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OZET

NOROENDOKRIN TUMORLERIN HISTOPATOLOJIK
GORUNTULERININ DERECELENDIRILMESINDE KULLANILAN
MITOTIK FIGUR TESPITI VE SAYIMI iLE Ki67 INDEKSINININ
HESAPLANMASINDA HIBRIT BIR YONTEM ONERILMESI

ZEHRA YUCEL

Doktora, Bilgisayar Miihendisligi
Damisman: Dr. Ogr. Uyesi FUAT AKAL
Ocak 2024, 111 sayfa

Noroendokrin tiimorler (NET), noroendokrin hiicrelerin anormal biiylime ve kontrolsiiz
cogalmasi sonucu olusur ve patologlar tarafindan mikroskop altinda incelenerek raporlar
hazirlanir. Bu raporlar; NET lerin tiiriinii, derecesini ve yayilma hizini belirlerler ve ayni

zamanda hastanin tedavi planini da sekillendirir.

Patolojik goriintiilerin hizli ve dogru bir sekilde degerlendirilmesi, hastalifin tespiti
ve tedavi planlamasi agisindan kritik 6neme sahiptir. NET’lerin patolojik siireclerinin
degerlendirilmesi i¢in yapay zeka tabanli yontemlerin kullanimi patologlarin is yiikiini
azaltabilir. Ayrica, uzman patolog eksikligi olan bolgelerde yapay zeka, yol gosterici bir rol

oynayabilir.

Bu tez caligmasi kapsaminda etik kurul rapor onay1 ile birlikte uzman patolog yardimiyla
NET tanis1 konulmus iki farkli boyama yontemi kullanilarak elde edilen preparatlardan
goriintiiler elde edilerek veri kiimeleri olusturulmustur. Bu veri kiimeleri iizerinde ilk
olarak, H&E ile boyanmis goriintiilerden mitotik figiir tespiti icin YOLOvVS mimarisi
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kullanilmis ve bu mimariye transformer yapisi eklenerek YOLOVS-transformer modeli ile
mitotik figiir tespit islemi gergeklestirilmistir. ikinci olarak, IHC ile boyanmis goriintiilerden
Ki67 proliferasyon indeksi hesaplanmasinda derin 6grenme algoritmalarindan U-Net ve

geleneksel goriintii igleme yontemlerinin birlestirildigi hibrit bir yaklagim Onerilmistir.

Onerilen yontemlerin  kullanilmasiyla patologlarm is yiikii azaltilacak, islemler
hizlandirilacak ve detaylarin gézden kagmasi riski en aza indirilecektir. Ayrica, bu
yontemlerin veri miktarindan bagimsiz olarak iyi performans gostermesi, klinik ortaminda
kullanima olanak taniyacaktir. Literatiirde, NET degerlendirmesi i¢in mitotik figiir tespiti,
sayimi ve Ki67 proliferasyon indeksi degerlendirmesini bir arada kullanan bir yapay zeka
destekli calismaya rastlanmamistir. Bu anlamda, patoloji alaninda NET degerlendirme
isleminde rehber bir calisma niteligindedir. Ayn1 zamanda, daha az deneyime sahip

patologlar ve 6grenciler i¢in de egitim amach kullanilabilecek bir kaynak sunulmaktadir.

Keywords: Noroendokrin tiimor, mitotik figiir, Ki67, YOLOVS, transformer, U-Net
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ABSTRACT

PROPOSING A HYBRID METHOD FOR MITOTIC FIGURE
DETECTION AND COUNTING, AND CALCULATION OF KI67
INDEX USED FOR GRADING HISTOPATHOLOGICAL IMAGES OF
NEUROENDOCRINE TUMORS

ZEHRA YUCEL

DOKTORA TEZI, Bilgisayar Miihendisligi
Supervisor: Dr. Ogr. Uyesi FUAT AKAL
Ocak 2024, 111 pages

Neuroendocrine tumors (NETs) result from the abnormal growth and uncontrolled
proliferation of neuroendocrine cells, and pathologists examine them under a microscope
to prepare reports. These reports determine the type, grade, and rate of spread of NETs,

shaping the patient’s treatment plan.

The rapid and accurate evaluation of pathological images is crucial for the detection and
treatment planning of the disease. The use of artificial intelligence-based methods for the
assessment of pathological processes in NETs can reduce the workload of pathologists.
Additionally, in regions with a shortage of expert pathologists, artificial intelligence can play

a guiding role.

