmek i¢in islem siiresi goriintii bagina yaklasik
10 dakikadir ve onerilen metodolojinin bagli basina énemli bir katkisi olan patologun

performansiyla aynidir [48].

Malon ve Cosatto 2012 Uluslararas1 Model Tanima Konferansi’nda (International
Conference on Pattern Recognition - ICPR) Aperio, Hamamatsu ve Multispectra tarayicilari
ile taranmigs H&E boyal1 doku goriintiilerinden hazirlanan test veri seti tizerinde mitotik
figiirleri taniyan bir yaklagim sunmuslardir. Manuel olarak tasarladiklar1t ESA tarafindan
bir ¢ekirdegin etrafindaki boliimlere ayrilmis bolgelerin renk, doku ve sekil bilgilerini
yakalarak, mitotik figiirlerin ¢esitli goriiniimlerini ele alir ve manuel olarak hazirlanmig

ozelliklerin ve esiklerin duyarlilifim1 azaltmiglardir. Segmentasyona dayali 6zellikleri



ESA ile birlestiren, mitotik figiirlerin cogunu adil bir hassasiyetle tanimlayan bir teknik
gostererek, Aperio ile taranmis goriintiilerde 0,659, Multispectral ile taranmig goriintiilerde

0,589, Hamamatsu ile taranmig goriintiilerde 0,557 F1 skoru elde etmislerdir [49].

Hatipoglu ve Bilgin yiiksek ¢oziiniirliiklii histopatolojik goriintiilerde hiicresel ve hiicresel
olmayan yapilarin ayrimini aragtirmiglardir. Farkli alt pencere boyutlarina sahip rastgele
secilen hiicre ve hiicre dis1 6rneklerin ESA, SVM ve KNN uygulamalar1 karsilagtirilmasgtir.
ESA algoritmasinin hiicre ve hiicre dis1 piksellerin toplam 6rnek sayisina gore siniflandirma
dogruluklar: da karsilastirma amaciyla degerlendirilmistir. Gosterilen sonuclara gore, ESA

siniflandirma dogruluklari diger siniflandirma yontemlerine gore daha iyidir [50].

Ray ve arkadaglar1 tarafindan Onerilen calisma, cilt dokusunun malignitesini
derecelendirmek ve teshis etmek icin cilt histopatoloji goriintiilerinde melanositlerin
segmentasyonu i¢in bilgisayar destekli etkili bir teknik gelistirmektir. Bu calisma renk
tutarlilig1 sorunlar1 ve boyama ile ilgili konular1 ele almaktadir. Aday ¢ekirdek bolgeleri ilk
olarak Bulanik C-ortalamali kiimeleme yontemi ve onerilen CLAHE algoritmas1 yoluyla
cikarilir. Eliptik tanimlayic1 daha sonra melanositlerin biyolojik 6zelliklerini birlestirir ve
melanositleri tanimlamak icin saglam parametreler saglar. Onerilen yontem, arka planin
karmasik oldugu ve on planla benzer goriiniime sahip oldugu histopatolojik goriintiilerde

iyi algilama performansi saglar [51].

Sigirc1 ve arkadaslari, yiiksek ¢oziiniirliiklii histopatolojik goriintiilerin mitozlu ve mitozsuz
olarak ayristirilabilirligini aragtirmiglardir. Calismada Once giiriiltiilii alanlarin minimize
edilmesi i¢in goriintiilere 9 x 9 medyan filtresi uygulanmigstir. Boylelikle kiiciik alanlar
yumusatilarak hiicresel olmayan alanlarin ayrimi yapilmigstir. Boliitleme i¢in K-ortalamalar
algoritmasi kullanilarak hiicresel goriintiilerin tespiti yapilmistir. Tespit edilen bu hiicresel
goriintiilerden yerel ikili oriintii yontemi ile 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. Cikarilan 6zellikler
rastgele orman algoritmasi ile sinifflandirilmigtir. Elde edilen sonuclara gore, esit sayida
mitozlu ve mitozsuz hiicreye sahip veri setlerinde dogruluk, hassasiyet ve F1 skoru degerleri
basarilt sonug¢ verirken, verinin diizgiin dagilim gostermedigi veri setlerinde basarinin

azaldig1 goézlemlenmistir [52].

Esteva ve ark. ESA kullanarak goriintiilerden cilt lezyonlarinin siniflandirilmasini

onermislerdirdir. Bu dogrultuda 2.032 farkli hastadan alinan 6rneklerden toplamda 129.450



klinik goriintiiden olusan bir veri kiimesi olusturmuslardir. Klinik goriintiilerden olusan
veri seti kullanarak olusturduklar1 ESA modelini egitmislerdir . ESA performasini 21
kurul sertifikal1 patologa kars1 test etmiglerdir . ESA test edilen tiim uzmanlarla ayni
performansa ulagmistir ve cilt kanserini patologlarla karsilastirilabilecek diizeyde bir
yetkinlikle siniflandirabilen bir yapay zeka (Artificial Intelligence- Al) sergiledigini ortaya
koymuslardir. Yazarlar ESA’dan elde ettikleri bu sonucu, tan1 koymak i¢in pataloglarin

akilli cihazlarina dahil ederek pratik bir uygulama gelistirmislerdir [33].

Saltz timor tanis1 koymak amaciyla yaptiklari ¢alismada, bir lenfosit infiltrasyon
smiflandirmast ESA ve bir nekroz segmentasyon ESA yapmusglardir. Lenfosit ESA, bir girdi
goriintiiniin kiiclik lekelerini lenfosit infiltrasyonu olanlara ve olmayanlara siniflandirmakta
ve nekroz ESA, nekroz bolgelerini ayirmaktadir. Gelistirdikleri mimaride, kullandiklari
Kanser Genom Atlast (The Cancer Genome Atlas-TCGA) orneklerinin H & E boyali
patoloji goriintiilerinin yetersiz olmasindan dolay1 bu goriintiiler izerinde timor infiltre
edici lenfositleri haritalayarak goriintii sayisini arttirmislardir [53]. Khosravi, H&E boyali
farkli histopatoloji goriintiilerini farkli kanser tiirlerinde sinifflandirmak icin Google’ nin

Inception mimarisinin etkili bir sekilde kullanilabilecegini gostermislerdir [54].

Bu calisma, iic yaygin dermatopatoloji teshisini teshis etmek i¢in derin 6grenme
algoritmalarinin dogrulugunu belirlemeyi amaclamaktadir. Onceden teshis edilmis nodiiler
bazal hiicre karsinomlarinin, dermal neviislerin ve seboreik keratozlarin tam histopatolojik
goriintiileri, farkli morfolojiye sahip alanlar icin aciklanmistir. Her egitim setine, yaygin
neoplastik ve enflamatuar tanilarin bes c¢eldirici tanidan olusan goriintiileri de dahil
edilmistir. Bir ESA mimarisi olan VGG (Visual Geometry Group) [45], test goriintiilerini
pozitif veya negatif olarak simiflandirmak i¢in ve algoritmalar1 egitmek icin kullanilmugtir.
Al sistemi, 123/124 (%99,45) BCC (nodiiler), 113/114 (%99,4) dermal neviis ve 123/123
(%100) seboreik keratozlar1 dogru bir sekilde simiflandirdi. Sonug olarak derin 6grenme
algoritmalarinin, teshis i¢in potansiyel bir yardime1 ve dermatopatologlar ve laboratuvarlar

icin is akist verimliligi ile sonucglandigr goriilmiistiir [S5].

Alheejawi ve arkadaslar bir biyopsi goriintiisiinde lenf diigiimlerini ve melanom bolgelerini
segmentlere ayiran ve proliferasyon indeksini 6lgen bir CAD sistemi onermislerdir.

Onerilen sistem iki asamadan olusmaktadir. Ilk olarak, S-100 boyali histopatolojik



goriintiisiinde lenf diigtimlerini histogram ve yiiksek frekans 6zelliklerine gore boliimlere
ayirmak igin segmentasyon teknigini kullanmiglardir. Ikinci asamada ise, melanom
bolgeleri icin proliferasyon indeksi, aktif ve pasif cekirdek sayisi karsilastirilarak
hesaplanir. 76 farkli histopatolojik goriintii iizerindeki deneysel sonuclar, Snerilen
segmentasyon tekniginin lenf diigiimlerini %90’dan fazla dogrulukla dogru bir sekilde
segmentlere ayirabildigini gostermektedir. Onerilen yayilma endeksi hesaplamasinin
karmagiklig1 diisiiktiir ve ortalama hata oran1 %1,5’ten azdir [S56]. Alheejawi ve arkadaglari
diger bir calismalarinda derin 6grenme algoritmalarin kullanan, H&E ile boyanmig
goriintiilerdeki hiicre ¢ekirdeklerini boliimlere ayirmak ve histopatolojik goriintiilerdeki
anormal melanositleri tespit etmek icin bir teknik onermislerdir. ESA kullanilarak
niikleer segmentasyon uygulanarak, her ¢ekirdek icin 6zellikler ¢ikarilmistir. Segmentli
cekirdekler daha sonra bir SVM simiflandiricis1 kullanilarak normal ve anormal ¢ekirdekler
olarak simiflandirilir. Deneysel sonuglar, ESA'nin ¢ekirdekleri %90’dan fazla dogrulukla
segmentlere ayirabildigini gostermektedir. Onerilen teknigin hesaplama karmagsiklig
diisiiktiir [57]. Alheejawi ve arkadaglari caligmalarini bir adim ileri tasiyip hiicre
segmentasyonu icin yeni bir ESA mimarisi kullanmay1 6nermislerdir. Segmentli hiicreler
daha sonra bir SVM smniflandiricist kullanilarak melanoma ve diger ¢ekirdekler olarak
siniflandirilir. Deneysel sonuglar, ESA’nin cekirdekleri dnceki ¢alismada oldugu gibi
%90°dan fazla dogrulukla segmentlere ayirabildigini ve Onerilen teknigin hesaplama
karmagikliginin diisiik oldugunu gostermektedir [58]. Son olarak Alheejawi ve arkadaglari
SegNet ve U-Net derin aglari ile 6n isleme, boliimleme, 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma
gibi geleneksel goriintii analizi tekniklerinin melanom teshisi konusundaki basarisini
kargilastirmiglardir. Deneysel sonuglara gore derin 6grenme aglari, geleneksel yontemlere

gore iistiin performans gostermistir [S9].

Uzman bir histopatolog tarafindan giincel kilavuzlara gore (350 neviis / 345 melanom)
toplam 695 lezyon siniflandirilmigstir. Bu lezyonlarin sadece H&E slaytlari bir slayt tarayici
araciligiyla dijitallestirildi ve ardindan rastgele kirpilmistir. Elde edilen goriintiilerin toplam
595’1 bir ESA’y1 egitmek icin kullanilmistir. Ek 100 H&E goriintii kesiti, 11 histopatolog
ile ESA sonuglarini karsilastirilmistir. Boylelikle 11 farkli ESA testi yapilmuistir. Duyarlilik,
ozgiilliik ve dogruluk acgisindan ESA test ¢aligsmalarinin sonuglarini kargilastiran ii¢ birlesik
McNemar testi, verimliligi test etmek i¢in tanimlanmistir. ESA, 11 test calismasinda

%76 ortalama hassasiyet , %60 6zgiilliik, %68’lik dogruluk elde etmistir. 11 patolog



ile yapilan testlerde ise ortalama hassasiyet %51,8, 6zgiillik %66,5 ve %59,2 dogruluk
elde edilmistir. Elde edilen sonuglara gore ESA, histopatolojik melanom goriintiilerinin
siniflandirilmasinda 11 histopatologdan daha iyi performans gostererek onemli Ol¢iide

istiin gelmistir [60].

Kulkarni ve arkadaglari, erken melanom teshisi icin derin sinir aglarinin kullanilmasi
gerektigini 6nermislerdir. 4 farkli kurumdan toplamda 200 hastadan alinan H&E boyali
goriintiiler oncelikle (512 x 512) parcalara ayirmiglardir. Parcalanan her goriintiilerden
olusan veri seti derin sinir ag1 (Deep Neural Network-DNN) tarafindan, 6nce her
bir pikselden tek tek yiiksek boyutlu 6zellikler ¢ikaran ESA tarafindan ve ardindan
ESA c¢iktisini igleyen tekrarlayan sinir ag1 (Recurrent Neural Network-RNN) tarafindan
islenmistir. Bu sayede ayirt edici 6zellikler belirlenmistir. Son olarak, iki tam baglantili
katman, RNN’nin ¢iktisint 6nceden hesaplanmis bolgesel 6zelliklerle birlestirmistir ve
sonugta her ozellik icin bir softmax katmani kullanilmistir. Onerilen yontem Yale Tip
Fakiiltesi’nde hastalar iizerinde test edilmistir ve dijital goriintiilere uygulanabilir oldugunu,

mevcut yontemlere gore pratik ¢6ziim oldugunu gostermistir [61].

Klinik olarak kabul edilebilir dogrulukla histopatolojik dijitallestirilmis slaytlardan kutanoz
melanomu taniyan bir Al sisteminin gelistirilmesini aciklayan Logu ve ¢alisma grubu,
100 dijital slayt goriintiisiinii, tiimoral alanlar1 saglikli dokudan dogru ve otomatik olarak
ayirt etmek icin 6nceden egitilmis bir Inception-ResNet-v2’ye dayali bir ESA egitmek
icin kullanmiglardir. ESA, deneyimli patologlar tarafindan tiiméral ve saglikli dokunun
ilgi alanlarinin (Region of Interest- ROI) ¢ikarildig: 60 dijital slayt goriintiisii kullanilarak
egitildi, diger 40 dijital slayt goriintiisii ise test veri seti olarak kullanilmistir. Egitim
setinde toplam 1377 saglikl doku pargasi ve 2141 melanom pargasi degerlendirilirken, 791
sagliklt doku pargasi ve 1122 melanom doku parcasi test veri kiimesinde degerlendirildi.
Uzman patologlar tarafindan yapilan siniflandirmayi referans olarak dikkate alan egitimli
derin ag %96,5 yiiksek dogruluk gostermistir [62]. Logu ve arkadaglarinin ¢alismasina
benzer sekilde Zon ve ekibi lezyon segmentasyonu ve dijital slayt goriintiisiine dayal
siniflandirmay1 birlestiren iki adiml bir derin 6§renme modeli dnermislerdir. Veri seti,
Hollanda Utrecht Universitesi Tip Merkezi’nin tanisal patoloji arsivinden alman melanom,
neviis veya her ikisi i¢in negatif (normal cilt) tanis1 konulan vakalar hematoksilen ve

eozin H&E ile boyanan toplam 563 cilt eksizyonu ve biyopsi slaytindan olugsmaktadir.
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Egitim ve dogrulama igin 232 slayt ve test igin kalan 331 slayt kullanilmistir. Onerilen
modelin ilk agamasinda U-Net mimarisi 10’luk biiyiitmede 512 x 512 boyutunda slayt
parcalari ile egitilmistir. Egitimli U-Net semantik segmentasyon ile tahmin edilen melanom
alanlarin1 ve tahmini neviis alanlarini vurgulayan bir risk haritas1 katmani olusturur. Ikinci
asamada, U-Net’ten elde edilen semantik segmentasyonu kullanarak slaydin tamamini
melanom, neviis veya negatif olarak simiflandirmaktadir. Ikinci adimin bir diger avantaj,
ter bezleri veya kan damarlar1 gibi kii¢iik yapilart melanom veya neviis olarak yanlis
siniflandirmanin 6niinen ge¢cmektir. Bu amacla ii¢ katmanli bir ESA ve ardindan ¢ikti
katmant olarak bir softmax ile tamamen baglantili bir katman kullanarak parca tabanl bir
yaklagim uygulamislardir. Onerilen yontem 176 melanom slaytindan 173’iinii dogru bir
sekilde, 62 neviis slaytindan 57’sini dogru bir sekilde siniflandirmay1 basararak 0,954 liik
bir F1 skoru elde etmistir [63].

Melanom segmentasyonu gerceklestirmek icin Wang ve patolji ekibi hiperspektral
histopatolojik goriintiilere ESA uygulamislardir. Uc boyutlu hiperspektral verilerin
spektral ozelliklerinden en 1yi sekilde yararlanarak hiperspektral patoloji goriintiilerinden
melanomu segmentlere ayirmak i¢in Hyper-net adli 3B tam evrisimli bir ESA modeli
onermiglerdir. Hyper-net modeli hem 10x hem de 20x biiyiitmede egitilmistir. Modelin
hassasiyetini arttirmak icin, agirlikli capraz entropi kayb1 ve ortiismeye dayali kayip
fonksiyonundan olusan bir bilesik kayip fonksiyonu onermislerdir. Bu sayede tamida
yanlis negatif teshislerin oniine gecilmeye ¢alisilmistir. Yanlis negatif orani, degistirilmis
kayip islevine sahip Hyper-net kullanildiginda yaklasik %66 azalmistir. Bu bulgular,
Hyper-net’in hiperspektral histopatoloji goriintiilerine dayali olarak melanom teshisinde

patologlara yardimci olma becerisini gostermistir [64].
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3. MATERYAL VE METOT

3.1. MALIGN MELANOM

Agirlikl olarak ciltte bulunan melanositler; noroektodermal kdkenli hiicrelerdir [65], [66].
Melanosit mukozal bolgeler, gbz ve cesitli organlarda da bulunur. Deri kanseri kaynakli en

oliimciil timor olan malign melanom melanositlerden kaynaklanir [65].

Melanositik lezyonlar temelde davraniglarina gore 3 kategoriye ayrilabilir; olagan
melanositik neviis-displastik neviis-malign melanom. Olagan melanositik neviisler siklikla
5 mm’den kiigiik olup klinik olarak siiphe uyandirmazlar. Ancak 5 mm’yi gegen, sinirlari
diizensiz, renk degisimi gibi klinik 6zellikler tasiyan lezyonlar atipik oldugundan kesin
tan1 konulmasi icin eksize edilirler. Bu lezyonlarin histopatolojik 6zellikleri birbirini taklit
edebilir ve baz1 morfolojik 6zellikler ve yardimce tetkiler sayesinde patologlar tarafindan

tan1 konulur.

Histopatolojik incelemede papiller dermisten retikiiler dermise geciste olagan melanositik
neviisiin hiicreleri bazi morfolojik varyasyonlar gosterir. Epiteloid hiicreler olarak
adlandirilan A tipi neviis hiicreleri, dermisin iist kisminda yuvarlak ila kiibik sekillidir.
B tipi hiicreler, lenfoid hiicrelere benzer ve genellikle dermisin orta ve alt kistmlarinda
bulunur. B tipi hiicreler, A tipi hiicrelere kiyasla daha kiiciiktiir. Daha az sitoplazma
ve daha az melanin icerirler, genellikle 1yi tanimlanmis kiimeler veya kordonlar halinde
bulunurlar. C Tipi nevoid hiicreler tanimlandiginda, dermisin alt kisminda yer alir ve uzun
ve ig nedeniyle fibroblastlara veya Schwann hiicrelerine benzeme egilimindedirler, melanin
icermezler. Bu konfigiirasyona olgunlagma denir ve melanositik neviis i¢in karakteristiktir
[67]. Malign melanomlarda sadece dikey biiyiime fazi olan nodiiler melanom disinda iki
fazl biiytime fazi: Dikey ve radyal goriiliir [65]. Radyal fazda melanositler epidermiste
dagilir, dikey fazda ise dermiste daha derine dogru biiyiiyerek invaziv patern alir. Derine

biiylirken melanositler olgunlagsmaz ve kiiciilmez.
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Displastik neviis ise bu iki antitenin arasinda kalan ve hasta i¢in eksizyonu yapilmadigi
takdirde malign melanom gelisme riskini artiran lezyonlardir. Morfolojik olarak
asimetrinin gozlenmesi, omuz bolgesinin izlenmesi, retikiiler uzantilarin birbiriyle
birlesme egiliminde olmasi ve nevoid hiicrelerde atipinin saptanmasi tan1 koydurucu

Ozelliklerdendir.
3.2. HISTOPATOLOJIK GORUNTULEME

Patoloji Latince “pathos* ve “logos* sozciiklerinin birlesiminden olusur ve “hastalik bilgisi*
anlamina gelir. Patoloji, tipta bir uzmanlik alanidir. Hiicre, doku ve organlarin yap1 ve
islev degisikliklerini ayrica son zamanlarda hizla gelisen molekiiler ve genetik degisimleri
inceler [68]. Sekil 3.1°de hiicresel ve molekiiler patolojinin, optik sanayisindeki gelismeler
ile zaman i¢indeki gelisimi goriilmektedir. Mikroskop, hiicre yapsinda meydana gelen
degisikliklerinin goriilmesine olanak saglamistir. Mikroskop ilk olarak 1600’lii yillarin
basinda Hollanda’da Leuvenhook tarafindan kullanmilmistir. Adams tarafindan 1770’te
mikrotom kullanarak ilk ince doku kesitleri elde edildikten sonra 1907°de Harrison doku
kiiltiiriinti almagtir. 20. yiizy1l basinda mikroskoplardaki gelismeler ivme kazanmistir ve
20. yiizyilin ortalarinda histopatolojik goriintiileme ortaya ¢ikarak, hastaliklarin teshisi ve

tedavisinde patoloji alanin da yeni ufuklar agmugtir.

Fotomikrografikler Dijital Patoloji

1900 2000

1600 1980 -

Mikroskop Telepatoloji Gelecek

Sekil 3.1. Patolojinin zaman i¢inde gelisimi.

Histolojik kesitlerin dijital goriintiilerini olusturmak i¢in dijital slayt tarayicilarin

kullanildig1 dijital patoloji alaninda yeni bir yenilik olan histopatolojik goriintiileme, 151k
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Sekil 3.2. a) Siipheli doku goriintiisii, b) Siipheli dokudan alinan biyopsinin H&E boyali
ornegi, ¢) Biyopsi 0rneginin slayt tarayici ile dijitallestirilmis histopatolojik
goriintiisii.

mikroskobu ile karsilastirilabilir bir sekilde bir bilgisayar ekraninda patoloji orneklerinin
incelenmesi islemidir [69], [70]. Sekil 3.2°de kanser ihtimali bulunan bir dokunun
dijitallestirilme siireci goriilmektedir. Histopatolojik goriintiiler zengin bilgiler igerir
ve cikarilan Ozelliklerin sayis1 oldukg¢a fazladir [71]. Histopatolojik goriintiileme
cesitli boyalarla isaretli antikorlarin kullanildigr immiinohistokimya inceleme yontemleri,
ozellikle tiimorlii hiicrelerin tanisinda sik¢a kullanilmaktadir [72]. Patolojide kesin tani
icin biyopsiler genellikle istenir ve patologlar dokularin temsili boliimlerinin slaytlarini
inceler. Bu siirecte olusturulan histopatolojik goriintiileme verileri, tiimor hiicrelerinin
ve bunlarin etrafindaki timor mikro ortaminin histolojik organizasyonunu ve morfolojik

ozelliklerini dogrudan yansitir [73].

Histopatolojik goriintiileme teknolojisinin kullanilmasiyla mikrokop ile teshise dayal
klasik patolojiden daha basarili sonuglar elde edilmekte ve goriintiilerin yorumlanmasi
ve ag ortaminda diger pataloglarla paylagimi kolaylagsmistir. Boylece, patologlarin dogru
teshis koymasi, uzaktan etkilesimde bulunarak pataloglarin isbirligi yapmalar1 saglanmistir
[74]. Dijital patoloji ve histopatolojik goriintiileme, bu faydalari1 sayesinde gelecekte tibbi

is akiglarin1 6nemli dl¢iide degistirecek olan 6nemli bir yeniliktir.

14



3.3. YAPAY SINIiR AGLARI

Yapay sinir aglar1 (YSA), beynimiz gibi noronlardan olusur ve insan beyninin ¢alisma
mekanizmasina benzer olarak mevcut verileri analiz edip, bu verilerden farkli 6grenme
algoritmalari ile yeni dzellikler ¢ikarir. Norofizyolog McCulloch ve matematikgi Pitts 1943
yilinda beyindeki noronlarin ¢alisma yapisint matematiksel olarak modelleyerek ilk basit
yapay sinir agin1 olusturmuslardir [75]. Insan sinir sisteminin hesaplama islevini yerine
getiren birimi norondur. Insan sinir sistemi milyarlarca nérondan olusur ve bu néronlar
birbirlerine sinapslar ile baglanir. Sekil 3.3’te insan sinir sistemine ait biyolojik néron

ve matematiksel modeli goriilmektedir. Insan sinir sisteminde agirliklar 6grenilir ve bu
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Sekil 3.3. Insan sinir sistemi biyolojik néronu ve matematiksel modeli [76].

sayede sinyal iiretilir. Her bir ndron dendritlerden girig sinyallerini alir, toplandiklart hiicre
govdesine tasir ve eger son toplam bir esigin iizerinde ise néron ateslenir ve ¢ikis sinyali

aksona iletir.
Yapay sinir aglarinda néronlar Sekil 3.4’te goriildiigii gibi 3 farkli katman ile modellenir;

1. Giris Katmant: Giris verilerini alir ve kendinden sonraki gizli katmana iletir.
2. Gizli Katman(lar): Girig verileri iizerinde matematiksel hesaplar yapar.

3. Cikis Katmani: Cikt1 verilerini dondiirtir.

Yapay sinir aglarinin katmanlardan olugsmasinin ana nedeni matris islemleri yaparak agin
egitilebilmesini saglamasidir. Yapay sinir aglarinda, sinyaller (x0), agirliklar (w0) olarak
carpimsal isleme (w0x0) girecek sekilde modellenmistir. Matematiksel modelde agirliklar

ag tarafindan 6g8renilir ve esik degerinin kontrol edilerek noronlarin ateslenmesi islemi
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Sekil 3.4. Yapay sinir ag1 genel yapisi [76].

aktivasyon fonksiyonu (f) ile yapilir. Aktivasyon fonksiyonlar1 girdi iizerinde belirli
bir matematik iglemi gerceklestirerek mevcut baglantilarin agirlik degerlerini giinceller.
YSA’da mevcut baglantilarin agirlik degerlerinin giincellenmesi ile gerceklestirilen igleme
agin egitimi denir. YSA’nin egitim siireci, belirli 6grenme kurallar1 cercevesinde
gerceklesmektedir. Agirliklarin giincellenmesi iglemi 6grenme kurallarr dahilinde yapilir.
YSA’da, agirliklarin dogru degerleri 6grenmesi, agin mevcut problem i¢in genelleme
yapabilme yetenegine sahip olmasi demektir [77]. Ozetle, yapay sinir aglar1 giris verisi
ve agirliklart ile matematiksel islem gerceklestirir ve aktivasyon fonksiyonu uygular,
boylelikle insan beyni gibi; simiflandirma, genelleme, iliskilendirme, 6zellik ¢ikarimi gibi

konularda yetenek kazanir [78].

Yapay sinir aglari, baglant1 sekillerine gore ikiye ayrilmaktadir. Bunlardan birincisi ileri
beslemeli yapay sinir aglarn, digeri ise geri beslemeli yapay sinir aglaridir. Sekil 3.5°te
yapay sinir aglarina ait iki yap1 goriilmektedir. Ileri beslemeli sinir aglarinda, disaridan
gelen veriler girs katmanina verilir. Girig katmaninda veriler iizerinde islem yapilmadan ara
katmana iletilir. Oradan da cikis katmanina tek yonlii baglantilar ile iletim saglanir. Aym
katmanda bulunan néronlar arasinda etkilesim bulunmaz. Yani iglem giristen ¢ikisa dogru
olarak dogrusal bir sekilde ilerler. Bu aglara 6rnek olarak MLP ve Kohonen-ag1 (LVQ
-Learning Vector Quantization) verilebilir. Geri beslemeli sinir aglarinda, giris katmanindan
ileri yonlii bir hesaplama yaparken, geri yonde de bir hesaplama yapilmaktadir. Aga
verilen girig verisinden ¢ikis c¢ikti degeri, beklenen ¢ikis degeri ile karsilastirilir. Eger

aralarinda aralarinda fark varsa bu durum da hata alinmistir. Alinan hata degeri geriye
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dogru hesaplama ile agin agirlik degerlerine dagitilirak hatanin azaltilmasi saglanir. Geri
beslemeli sinir aglar1 dinamik hafizalar1 sayesinde, bir andaki ¢iktt hem o anda ki hem
de onceki girdileri yansitir. Bu nedenle tahmin problemleri i¢in uygun aglardir. Elman,

Jordan ve Hopfield aglar1 bu aglara 6rnek olarak verilebilir [79].
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Sekil 3.5. Yapay sinir agimin ileri ve geri beslemeli topolojisi [80].

3.3.1. Yapay Sinir Aglarinda Simiflandirma
3.3.1.1. Kayip Fonksiyonlar

Hata yada maliyet islevi olarakta adlandirilan kayip fonksiyonu, egitim siirecinde gercek
deger ile tahmin edilen deger arasindaki cezay1 hesaplayarak kullanilan sinir aginin veri
setimizi ne kadar 1yi modelledigini degerlendirir [81]. Kayip fonksiyonunun ¢iktisi,
modelin basarisiyla ters orantilidir, ortalama olarak ¢iktidaki daha yiiksek sayilar basarisiz
modelin isaretidir. Kay1p fonksiyonu, agirliklar tiirevinin negatif yoniinde giincellemek
icin geri yayilim sirasinda hesaplanan hatayi kullanir. Bu boliimde, agirlikli capraz entropi,
capraz entropi ve zar kayb1 gibi goriintii siniflandirma i¢in yaygin olarak kullanilan kayip

fonksiyonlarindan bazilar1 incelenmistir.

* Capraz Entropi (Cross Entropy-CE) : Capraz entropi kayb1 yada log kaybi, O ile 1
arasinda bir olasilik degeri tahmin eden bir siniflandirma modelinin performansini
Olcer. Tahmin edilen etiketin olasilig1, gercek etiketten uzaklastik¢a capraz entropi
kayb1 artar. Tahmin edilen olasilik 1’e yaklastikca log kayb1 yavas yavas azalir.

Ancak tahmin edilen olasilik azaldikca log kaybi hizla artar. Ornegin, gercek etiket 1
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oldugunda 0,00012 olasiligini tahmin etmek kotii bir sonug elde etmektir ve yiiksek
bir kayip degeriyle sonuglanir. Yiiksek performansh bir modelin kayb: O yada O

degerine olduk¢a yakin olur. Capraz entropi kaybi su sekilde formiile edilir:

CE =) (log(pi))[82] (3.1)

» Agrilikli Capraz Entropi (Weighted Cross Entropy-WCE): WCE’nin p tahmini ve
p etiketi icin tanimi olan Denklem (3.3)’te goriildiigii gibi, ilgili sinifin toplam
veri kiilmesindeki kesrine gore siniflart agirliklandirir. Boylece, veri kiimesindeki
piksel orani diisiik olan bir sinif, yiiksek bir agirliga sahip olacaktir. Ozellikle
veri seti dengesiz siniflardan olustugunda ilgin¢ sonuclar vermektedir. Yanlis
negatif oranlarini azaltmak i¢in B > 7 , yanls pozitif oranlarini azaltmak i¢in 8 < /

ayarlanmalidir.

WCE(p, p) = —(Bplog(p) + (1 — p)log(1— p))[82] (3.2)

3.3.1.2. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlar1 6grenme egrileridir ve bir katmandaki néronlarin ¢ikis degerini
sonraki katmanlara iletmek icin kullanilir. Bir néron x girdilerin, w agirliklan ile
carpimlarina bias degeri ekler ve toplamini hesaplayarak asagidaki gibi bir y ¢ikis degeri
retir:

y :Aktivasyon(Z(w*x—l-b)) (3.3)

Bu cikis degerinin kendinden sonraki katmanlara aktarilip aktarilmayacagina karar vermek
icin noronun esik degerinin belirlenmesi gerekir. Noronun aktif mi yoksa pasif mi olacagina
karar vermek icin aktivasyon fonksiyonlarina ihtiya¢ duyulur. YSA ¢ogunlukla dogrusal
olmayan siniflandirmalarda kullanildi§indan, aktivasyon fonksiyonu ¢ogunlukla dogrusal
olmayan bir fonksiyon olarak secilir. Geri yayilma algoritmasi, 6§renme esnasinda
kullanilirken mimaride, algoritmanin hizinin tiirevi kolayca hesaplanabilen bir aktivasyon
fonksiyonunu kullanmasi1 onemlidir, ¢iinkii aktivasyon fonksiyonunun tiirevi de kullanilir

[83]. Sekil 3.6’da dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu grafikleri goriilmektedir.
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(c) (d)

Sekil 3.6. Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari (a) Sigmoid (b) Tanh, (c) ReLU ve
(d) Leaky ReL.U [84].

En sik kullanilanlar1 Softmax, Sigmoid, Tanh ve Relu ve Leakly Relu’dur. Sigmoid
aktivasyon fonksiyonu giris degerinden O ile 1 araliginda bir ¢ikis deger iiretir. Cikig
degerinin 0 olmas1 néronun hi¢ ateslenmemesi, 1 degeri olmasi ise tam doymus olarak
ateslenmesi anlamina gelir. Bu nedenle gecmiste yapay sinir aglarinda siklikla tercih edilen
fonksiyondur. Fakat giiniimiizde geri yayilim esnasinda gradyanlarin kaybina sebebiyet
vermesi ve baglangi¢ agirliklar ¢cok biiyiik oldugunda agin 6grenememesi gibi sorunlara
sebebiyet verdiginden tercih edilme siklig1 azalmistir [85]. Tanh aktivasyon fonksiyonu
giris verisinden [-1,1] araliginda bir ¢ikis degeri tiretmektedir. Uygulmalar da siklikla
Sigmoid fonksiyonu tercih edilmektedir. Son zamanlarda popiiler olan Relu aktivasyon
fonksiyonu ise giris degeri sifirdan kiigiikse sifir sonucunu verirken, sifirdan biiyiikse ¢ikis
girig degerini alir. ReLLU, Sigmoid ve Tanh fonksiyonlarinin yam sira hizli yakinsama

saglar ve maliyeti daha az islemler icerir [86].

3.3.1.3. Optimizasyon Fonksiyonlart

Yapay sinir aglarinda, 6grenme siirecinin en iyi sonucunu elde etmek icin hatanin

mutlak minimum degeri bulunmalidir. Bu igslem, optimizasyon algoritmalar1 sayesinde
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gerceklestirilir. Optimizasyon, hatayi, yani ag tarafindan iiretilen ¢ikis etiketi ile gercek
etiket arasindaki farki minimuma diistirmek icin kullanilan yontemdir. Gradyan inisi
yontemi, yapay sinir aglarinin optimizasyonu icin en ¢ok kullanilan yontemlerden birisidir.
Gradyan inis yontemi ile gelistirilmis ¢esitli algoritmalar Adagrad, RMSprop, Nadam,
Adam’dir [11].

3.3.1.4. Agiri Uyum Problemi

Yapay sinir aglarimi kullanarak simiflandirmanin ana sorunlarindan biri agir1 uyumdur.
Onerilen yapay sinir ag1 modelinin hatasi sifir veya sifira ¢ok yakin oldugunda, yani
onerilen modelin egrisi sifir hata ile hemen hemen tiim veriler ile uyum sagladiginda bu
durum agir1 uyum gosterme olarak adlandirilir [87]. Asirt uyum saglayan bir sinir agi,
egitim verilerinde ¢ok yiiksek bir dogruluga veya ¢ok diisiik hata sahip olurken, test veri
kiimesinde veya secilen egitim verileri farkli oldugunda agin genellemesi kotii bir sekilde
basarisiz olur. Asir1 uyum, ¢ok kiiciik bir egitim hatasi ve ¢ok yiiksek bir dogrulama
hatas1 meydana geldigi durumda fark edilir. Ve genellikle agsagidaki nedenlerden birinden

kaynaklanir:

* Giiriiltiintin varligy;
* Egitim setinin sinirl boyutu;

* Yapay sinir aginin karmagiklig1 [88].

Agin asir1 uyum gostermesini yada ezberlemesini engellemek i¢in yaygin olarak kullanilan

¢Oziimler sunlardir:

* Agin kapasitesini azaltmak: Bir yapay sinir aginda noron sayisi agin genisligini
ve gizli katman sayis1 agin yiiksekligini ifade eder. Agin egitilebilir parametre
say1s1 ne kadar yiiksekse, ag her egitim Ornegi i¢cin hedef sinifi o kadar kolay
ezberleyebilir. Bu durum, agin yeni verileri genellemesi i¢in ideal degildir. Agin
genisliginin ve yiiksekliginin azaltilmasi icin ag lizerinde gizli katman sayisi
veya katmanlardaki n6éron sayilarinin diisiiriilmesi ¢oziimleri uygulanabilir. Agin
kapasitesinin azaltilmasi, onemli olan yada kayb1 en aza indiren kaliplar1 6grenmeye
zorlamak demektir. Ayrica, agin kapasitesinin agirt azaltilmasi yetersiz uyuma ve

modelin egitim verilerindeki ilgili baglantilar1 6grenememesine yol acabilir.
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* Normallestirme: Asir1 uyumu engellemek icin modele agirlik regiilasyonu
uygulanabilir. Bu agirliklar, agin kayip fonksiyonuna maliyet katar. Boylece sadece
egitim verilerinde ki iligkileri 6grenen bir model elde edilebilir.

* Seyreltme (Dropout): Seyreltme yada literatiirdeki adiyla dropout, egitim sirasinda
sinir aglarindan noronlar1 ve ilgili baglantilari rastgele devre dis1 birakmayi ifade
eder. Bir noronun devre dig1 birakilmasi, ilgili ndrona gelen ve giden tiim baglantilar
ile birlikte gecici olarak agdan c¢ikarilmasidir. En basit durumda, her noron diger
noronlardan bagimsiz olarak sabit bir olasilik olan p ile tutulur. Literatiirdeki diger
bir adiyla p’ye seyreltme degeride denilebilir. p, bir dogrulama seti kullanilarak
secilebilir veya cok cesitli aglar icin ve literatiirdeki ¢calismalarda siklikla kullanilan

optimale yakin gibi goriinen 0,5’e ayarlanabilir.

3.4. DERIN OGRENME

Derin 6grenme, insanlarin diisiinme ve 6grenme yapisint deneyimleyerek, bilgisayarlara
Ogreten yapay sinir aginin bir dalidir. Derin 6grenme, ¢ok sayida veri ve degisken iceren
ancak mevcut bir formiil ya da denklem bulunmayan karmagik problemlerde, oldukca
fazla gizli katmandan olusan bir yapay sinir ag1 modelini egitme ve 6grenmesi igin gerekli
olan katmanlarin kullanilmasi isi olarak tanimlanabilir. Bu islemin en biiyiik avantaji, ham
veriden 6zelliklerin ¢ikarilmasi ve ¢ikarilan ozelliklere gore siniflandirict modelin otomatik
olarak kendini egitmesidir [40]. Makine 6grenmesi ile siniflandirma ve goriintii isleme
yontemleri ham goriintiiler lizerinde islem yapabilmek i¢in cesitli on isleme ve 6zellik
cikarma tekniklerine ihtiya¢c duymaktadir. Bu oldukca zorlu ve tecriibe gerektiren bir
stirectir. Bu nedenle aragtirmacilar 6zelliklerin manuel olarak 6grenilmesi yerine otomatik
olarak Ogrenilmesi lizerine calismalar yapmiglardir. Bu ¢alismalar sonunda karmasik
matris iglemlerine olanak taniyan, paralel islem yapabilen GPU’larin gelisimi ve artan veri
miktari ile derin 6grenme biiyiik bir ivme kazanarak yayilmaya baglamis ve bircok alanda
yeteneklerini kanitlamigtir. Derin 6grenme ile makineler goriintiilerden nesneleri tanima,
ses, metin gibi verileri stniflandirma ve metin cevirileri gibi iglemlemleri diger yontemlere

gore cok daha diisiik hata oranlariyla gerceklestirirler.
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3.4.1. Evrisimli Sinir Aglar

ESA goriintii isleme problemlerinin ¢dziimil i¢in Onerilen ve goriintiilerde oldukca
fazla uyum saglayabilen bir derin 6grenme mimarisidir. Bu aglarin adi, konvoliisyon
filtresini kullanarak karmagik islemleri gergeklestirmenin kolay bir yolu olan konvoliisyon
isleminden gelmektedir [89]. Bir goriintii klasik yontemlerde vektorler haline
getirilmektedir, pikseller sadece belirli komsuluk degerlerine gore incelenmekte veya
pikseller birbirlerinden bagimsiz olarak incelenmektedir. Bu durumda goriintii icerisindeki
nesneler ile ilgili bir¢ok bilgi kaybolur. ESA yapisi, kullandig: filtreler ile bu problemi
ortadan kaldirmaktadir. ESA 6nceden tanimlanmig 6zellikler kullanmaz, bunun yerine
veriye 0zgii nitelikleri temsil eden yerel olarak bagl noronlar1 68renir. ESA’de filtreler
tim goriintiiye tekrar tekrar uygulanir. Mimari yapisi incelendiginde, cok sayida
parametre icerdigi goriilmektedir. Fakat bu durum agin egitim verisi ile fazlaca uyum
gosterip dogrulama ve test verilerisi ile i¢in basarisinin diisiik olmasina yada agin asir1
Ogrenip ezberlemesine neden olabilir. Bu problemlerin ¢6ziimii icin ESA mimarisi
maymunlarin gérme korteksinden esinlenilerek dizayn edilmistir [46]. Maymunlarin gérme
korteksi ¢esitli katmanlardan olugsmaktadir ve goriintii bu katmanlar arasinda birbirlerine
iletilmektedir. Buna benzer olarak ESA mimarisinde belirli katmanlar mevcuttur ve bu

katmanlar birbirlerine direk olarak baglanmak yerine cesitli bloklar halinde baglanmaktadir.
ESA mimarisinin avantajlart soyledir;

* Goriintiiden 6zellikleri otomatik olarak 6grenebilir.

o Ozellikler katmanlar arasinda paylasilabilir. Ozelliklerin paylagilmasi islemi,
konvoliisyon katmanindaki 6zellik matrislerinin goriintii tizerinde kaydirilarak,
bir matrisin tiim goriintiiyll islemesi anlamina gelmektedir. Boylece her matris
goriintiiye etki eder. Bu 6zellik sayesinde ag parametreleri olmasi gerekenden ¢ok
daha azdir. Egitim parametresinin az olmasi hem egitim islemini hizlandirir, hem
ezberleme problemini ortadan kaldirir.

* Agin 6grendigi tiim Ozellikler gorsellestirilebilir.

* Ag derinlestikce yani gizli katman sayisi arttik¢a, goriintiilerin ve ag igerisinde
ogrenilen oOzelliklerin boyutlar1 azaltilmaktadir. Bu azaltma isleminde goriintii

icerisindeki temsil yetenegi en yiiksek pikseller kullanilmaktadir.
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* Nesnenin goriintii i¢erisindeki yeri onemsizdir, filtrelerin kaydirilmasi sayesinde bu

problem agilmistir.

5x5x1x256

|I'>I T8

Wy

Convolution, 7x7x256x256
ReLU, Convolution, 9x9x256x256
3x3 Pooling SN
ReLU, Convolution, 9x9x256x256
2x2 Pooling . fr e e AL 19219 4
- Rel.U, Convolution, 13x13x128x128
3x3 Pooling ReLU Convolution,
3x3 Pooling RelU,
2x2 Pooling

Sekil 3.7. Ornek bir ESA mimarisi yapis.

Sekil 3.7°de basit bir ESA mimarisi goriilmektedir. Sekilde, C ile ifade edilen katmanlar
konvoliisyon katmanini temsil etmektedir. P ile ifade edilen katmanlar pooling katmanim
temsil etmektedir. R ile ifade edilen katmanlar ise ReLU katmanini, FCL ile belirtilen
kisim ise tam baglh katman olarak adlandirilan ¢ok katmanli yapay sinir ag1r kismini
temsil etmektedir. Sekilde oldukca temel ve basit bir mimari goriinmektedir. ESA,
goriintli siniflandirma i¢in 2 boyutlu 6zellik haritalarin1 1 boyutlu bir vektore doniistiirmek
amaciyla genellikle birka¢ tam baglantili katman kullanir. Tamamen baglantili katmanlar,
geleneksel sinir aglar1 gibi diisiiniilebilir ve tiim ESA’nin parametrelerinin yaklasik %
90’1n1 icerirler, bu da egitim i¢in gereken ¢abay1 dnemli 6l¢iide artirir. Bu sorunu ¢6zmek
icin yaygin bir ¢6ziim, bu katmanlardaki baglantilar1 azaltmaktir. Bu amacla, literatiirde
bircok konfigiirasyon ve varyant 6nerilmistir ve su anda en popiiler ESA’lardan bazilar

sunlardir: GoogLeNet [90], AlexNet [91], VGG [92]dir.
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3.4.1.1. Evrisim (Convolution) Katmani

Evrisim katman1 ESA mimarisinin temelini olusturan en 6nemli katmandir [93]. Bu katman
da giris goriintiisii ve matristen olusan bir filtre konvoliisyon iglemine tabi tutularak yeni
matrisler elde edilmektedir. Olusturulan bu yeni matrislere 6zellik haritalar1 denilmektedir.

Denklem 3.4’te konvoliisyon islemi goriilmektedir.

1{:f<21§1®w{j+b{> (3.4)

J

Denklem 3.4’te; IiI konvoliisyon igslemi sonrasinda olusan ¢ikis matrisini temsil eder, ®
konvoliisyon iglemini temsil eder, w;; konvoliisyon uygulayan 6zellik matrisini, bl[ bias
degerini, f ise aktivasyon fonksiyonunu temsil etmektedir. Evrisim isleminde, 6zellik
haritalar1 olarak adlandirilan matrisler goriintii tizerinde kaydirilir ve 6zelliklerin paylagimi
saglanir. Bu sayede agin toplam parametre sayisi azalmaktadir. Konvoliisyon islemi ile

ozellik haritas1 ¢ikarilmasi Sekil 3.8’de goriilmektedir.

T 2%0 | 3*-1 [N

A1 | 5%0 | 3*1 [NEEEE.

%] 3% | 4%.1 3 1 T1]0(-1 1(0]-1

_ 110(-1 1(0]-1
R 2 S T T B 101
3 4 4 5 4 i Filtre Ozellik Haritas1

Giris Goriintiisii

Sekil 3.8. Girig goriintiisiine konvoliisyon islemi uygulayarak 6zellik haritas1 elde edilmesi.

Bir ESA modelinde birden ¢ok 6zelligi tespit etmek icin ¢ok sayida konvoliisyon katmani
kullanilabilir. Yani bir ESA birden fazla konvoliisyon katmanindan meydana gelebilir.
Goriintiiye birden fazla filtre uygulandiginda ise 6zellik haritasinin giris goriintiisiinden
kiiclik oldugu goriiliir. Bu sorun i¢in ise ortaya ekleme yani literatiirdeki adiyla padding
kavrami cikar. Ekleme islemi, goriintiiniin orijinal boyutunu korumak i¢in filtrelenmis

goriintiiye sifir degerlerini ekler.

24



3.4.1.2. Havuzlama (Pooling) Katmani

Havuzlama katman1 anlamina gelen pooling katmaninin gorevi matrislerdeki en 6nemli
ozelliklerin secilmesi ve goriintiiniin kayma boyutunu, ag icindeki parametreleri ve
hesaplama sayisin1 azaltmay1 saglamaktir [94]. Havuzlama katmaninda egitilmesi gereken
parametre sayis1 azaltilmaktadir. Egitilmesi gereken parametre sayisinin azalmasi egitim
siiresinin kisalmasini ve daha az 6rnek ile daha giiclii bir 6grenme saglanmasina olanak
vermektedir. Boylelikle agin ezberleme probleminin 6niine ge¢cmektedir. Havuzlama
isleminde giris goriintiisiinde bulunan parametrelerin hepsi kullanilmamaktadir. Havuzlama
tipine gore bir islem yapilmaktadir ve havuzlama matrisinin boyutlarina goére bu islemdeki
parametre sayist belirlenmektedir. Siklikla kullanilan havuzlama teknikleri olarak
maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama 6rnek verilebilir. Maksimum ve ortalama
havuzlama yonteminde yine bir pencere boyutu belirlenmektedir. Fakat bu pencereler
herhangi bir parametre icermez. Bu sadece giris matrisinde islem yapilacak olan parametre
sayisinin belirlenmesi icin kullanilir. Daha sonra bu pencere altinda kalan pikseller
icerisinden maksimum havuzlama icin en yiiksek degere sahip olan piksel segilir, ortalama
havuzlama i¢in ise bu alanin aritmetik ortalamasi alinir. Belirlenen degerler ise bir sonraki
katmana aktarilir. Bu igslem sonunda, matris boyutu oldukca kii¢iilmiis olur. Bu kii¢iiltme
isleminin en Onemli avantaji, matris boyutlarinin kii¢iilmesine ragmen 6nemli 6zelliklerin
korunmasidir. Bdylece herhangi bir bilgi kaybr yasanmaz. Sekil 3.9°da maksimum

havuzlama yontemine iligkin 6rnek goriintii goriilmektedir.

g
3
.//8"
| _—
8
e
2
==

= n
»—4—'—"'//

Giris Matrisi Havuzlama Matrisi C1kis Matrisi

Sekil 3.9. Ornek bir giris matrisi iizerinde makimum havuzlama
yontemi uygulanarak ¢ikis matrisi elde edilmesi.
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3.4.1.3. Tam Baglanti Katmani (Fully connected layer, FCL)

Tam baglanti katman1 ESA’nin son ve en 6nemli katmanidir. Bu katman da, ag icerisinde
matrisler seklinde ilerleyen tiim yapilarin tek bir 6zellik vektorii haline gelmesi ve bu 6zellik
vektorii ile 0grenme islemini gergeklestirerek siniflandirma yapilmasini saglamaktadir
[94]. ESA modeline verilen girig goriintiisii ag icerisinde ilerlerken iki boyutlu matrisler
biciminde islenmektedir. Her katman ¢ikisindaki 6zellik haritalari matrisler seklinde elde
edilir. Tam baglanti katman girisinde ise tiim bu matrisler icerisindeki degerler alt alta
dizilerek tek sutiindan olusan bir 6zellik vektorii haline doniistiiriiliir. Tam baglant1 katmani
cikistaki sinif sayisina gore ayarlanan bir yapay sinir ag1 modelidir. Tam baglant1 katmani

yapist Sekil 3.10 *da gortilmektedir.
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Sekil 3.10. Tam baglant1 katman1 yapisi.
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3.4.2. Derin Ogrenme Mimarileri

Literatiirde siniflandirma islemi i¢in kullanilan oldukc¢a fazla ESA mimarisi mevcuttur. Bu
mimarilerden ilk gelistirilen LeNet mimarisidir [95]. Bu mimari giiniimiiz mimarilerine
kiyasla oldukga kiiciik ve derinligi az bir mimaridir. Yapisal olarak incelendiginde ise
oldukca diiz ve basit bir mimaridir. LeNet mimarisi 32 x 32 piksel boyutlarinda, gri seviyeli
goriintiilerin islenmesi i¢in Onerilmistir. Bu mimarinin gelistirilme amaci posta kodlari
tizerindeki el yazisi ile yazilmis rakamlarin taninmasidir. Tiim ag ii¢ adet konvoliisyon
katmani, iki adet alt 6rnekleme katmani ve tam bagh katmandan olugsmaktadir. Alt
ornekleme katmaninda ortalama havuzlama teknigi kullanilmistir. Evrisim katmanlarinda
filtre boyutlar1 5 x 5 pikseldir ve kaydirma orani olarak 1 kullamilmistir. Ortalama
havuzlama katmaninda filtre boyutlar1 ise 2 x 2 piksel, kaydirma degeri olarak 2 ve
aktivasyon fonksiyonu olarak Tanh aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Ag cikisinda 10
adet rakami siniflandirabilen bir ¢ikis katmam kullanilmistir. LeNet mimarisi giiniimiiz
bilgisayar donanimlar1 ve GPU giicti ile birlikte oldukga hizli bir bicimde egitilebilmektedir.

LeNet mimarisi Sekil 3.11°de goriilmektedir.

SHOVE . Ong
Koawl 16@I0KI0  14ap ey

Girig 6@2808 v
32x32 _ Om. I
6@ 1414

Tam bagh Gausaan

Koavolisyon ¢y virelik Sagme Tam bagh

Konvokisyon Ornitelik Segme

Sekil 3.11. LeNet Mimarisi [96].

AlexNet mimarisi [93] ile goriintii isleme problemlerinde popiiler hale gelmistir. AlexNet
gelistirilmeden 6nce manuel 6zellik ¢ikarma yontemleri popiiler olarak kullaniliyordu.
2012 yilinda ImageNet yarismasim agik ara farkla kazanan AlexNet mimarisi ile
goriintii isleme calismalarinin seyri degismistir. AlexNet yapist geregi LeNet mimarisine
benzemektedir. Fakat AlexNet daha derin bir mimaridir yani daha fazla katman
icermektedir ve bu da daha fazla 6zellik filtresi icerdigi anlaina gelmektedir. Mimari

224 x 224 piksel boyutlarinda renkli goriintiilerin siniflandirilmasi i¢in uygundur. AlexNet
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1000 simf etiketine sahip bir softmax ¢ikis katmanina sahiptir. Alexnet 60 milyon parametre
ve 650.000 norondan olugsmaktadir. Bu agin egitimi 2012 yilinda, diisiik kapasiteli bir GPU
ile 6 giin siirmiistiir. AlexNet mimarisi sonralar1 bircok calismaya ilham kaynagi olmustur.
Giiniimiizdeki GPU teknolojileri sayesinde bu mimari hizli bir bicimde egitilmektedir.

AlexNet mimarisi Sekil 3.12°de goriilmektedir.
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Sekil 3.12. AlexNet Mimarisi [93].

Siniflandirma problemleri icin gelistirilen bir diger derin 6grenme mimarisi GoogleNet
mimarisidir [97]. GoogLeNet LeNet ve AlexNet mimarilerinden esinlenerek gelistirilmistir.
Bu mimarinin asil amaci ¢ok kii¢iik konvoliisyon katmanlari ile ag parametre sayisini
azaltarak asirt uyum problemini ¢6zmektir. Agin mimarisinde 1 x 1 boyutunda
konvoliisyon katmanlar1 dogrusalligi bozmak ve agin parametre sayisini azaltmak icin
kullanilmistir. Parametre sayilar1 AlexNet ile karsilastirildiginda, 22 adet konvoliisyon
katmani icermesine ragmen Googl.eNet 4 milyon parametreden icerirken, AlexNet ise
neredeyse 60 milyon parametre icermektedir. GoogleNet’in diger mimarilerden bir diger
farki ise inception katmani icermesidir. Inception katmani farkli boyutlarda konvoliisyon
katmanlari ile islem yaparak daha sonra tiim 6zellik sonuglarini birlestirmektedir. Bu
sayede siniflandirma basarisi artmaktadir. Ayrica, daha kiigiik alanlarda daha iyi ¢oziiniirliik

saglamaktadir. GoogleNet mimarisi Sekil 3.13’te verilmigtir.

Goriintii stmflandirma problemi icin diger sik kullanilan derin 6grenme mimarisi VGG adi
verilen mimaridir. VGG mimarisi kullanilan katman sayisina gére VGG16 [45], VGG19
gibi varyasyonlar1 vardir. VGG agini olusturan konvoliisyon katmanlarindaki filtrelerin
boyutlar1 3 x 3 pikseldir. Bunun sebebi daha biiyiik boyutlarda pencereler kullanmanin

olusturacagi hesaplama yiikiinii ortadan kaldirmaktir. Yani daha az parametre ile daha
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Sekil 3.13. GoogleNet Mimarisi [97].

fazla ozellik elde etmektir. Giris goriintiisiindeki belirli bir alan i¢in 6zellik ¢ikarma islemi
yapilirken fazla sayidaki kiigiik boyutlu 6zellik matrisi kullanmak az sayida biiyiik boyutlu
ozellik matrisi kullanmaktan daha iyidir ¢iinkii coklu dogrusal olmayan katman kullanarak
derinlik artar ve daha karmagik 6zellikler 6grenilebilir. Sekil 3.14’te VGG16 olarak
adlandirilan VGG mimarisi goriilmektedir. Bu mimaride 13 adet konvoliisyon katmani
bulunmaktadir ve tiim konvoliisyon katmani 6zellik matrisi boyutlar1 3 x 3 pikselden
olugsmaktadir. Agin girisi ise 224 x 224 piksellik renkli giris goriintiileri i¢in uygundur.
VGG16 mimarisinde 4 adet maksimum havuzlama katmani bulunmaktadir. Bu katmanlarin
boyutlar1 ise 2 x 2 pikseldir. Her havuzlama katmanindan sonra boyut yariya diismektedir.
Agin ¢ikisinda ise Softmax fonksiyonu kullanilmistir. VGG16 mimarisi ¢ikiginda 1000 adet
farklr sinifa ait etiketleme yapabilmektedir. Bu mimari giiniimiizde de oldukc¢a popiilerdir
ve siniflandirma i¢in kullanilmaktadir. Buna ek olarak bu mimarinin 6zellik ¢ikarma giicii
oldukca fazladir. Bu sebeple nesne tespiti ve nesne takibi gibi gorevler icin egitilen 6zel

derin 6grenme mimarilerinde genellikle bu ag ana kisim olarak kullanilmaktadir. Bu ag
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tarafindan elde edilen 6zellikler 6zel katmanlar ile nesne takibi i¢in kullanilir. Sonug olarak

siniflandirma yapmak i¢in iiretilmis olduk¢a basarili bir modeldir.

] evrisim+ RelLU
(-
! maksimum havuzlama
tam baglant

aktivasyon softmax

Sekil 3.14. VGG16 Mimarisi [45].

3.4.3. Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

Makine 68renimini ve derin 6grenmeyi pratik ve kolay hale getirmek icin tiniversiteler
ve sirketler tarafindan gelistirilen ayr1 ayr islevlere sahip pek ¢ok kiitiiphane vardir.
Derin 6grenme yapisinda bircok dille kullanilabilecek cok sayida kiitiiphane barindirir.
Calisilacak probleme uygun kitapliklar bilgisayara yiiklenmelidir. Bu kiitiiphanelerin her
birinin farkli islevleri vardir. Python programlama dilinde birden fazla derin 6§renme
kiitiiphanesi mevcuttur. Bu calismada kullanilan kitapliklar Keras ve TensorFlow’dur.
Bu ¢alismada Python programlama dili kullanildig: i¢in Python programlama dili ile

kullanilabilecek bazi derin 6grenme kiitiiphaneleri Cizelge 3.1°de listelenmistir.

Cizelge 3.1. Python i¢in bazi derin 6grenme kiitiiphaneleri.

Kiitiiphane Ad1 Gelistirici
Theano MILA Lab
TensorFlow Google
PyTorch Facebook Al Arastirma Laboratuvari (FAIR)
Keras Google
Mxnet Amazon
Caffee BVLC
Microsoft Cognitive Toolkit (CNTK ) Microsoft
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4. DERIN OGRENME TABANLI HISTOPATOLOJIK GORUNTU
SINIFLANDIRMA

Tez calismasinda onerilen ESA mimarisinin test edilmesi i¢in histopatolojik goriintii veri
seti kullanilmistir. Bu veri seti histopatolojik goriintiilerin 2 x biiyiitmesinden olugmaktadir.
Onerilen ESA mimarisi ve kullanilan veri setinin bu tez ¢alismasinda kullanilmak iizere

hazirlanma agsamalar1 bagliklar halinde aciklanmistir.
4.1. VERI SETI OLUSTURULMASI
4.1.1. Slaytlarin Dijitallestirilmesi

Diizce Universitesi Pataloji Anabilimdali tarafindan 2019/265 no’lu etik kurul onayi ile
180 farkli hastadan deri biyopsisi ornegi alinmistir. Alinan 180 adet biyopsi 6rnegi H&E
boya ile boyanmustir. H&E boyali cam slaytlar, PANNORAMIC® Flash DESK DX *
tarayicisi ile taranarak piksel basina 0,5 m ¢oziiniirliikte dijitallestirilerek tam boyutlu
histopatolojik goriintiiler elde edildi. Dijital hale doniistiiriilen her bir tam boyutlu goriintii
1,3 mikrometre/piksel ¢oziiniirliige sahiptir ve goriintiilerin orijinal boyutlar1 1392 x 1040
pikseldir. Dijitallestirilen biyopsilerden bazi 6rnek goriintiiler Sekil 4.1°de goriilmektedir.
Goriintiiler “.mrxs* uzantilidir ve satici tarafindan saglanan dijital goriintiilleme yazilimi

CaseViewer ° kullanilarak bilgisayarda goriintiilenebilmektedir.
4.1.2. Tam Boyutlu Histopatolojik Goriintiilerin Farkh Biiyiitmelerde Parcalanmasi

Her kanser tiirli i¢in bircok ek bilgi ve farkli doku tiirleri aranmasina ragmen genel
olarak hiicrelerin durumu biitiin kanser tiirleri i¢cin 6nemlidir. Bu sebeple melanomlu
histopatolojik goriintiilerde hiicrelerin durumuna, yuvalanmalara ve dokunun renk

doygunluguna bakmak kanserli veya tiimorlii alanlarin tespiti icin kullanilan yontemlerden

4Klinik rutin teshis icin uygun, giris seviyesi bir slayt tarayicidir, kesit taramaya uygun basit ve kullanimi
kolay bir aragtir. https://www.3dhistech.com/diagnostics/pannoramic-diagnostic-scanners/pannoramic-flash-desk-dx/
>CaseViewer, biyobilimde mikroskop inceleme siirecini desteklemek icin tasarlanmus bir dijital mikroskop
uygulamasidir. https://www.3dhistech.com/research/software/digital-microscopes-viewers/caseviewer/
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Sekil 4.1. Biyopsi 6rnegi dijitallestirme asamalari: a) Biyopsi
ornegi b) Dijitallestirilen biyopsi 6rnegi.

bir tanesidir. Fakat bu tez calismasinda kullanilan ESA modeli bu 6zellikleri klasik
makine 6grenmesi algoritmalarinda oldugu gibi tek tek 6gretmek yerine problemi daha
1yi temsil edebilen 6zellikleri otomatik olarak 6grenmektedir. Sekil 4.2°de veri setinde
bulunan goriintiilerden bir tanesi goriilmektedir. Bu goriintii incelendiginde kanserli
bolgelerdeki hiicrelerin yuvalanmalar yaptig1 ve epidermisten uzaklasarak derinlere inmeye
bagladig1 gortilmektedir. Bu 6zelliklerin otomatik olarak 6grenilebilmesi i¢in goriintiilerin
¢oziiniirliigiiniin ve yapisinin 6nemi oldukca fazladir. Ayrica, boyama islemi icin kullanilan
H&E maddesinin kotii huylu alan ile normal alan arasindaki yogunluk farki yine goriintiide

belli olmaktadir.

Sekil 4.2. Cilt kanseri teshisi i¢in kullanilan histopatolojik goriintiide kot
huylu ve iyi huylu hiicrelerden olusan bir ornek.
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Tam boyutlu histopatolojik goriintiilerin siniflandirilmasi i¢in teknik anlamda oldukca fazla
zorluk mevcuttur. Fakat giinlimiizde iiretilen algoritmalar ve teknikler bu zorluklarin
tistesinden gelmek icin onemli gelismeler saglamistir.  Diger yandan gelistirilen
algoritmalar her ne kadar orta diizey donanimlar ile kullanilabilseler de islem zamam
cok uzun siirmektedir. Eger bir GPU (grafik islemci tinitesi) kullanmadan derin 6grenme
algoritmasi calistirirsak bu iglem, algoritmanin yapisina gore aylar ve belki de yillar
stirecektir. Giliniimiizde ortaya ¢ikan algoritmalar her giin daha fazla donanimsal giice
ihtiya¢ duymaktadir. Bu sebeple donamimlarin giincel tutulmasi ve giiclendirilmesi
gerekmektedir. Bu ise olduk¢a fazla maliyeti beraberinde getirir. Bu problemlerin asilmasi
icin ya algoritma mimarisi degistirilmelidir, ya da kullanilan goriintii yapis1 degistirilmelidir.
Bu c¢alismada kullanilan CPU’nun, donanimsal gii¢ yiiksek ¢oziiniirliikli tam boyutlu
histopatolojik goriintiiler i¢in yetersizdir. Tam boyutlu histopatolojik goriintiileri islemek
icin biiytik bir depolama alani ve biiyiik bir hesaplama giicii gerekir. 0,11625 m/piksel
(2x biiyiitme) ¢oziiniirliikte biiyiitiilmiis 20 mm?’lik bir doku 6rnegi yaklasik 2,961010
pikselden olusacaktir ve sikistirllmamis renk bi¢iminde (24 bit / piksel) yaklasik 146
GB (Gigabyte) depolama alami gerektirir. Bu nedenle, zahmetli ve manuel olarak analiz
edilmesi zordur. ESA mimarisinin kullanilabilmesi ve tez ¢alismasinin giincel teknolojiler
ile yarigabilmesi i¢in tam boyutlu histopatolojik goriintiilerin yapisinda bazi degisiklikler
yapilmigtir. Burada goriintiiye zarar vermeden yapilabilecek en iyi degisiklik olan
gorlintiiyll pargalara ayirip isleme teknigi kullanilmistir. Bu teknikle her bir tam boyutlu
histopatolojik goriintiiye 2x kat biiyiitme uygulanmistir. Bilyiitmeler uygulanan 180 adet
tam boyutlu histopatolojik goriintii uzman pataloglar tarafindan neviis, displastik neviis
ve malign melanom olarak etiketlenmistir. Histopatolojik goriintiilerden ilgili bolgeler
uzman pataloglar yardimiyla 512 x 512 boyutunda parcalara ayrilmistir. Sekil 4.3’te farkl
biiylitmeler uygulanan tam boyutlu histopatolojik goriintiilerden alinan parcalara ait 6rnek

iceren temel bir sekil goriilmektedir.
4.1.3. Veri Artirma

Yiiksek performansli derin 6grenme modelleri olusturmak ve yiiksek performansa karsin
asirt uyumu azaltmak i¢in ¢oziimlere ihtiyac duyulur [98]. Veri arttirma, bu ihtiyaca

yonelik ¢ok giiclii bir yontemidir. Artirilmis veriler, daha kapsamli bir olas1 veri noktalari
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Sekil 4.3. 2x biiyiitme uygulanmis histopatolojik goriintii ve ilgili
bolgeden alinmis parca goriintiisii.

kiimesini temsil edecek ve boylece egitim ve dogrulama seti ile gelecekteki test setleri

arasindaki hatay1 en aza indirecektir.

Veri artirma teknikleri, 6n islem siirecinde mevcutta bulunan egitim verisi 6rneklerinin
resimler i¢cin dondiirme, 6teleme, kirpma, soldurma, 6l¢geklendirme vb. cesitli teknikler
ile islenmis yapay kopyalarini olusturarak, bu kopyalar1 mevcut egitim verisine ekleyerek
biiyiik bir egitim verisi setini kullanima hazir hale getirmektir. Veri artirimi yapilmasinin
temel amaci modeli yeterince veri ile destekleyerek daha isabetli tahminler yapmasini
saglamaktir . Sinir aglar1 yapilari itibariyle verilen bir veri kiimesinin 6zelliklerini ¢ikarmak
icin tasarlanmistir. Fakat kiiciik veri kiimeleri modellerin veriyi ezberlemesine neden
olarak gercek hayat problemlerinde diisiik dogruluk degeri almamiza neden olabilir. Bu
calisma i¢in hazirlanan melanom veri seti baglangicta 512 x 512 boyutunda 180 adet
baglangi¢ goriintiisiinden olugsmaktaydi. Keras kiitiiphanesinin ImageDataGenerator sinift
kullanilarak baglangic verilerinin her birine dondiirme, kaydirma, kesme, yakinlastirma,
uzaklastirma, ayna yansimasi teknikleri uygulanarak 3900 adet goriintii elde edilmistir.
Sekil ’te neviislii bir histopatolojik goriintiiden alinmis parca goriintiisii ve veri artima

teknikleri uygulanmis yeni parca goriintiileri goriilmektedir.
4.2. SINIFLANDIRMA ICIN ONERILEN ESA MIMARISI

Bu baglikta 6nerilen agin mimarisi, katmanlarin birbirleri ile baglantisi, gizli katmanlarda
kullanilan aktivasyon fonksiyonlari, katmanlardaki filtreler boyutlart gibi 6nerilen agin

mimarisinin i¢ yapisina yer verilmistir. Bunun yani sira agin genelleme yapmasini
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Sekil 4.4. 2x biiyiitme uygulanmig histopatolojik goriintii ve ilgili
bolgeden alinmis parca goriintiisii.

saglayabilmek icin asir1 uyum saglama ve ezberleme sorunlarinin 6nlenmesi i¢in kullanilan

agin performansini artiracak stratejilerden bahsedilecektir.

Bu tez calismasinda siniflandirma i¢in 6nerilen ESA mimarisi histopatolojik goriintiiler
icin gelistirilmis yeni bir mimaridir. H&E boyal1 biyopsi orneklerinden elde edilen
histopatolojik goriintiilerin siniflandirilabilmesi i¢in O6nerilen yaklagim parca tabanh
olarak calismaktadir. Buradaki parca kelimesi tam boyutlu olan goriintiilerin belirli
parcgalara ayrilmasini ifade etmektedir. Bu sayede daha diisiik donanim kullanimi olanakl
hale gelmektedir. Aksi takdirde 100000 x 50000 piksel boyutlarindaki bir goriintiiniin
tek seferde ESA mimarisi tarafindan kullanilmasi neredeyse olanaksizdir. Ayrica
degerlendirme siireci bu goriintiilerde cok sayida hiicre ve hiicre tipi olmasi nedeniyle uzar
ve zorlagir. Onceki boliimlerde biiyiitme, parcalama ve veri artirma teknikleri uygulanarak

olusturulan PNG uzantili goriintiiler ESA’nin girisi olarak kullanilmaya hazirdir.

Derin sinir aglarinda derinligin artirtlmasinin yani gizli katman sayisinin arttirilmasinin

performansi arttirdi1 gdzlemlenmistir. Literatiirde yer alan derinligi fazla mimarilerden
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birinin tercih edilmemesinin ve onerilen ESA mimarisinden daha karmagik bir mimari
olusturulmamasinin sebebi derinligi fazla aglarin egitiminde, veri setindeki 6rnek sayisinin
da fazla olmas1 gerekmesidir. Ciinkii derinlik fazlalastikca agin agirlik ve parametre sayisi
artar ve yeterli miktarda veri olmamasi durumunda ise agin ezberlemesi problemi ortaya
cikar. Bu problemin ¢6ziimii i¢in Onerilen en temel yaklagimlar 6rnek sayisinin artirilmasi

ya da agin basitlestirilmesidir.

Bu calismada, literatiirde siklikla kullanilan hazir ESA modellerinden biri yerine
histopatolojik goriintii  siniflandirma problemine uygun, gelismis bir mimari
olusturulmustur. Calismada kullanilan veri setindeki goriintii miktart sinirli oldugundan
derinligi az bir mimari tercih edilmistir. Boliim 3’te literatiirde kullanilan ESA mimarilerine
ait bilgilerde anlatildig1 tizere LeNet’in gelistirilmesinden sonra ag1 optimize edecek bir ¢ok
yenilik ortaya ¢cikmistir. Aktivasyon fonksiyonlari, evrisim katmanlart sonrasi seyreltme
katmanlar1 kullanilarak asir1 uyum saglamayi engellemek i¢in katman sayisinin artirilmasi
ile 6grenilecek parametre sayisinin azaltilmasi ag1 optimize edecek yeniliklere ornektir.

Bu nedenle olusturdugumuz mimaride bu yeniliklerden faydalanilmistir.

Olusturdugumuz mimari 6 evrisim, 7 normallestirme, 5 seyreltme, 1 diizlestirme ve
3 havuzlama katmani ile agda cesitli optimizasyonlar icermektedir. Konviilasyon
katmanlarina kullanilan filtreler 3 x 3, evrisim katmanlarinda kullanilan filtreler 2 x
2 ve seyreltme degeri 0,25 olarak belirlenmistir. Evrisim katmanlarinin ardindan ReLU
aktivasyon fonksiyonu kullanmilmigtir. Boylelikle SGD (Stochastic Gradient Descent) nin
yakinsamasi hizlandirilarak kaybolan gradyanlar azaltilmistir. Onerilen ESA mimarisinde
evrisim katmanlarini aktivasyon, normalizasyon, havuzlama ve seyreltme katmanlar1 takip
etmigtir. Neviis 0, displastik neviis 1 ve melanom 2 etiketli olmak iizere ¢cok sinifl1 bir
siniflandirma yapilacagindan son katmanin aktivasyon fonksiyonu softmax olarak tercih

edilmistir. Kullanilan ESA mimarisinin detayli yapis1 Sekil 4.5’te gosterilmistir.

Onceki baslikta bahsedildigi iizere derin bir agin simiflandirma performansini yiikseltmek
icin ¢ok sayida veri ile egitilmesi gerekir. Fakat uygulamada o6zellikle tip alaninda
histopatolojik goriintiilerin miktarinin sinirli olmas: dikkate alindiginda veri artirma
stratejisi uygulamak gerekir. Bu ¢alismada asir1 6grenmeyi azaltmak amaciyla ilk olarak

Keras kiitiiphanesinin ImageDataGenerator sinifi ile veri artirma islemi gerceklestirilmistir.
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Sekil 4.5. Histopatolojik goriintii stniflandirilmasi i¢in 6nerilen ESA
mimarisinin i¢ yapist.

Ikinci olarak onerilen ag1 optimize edici ¢oziimlerden bir digeri olan seyreltme yontemi
yani literatiirdeki adi ile dropout katmanlar1 0,25 degeri verilerek kullanilmistir. Onerilen

ESA mimarisinde kullanilan egitim parametreleri Cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1. ESA mimarisi e8itim parametreleri.

Egitim Parametresi Deger
Girig Verisi Boyutu 512 x 512
Evrigim Katman Filtre Boyutu 3x3
Havuzlama Katmani Filtre Boyutu 2x2
Seyreltme Degeri 0,25
Ogrenme Orani 0,00001
Egitim Tur Sayis1 60
Aymi Anda Islenen Goériintii Sayisi 100
Momentum 0,9
Optimizasyon Fonksiyonu RMSprop

4.3. KULLANILAN YAZILIM ARACLARI VE DONANIM OZELLIKLERI

Bu calismanin uygulamasi Tensorflow altyapisinda Keras derin 68renme Kkiitiiphanesi
kullanilarak gerceklestirilmistir. TensorFlow, derin 68renme arastirmalar1 i¢in Google
Brain ekibi tarafindan gelistirilmis acik kaynak kodlu bir kiitiiphanedir. Kasim 2015’te
Google tarafindan yaymlanmistir [99]. Sinir aglarimin ¢cok boyutlu veri matrisleri
olan tensorler lizerinde gerceklestirdigi sayisal hesaplamalardan dolayr bu sekilde

adlandirilmigtir.
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olan tensorler iizerinde gerceklestirdigi sayisal hesaplamalardan dolayr bu sekilde

adlandirilmistir.

Keras Python dili ile gelistirilmis Tensorflow, Theano altyapilar iizerinde calisabilen
yiiksek seviyeli bir sinir ag1 kiitiiphanesidir. Matris ¢arpimlari, konvoliisyon islemleri
gibi iglemlerle Tensorflow yada Theano altyapilar ilgilenir. CPU ve GPU ile ¢lisabilir.
Konvoliisyonel sinir ag1 modelleme dahil olmak iizere yeni modeller olusturmak i¢in
katmanlar, optimize edici fonksiyonlar, aktivasyon fonksiyonlari, baslangic ve diizenleme
semalarin1 modiiller halinde sunmaktadir. Modelin degerlendirilmesi i¢in elde edilen
sonuclarin grafiklerle gorsellestirilmesi ve katmanlarda ¢ikarilan 6zelliklerin gosterimi
gibi kolayliklar saglar. Keras gelistiricileri Tensorflow altyapisi kullanilmasini 6nerdigi

i¢cin bu ¢alismada Tensorflow altyapisi tercih edilmistir.

Agm egitimi ve dogrulanmasi, NVIDIA GeForce MX150 islemcili makine iizerinde
PyCharm yazilimi1 kullanilarak yapilmigtir. Gelistirme ortaminin kurulmasi ve GPU’ nun
aktiflestirilmesi i¢in Windows isletim sistemli cihaza VS C++ 2015, CUDA 11.0,
CUDNN 8.1 kurulmustur. Python 3.9, Tensorflow-GPU 1.15 ve Keras 2.3.0 versiyonlari
kullanilmistir. NVIDIA GeForce MX150 GPU hizlandirict kullanilarak yapilan ¢alisma
icin yaklasik 15 GB RAM kullanilmagtir.

4.4. ESA EGITIMI

Onerilen ESA mimarisinin egitimi i¢in kayip fonksiyonunun, optimizasyon algoritmasinin
ve cikis biriminin seklinin belirlenmesi gerekmektedir. Son donemde ESA egitiminde
kullanilan Adam, Adagrad ve RMSprop gibi optimizasyon algoritmalar1 popiiler hale
gelmistir. RMSprop 68renme oranini ayarlama ihtiyacini ortadan kaldirarak bu iglemi
otomatik bir sekilde yapar. Ayrica, RMSprop her parametre i¢in farkli bir 6grenme
hiz1 secer. Literatiirdeki baz1 calismalar RMSprop’un daha diisiik test hatas1 elde
ederek, genelleme konusunda digerlerine kiyasla daha yiiksek performans gosterdigini
belirtmiglerdir [100]. Bu bilgilerden yola cikarak agin egitiminde RMSprop tercih

edilmistir.

Derin 6grenmede parametrelerin agirliklarinin giincellenmesi geri yayilim iglemi ile farkin

bulunmasi ve bulunan fark degerinin 6grenme orani ile ¢arpilmasiyla, ¢cikan sonucun agirhik
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degerlerinden ¢ikarilarak yeni agirlik degerinin hesaplanmasiyla yapilmaktadir. Bu islem
sirasinda kullanilan 6grenme orani parametresi sabit deger olarak, yada adim adim artan bir
deger olarak da belirlenebilir. Ogrenme oran1 1e-4 ve her egitim adiminda 6grenme oranini
azaltma faktorii 1e-4/60 olarak belirlenmistir. Burada azalma faktoriindeki 60 degeri
egitim adimi sayisidir. Azalma faktoriiniin 60 secilmesinin nedeni Keras dokiimantasyonu
incelendiginde, egitim orani hesaplama formiiliinde azalma degerinin bir sonraki halinin
hesaplanmasi sirasinda egitim adimi ile azalma degerinin ¢arpilmasidir. Bu sayede model
agirliklarim iyilestirmeyi biraktiginda, 6§renme orani bu hesaplamalara gore ayarlanmig

olur.

Modelin egitimi i¢in belirlenmesi gereken bir diger parametre ise kayip fonksiyonudur.
Kay1p fonksiyonu modelin tahminlerinin dogrulugunu degerlendirir. Coklu siniflandirma
problemi i¢in yaygin kullanilan kategorik ¢apraz entropi (categorical crossentropy) kayip
fonksiyonu tercih edilmistir. Veri seti neviis, displastik neviis ve melanom 6rnekleri olmak
tizere ii¢ siniftan olustugundan cikis katmani softmax aktivasyon fonksiyonu ile her sinifa
bir diigiim olacak sekilde 3 diigiimden olusarak konfigiire edilmistir. Keras, EarlyStopping
ad1 verilen bir geri arama yoluyla egitimin erken durdurulmasini saglar. Mod metrigi
“auto®, monitor metrigi “val loss* ve agin sabr1 yani agin performansinda herhangi bir
gelisme olmadiginda kag¢ egitim adiminda sonlanacaginin dl¢iisii olan “patience ise 3
olarak ayarlanmugtir. Veri setinin %80’1 egitim, %?20’si test i¢in kullanilmistir. Elde edilen
sonuclar, literatiirdeki diger calismalarla kargilastirilmasi ve sonuglarin degerlendirilmesi

bir sonraki boliimde yer almaktadir.
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Bu ¢alismada, histopatolojik goriintiilerin siniflandirilmasi i¢in olusturulan ESA modeli
egitilmis ve test edilmistir. Diizce Universitesi Pataloji Anabilimdal tarafindan olusturulan
patoloji goriintiileri lizerinde kullamilarak egitim ve test islemleri gerceklestirilen
ESA modeli ile derin 6grenme tabanli cilt kanseri teshis uygulamasi gelistirilmistir.

Gerceklestirilen caligmanin uygulama akis diyagrami Sekil 5.1°de gosterilmistir.

Biyopsi meklerini
histopatolojik gérimtiiye
dijitallegtir

Histopatoloijk
gorimtitleri etiketle

|

Etiketlenmig gorimtileri
2x bityiitme ile 512%512
boyutunda parcala

.

Derin 6zrenme
ortamim hazirla Kullanicidan yeni gérimtia
] i '

verl artirma uygulayarak
verl seti olugtur

¢ Sonucu ekrana yazdir
Veri setinden |
gorimtileri al

l Evet

CNN modelini
olustur

»| CNN modelini
egit

Pargalanmg gériintiilere l

Hayr

Egitim
istenen
basarya
ulagti mi?

Sekil 5.1. Tez calismasinin uygulama akig diyagrama.

Calismada, 3120 adet egitim verisi ve 780 adet test verisinden olusan cilt histopatoloji

veri setini kanserli, kanserli olmayan ve ara durum olarak siniflandirilmast icin
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yeni bir ESA mimarisi Onerilmistir.  Mimaride 6 evrisim, 7 normallestirme, 5
seyreltme, 1 diizlestirme, 3 havuzlama katmani ve bir tam baglanti katmanina sahip
bir mimari kullanilmistir. Mimaride, gizli katmanlarda ReLLU ve tam bagli katmanlarda
softmax aktivasyon fonksiyonlar1t kullanilmistir. Gelistirilen ESA mimarisinin egitim
asamasinda; optimizasyon algoritmalari, egitim tur sayisi, ayni anda islenen goriintii sayisi
hiper-parametreleri, en yiiksek basar1 elde edilene kadar degistirilerek test edilmis ve
elde edilen sonuglar 6l¢iilmiistiir. Mimarinin basarisi F1 skoru, dogruluk, hatirlatma ve

hassasiyet metrikleriyle dl¢iilmiistiir.

Calismada test edilen ilk hiper-parametre optimizasyon algoritmalaridir. Literatiirde
histopatolojik goriintii siniflandirilmasi ¢alismalarinda siklikla tercih edilen SGD, Adam,
Adamax ve RMSprop algoritmalart le-4 6grenme orani degeri ile kullanilmistir.
Optimizasyon algoritmalarinin mimarinin egitim ve test setlerindeki dogruluk, F1,

hassasiyet ve hatirlama degerleri Cizelge 5.2 ile gosterilmistir.

Cizelge 5.1. Optimizasyon algoritmalarinin kargilagtirilmasi.

Optimizasyon | Dogruluk F1 Hassasiyet Hatirlatma

Algoritmalar1 | Egitim | Test | Egitim | Test | Egitim | Test | Egitim | Test
SGD 0,69 0,62 | 0,54 0,49 | 0,61 0,54 | 0,48 0,45
Adam 0,79 0,79 | 0,80 0,79 | 0,83 0,74 | 0,84 0,79
Adamax 0,82 0,81 | 0,83 0,83 | 0,87 0,85 | 0,83 0,82
RMSprop 0,96 0,94 | 0,96 0,92 | 0,95 0,93 | 0,96 0,95

Cizelge 5.2°ye gore RMSprop algoritmasinin en basarili sonucu ve SGD algoritmasinin en
basarisiz sonucu verdigi goriilmektedir. Bu nedenle mimaride optimizasyon algoritmasi

olarak RMSprop tercih edilmistir.

Bu calismada, agda ayn1 anda islenen goriintii sayis1 arttirildik¢a egitim i¢in gegen siire
azalmigtir. Bu calisma icin ayni anda islenen goriintii sayist 100 olarak secilmigtir ve
ayn1 anda iglenen goriintii sayilarinin mimarinin egitim ve test setleri icin dogruluk, F1,
hassasiyet ve hatirlama degerleri Cizelge 5.3 ile gosterilmistir. Ayrica, ayn1 anda islenen
goriintii sayis1 degeri 1 olarak verildiginde agin 3 saat 47 dakika calistiktan sonra bellek
hatas1 vererek durdugu, 500 degeri verildiginde ise 7 egitim adiminda egitimi sonlandirdig1

gozlemlenmisgtir.
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Cizelge 5.2. Ayni anda islenen goriintii sayisinin kargilastirilmasi.

Goriintii | Dogruluk F1 Hassasiyet Hatirlatma

Sayisi Egitim | Test | Egitim | Test | Egitim | Test | Egitim | Test
10 0,59 1056| 053 |052| 051 |046 | 043 -
50 0,78 |1 0,75| 0,76 | 0,75 | 0,75 | 0,71 | 0,75 | 0,72
100 096 |094| 09 |092| 095 |093| 096 | 0,95

Agin ezberlemesini 6nlemek amaciyla erken durdurma uygulanmistir. Modele 60 egitim
adim1 degeri verilmistir fakat erken durdurmadan dolayr 30 egitim adiminda egitim
sonlandirilmistir. Modelin 30 egitim adimi icerisindeki egitim ve testindeki, dogruluk
oranlarinin gelisimi Sekil 5.2 ve kayip fonksiyonlarindaki degisimin ¢iktilarina Sekil 5.3°te

yer verilmistir.

10 4

0.8 1

0.6 1

04 1

0.2 1

-~ Egitim
0.0 1 Test

T T T
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Sekil 5.2. Egitim ve test verileri icin dogruluk fonksiyonu degisimi grafigi.

Uygulanan mimari sonucunda %94,964 smiflandirma dogruluk orani elde edilmistir.
ESA mimarisi egitim verisinde 1yi performans gosterirken test veri setinde esit yada
benzer basariy1 gostermediginde daha oncede bahsettigimiz gibi asir1 6grenme yani
egitim verisinin ezberlenmesi sorunu olusur. Dogruluk grafigi incelendiginde egitim
ve test basaris1 arasindaki farkin az olmasi ilk defa goriilen verilerin siniflandirilmasinda
basarili olundugunu ve ezberleme sorunu nedeniyle dogrulugun ¢ok fazla diismedigini
gostermektedir. Cizelge 5.3’te modelin dogruluk, hassasiyet, hatirlatma ve F1 skoru
parametrelerine gore basar1 oranlar1 verilmistir. Sekil 5.4 modelimizin dogru siniflandirma
yaptiga gorsellere ait ornek goriintiiler icerir. Elde edilen dogruluk oran1 gdstermektedir
ki evrisimli sinir aglar1 histopatolojik goriintii verilerinden cilt kanseri teshisi konusunda

basarilidir.
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Sekil 5.3. Egitim ve test verileri icin kayip fonksiyonu degisim grafigi.

Cizelge 5.3. Histopatolojik goriintii siniflandirma i¢in 6nerilen ESA
mimarisinin test verileri izerinde basar1 sonuglari.

Dogruluk (%) | F1 Skoru (%) | Hassasiyet (%) | Hatirlatma (%)
94,964 92,98 93,83 95,12

Olusturulan ESA modelinin patologlara teshiste yardimci olmasi amaciyla bir sistem
gelistirilmigtir. Sekil 5.5’te gelistirilen sistemin ¢calisma mekanizmasi goriilmektedir. Sekil
5.5’te gortldiigii tizere histopatolojik goriintiiler ile egitilen model yeni gelen goriintiilerin

siniflandirilmasi icin kullanilmaktadir ve sonucu arayiiz tizerinden patologa sunmaktadir.

Onerilen yontemi literatiirdeki diger son teknoloji siniflandirma calismalar1 ile
karsilagtirmak icin her ¢alismada en net verilen parametre olan dogruluk parametresi
kullanilmistir. Dogruluk parametresi toplam dogru tahmin sayimizi temsil eder. Bu
tez calismasi1 dogruluk parametresine gore degerlendirildiginde, onerilen algoritmanin
histopatolojik goriintii siniflandirma performansi, literatiirdeki histopatolojik goriintii
siiflandirma problemi icin geleneksel ve diger derin 6grenme yontemlerinin uygulandigi
calismalarda elde edilen sonuglarla karsilastirildiginda ortalamanin iistiinde bir performans
gostermistir.  Bu basarinin en onemli faktorlerinden biri, egitim verisi sayisi, diger
bir faktor ise olusturulan ag§ mimarisidir. Cizelge 5.4’te literatiirdeki geleneksel ve
diger derin 6grenme algoritmalarin siniflandirma bagarilarinin 6nerilen ESA mimarisi ile
karsilagtirilmigtir. Donanim ve histopatolojik verilerin azligindan kaynaklanan veri miktari

yetersizligi nedeniyle daha karmagik bir agda calisilmadig1 goz dniinde bulunduruldugunda,
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Sekil 5.4. Dogru siniflandirilan test goriintiilerine ait 6rnek goriintiiler ve sonuglari.

olusturulan agin histopatoloji siniflandirma probleminin ¢6ziimii konusunda potansiyelini

gostermektedir.
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Veri seti olugturulmasi

Veri seti icin parcalanan goriintii drnekleri
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Gelistirilen teshis sistemi sonuc ekrant

Sekil 5.5. Histopatolojik goriintii siniflandirmasi icin gelistirilen sistemin ¢aligma akisi.

Cizelge 5.4. Histopatolojik goriintii siniflandirma i¢in kullanilan son teknoloji

algoritmalarin 6nerilen ESA mimarisi ile karsilagtirma sonuglart.

Yontem Dogruluk (%)
K-NN ve MLP 74,8
CLAHE 100
SVM 54,6
Random Forest 55
Inception-ResNet-v2 96,5
U-Net 95,4
Hyper-Net 66
DNN 90,5
RNN 88,0
Onerilen ESA mimarisi 94,96
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Medikal goriintiiler hastaliklarin erken teshisinde hayati 6neme sahiptir. Medikal
goriintiilerin bir ¢esidi olan histopatoloji goriintiileri, kanser basta olmak tizere hastaliklarin
kesin tanisinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Cilt histopatoloji goriintiileri; hastadan
alinan siipheli doku orneklerinin 6zel boyama teknikleri ve tarama cihazlar1 kullanilarak
elde edilmektedir. Bu tez ¢alismasinda bir cilt kanseri tiirii olan malign melanom
hastaliginin tanis1 amaciyla cilt histopatoloji goriintiileri simiflandirilmigtir. 3900
goriintiiden olusan veri setinin, esit sayida melanom, neviis ve displastik neviis goriintiisii
icerecek sekilde 3120 tanesi egitim ve 780 tanesi test icin ayrilmistir. Giinlimiizde
sayisal veri liretebilen makinelerin ve internet kullaniminin artmasi, ¢ok biiyiik verilerin
kaydedilebilmesini saglamistir. Bu biiyiik verileri islemek icin yetersiz kalan CPU
islemciler yerine daha bilyiik hesaplama kapasitelerine sahip GPU islemcili makineler
kullanilmaktadir. Bununla birlikte karmasik hesaplamalar yapma yetenegine sahip derin
ogrenme yoOntemleri, biiyiik verileri siniflandirma ve tahmin etme islemlerinde son
zamanlarda en ¢ok tercih edilen yontemler olmuslardir. Bu tez calismasinda, histopatolojik
goriintii stn1flandirmast igin yeni bir ESA mimarisi gelistirilmistir. Evrigim katmanlarindaki
islemler ile goriintii boyutlar kiiciiltiilmekte ve evrisim islemleri tamamlandiktan sonra
elde edilen yeni boyutlu goriintii verileri diizlestirilerek tam bagli yapay sinir agina
sunulmaktadir. Evrisim katmanlarinda, goriintiiller yeniden boyutlandirilirken filtre
boyutu, filtre sayisi, kaydirma adimi, evrisim katman sayis1 ve havuzlama katman sayisi

hiper-parametreleri kullanilmaktadir.

Bu calismada gelistirilen ESA mimarisinin egitilmesi ve test edilmesi boyunca gecen
stireler saniye cinsinden hesaplanmistir. Filtre boyutu 3 x 3, filtre say1s1 32, kaydirma
adimi1 1, ayn1 anda iglenen goriintii sayis1 100, optimizasyon algoritmasi olarak RMSProp
degerleri kullanilarak tasarlanan mimarinin egitimi 30 egitim adiminda tamamlanarak
toplam gecen siire 8 saat 13 dakikadir. Modelin basarisini 6lcmek amactyla kullanilan ve 1
degerine yakinsamasi istenen dogruluk 0,94964, F1 0,9298, hassasiyet 0,9383 ve hatirlama
0,9512 elde edilmistir.
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Bu calismada mimarinin egitim asamasinda, aga ayni anda sunulan goriintii sayisinin
arttirtlmasi ile egitim siiresinin azalmasi saglanmistir. Ancak ayni anda sunulan goriintii
sayisinin degeri 100’{in {izerine ¢ikarildiginda agin basarisinin diistii§ii goriilmiistiir. Aga
ayn1 anda sunulan goriintii sayis1 degeri 1 olarak secildiginde ise agin 3 saat 47 dakika
calisip bellek hatas1 vererek durdugu gozlemlenmistir. Ayrica mimarinin konvoliisyon

katmani i¢in filtre boyutu degeri 8 olarak se¢ildiginde mimarinin egitilemedigi goriilmiistiir.

Elde edilen yiiksek dogruluk, F1 skoru, hassasiyet ve hatirlama degerleri ile
diisiik hata degerleri, bu tez kapsaminda Onerilen ESA modelinin belirli boyuttaki
histopatoloji goriintiilerinin simiflandirilmasinda kullanilabilecegini; tasarlanan sistem
ile tp fakiiltelerinin ve hastanelerin patoloji boliimlerinde kullanilabilir oldugunu
gostermektedir. Gelecekteki ¢alismalarda, hiper-parametre degerleri degistirilerek daha
bagarili mimariler elde edilebilir. Ayrica, bolge tabanli ESA yontemleri ile hastalik
teshisinde onemli etkiye sahip mitoz hiicresi olup olmamasi gibi etmenler taninarak daha
detayl bir simiflandirma yapilabilir. Derin aglarin daha farkl bir¢ok alanda basarili bir

sekilde kullanilabilecegi tahmin edilmektedir.
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