As part of this thesis, with the approval of the ethics committee report and the assistance
of expert pathologists, images were obtained from preparations using two different staining
methods to diagnose NETs. Firstly, the YOLOVS architecture was used for mitotic figure
detection from H&E stained images, and a YOLOvS5-transformer model was implemented by
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adding a transformer structure to this architecture. Secondly, a hybrid approach combining
U-Net deep learning algorithms and traditional image processing methods was proposed for

calculating the Ki67 proliferation index from IHC stained images.

The use of the proposed methods will reduce the workload of pathologists, expedite
processes, and minimize the risk of overlooking details. Moreover, the ability of these
methods to perform well independently of the amount of data will allow their use in clinical
settings. In the literature, no artificial intelligence-supported study combining mitotic figure
detection, counting, and Ki67 proliferation index assessment for NET evaluation has been
encountered. In this regard, it serves as a guiding study in the field of pathology for NET
evaluation. Simultaneously, it provides a resource that can be used for educational purposes

for less experienced pathologists and students.

Keywords: Neuroendocrine tumor, mitotic figure, Ki67, YOLOVS, transformer, U-Net

iv



TESEKKUR

Tez ¢calismamin her asamasinda bilgi ve tecriibeleriyle tezimin ilerlemesinde katkida bulunan
danisman hocam Sayin Dr. Ogr. Uyesi Fuat AKAL a sonsuz tesekkiirii bir borg bilirim.
Ayrica tez calismam boyunca her konuda gosterdigi destek, bilgi ve tecriibeleriyle sagladigi
rehberlik, sabr1 ve giileryiizii i¢in tez komite iiyesi olan Sayin Do¢. Dr. Pembe OLTULU
hocama 6zellikle tesekkiir etmek isterim. Ayrica tez izleme komitesinde yer alan, degerli geri
bildirimleri ve sagladig bilgi ve uzmanlik i¢in Sayin Prof. Dr. Ahmet Burak CAN hocama

tesekkiirlerimi sunarim.

Tez komitemin diger iiyeleri olan Sayin Prof. Dr. Burhan ERGEN ve Sayin Dr. Ogr. Uyesi

Fahriye KILINC’a, onerileriyle tezime katkida bulunduklar i¢in tesekkiir etmek istiyorum.

Bilgi ve deneyimlerini paylasmakla birlikte manevi destek ve motivasyonlarimi eksik
etmeyen cok degerli arkadaglarim Dilber CETINTAS ve Necva BOLUCU ye tesekkiir etmek

istiyorum.

Doktora egitim siirecinde tesvikleri ve bu zorlu siirecteki destekleri icin esim Levent
YUCEL’e tesekkiir etmek isterim. Ayrica, onunla vakit gecirmemi sabirla bekleyen ve
bazende kiiciik elleriyle klavyeye dokunarak destek olmaya calisan kizim Yasemin YUCEL’e

tesekkiir etmek istiyorum.

Daima yanimda olduklarini ve maddi veya manevi hicbir destegi esirgemediklerini
hissettigim canim aileme c¢ok tesekkiir ederim. Son olarak hep yanimda olmus, egitim
hayatim boyunca da maddi ve manevi destegini hi¢ esirgememis merhum babam Mehmet

KARHAN’a siikranlarimi sunuyor ve hayirla yad ediyorum.



Icindekiler

Sayfa

OZET .o 1
AB ST R ACT .. iii
TESEKKUR ...ttt v
ICINDEKILER ..ot vi
CIZELGELER ...t viii
SEKILLER ...ttt ix
SIMGELER VE KISALTMALAR ...ttt xi
Lo GIRIS oo 1
L1, Tezin KapSamil .....ovuuneee ittt ettt et e e 5
1.2, Tezin KatKilart ... 6
1.3, Tezin DUZENT ...t e 7

2. GENEL BILGILER ..... ..ottt 8
2.1. Noroendokrin TUmoOrler...... ... 8
2.2. Noroendokrin Tiimorlerin Derecelendirilmesi ... ... 11
2.2.1. Mitotik Figlir Say1mi.......ooouuuniiiiiiiiii i 14
2.2.2. Ki67 Proliferasyon Indeksi ..............cooiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiin 16

2.3. Gorlintii EtKetleme . ........ooooiii 18
2.3.1. Goriintii Etiketleme Kaydetme (Cikti) Bigimleri...............ooooooeieet. 21

2.4. Geleneksel Goriintii Isleme SUIECi............cooviuiieiiie i 22
2.4.1. Goriintii Tyilestirme .........c.oiiriiit i 23
2.4.2. Ozellik CIKATIMI ..ottt 24
2.4.2.1. Renk Tabanli...........oou 25

2.4.2.2. Sekil Tabanli.........oooiiiiii e 27

2.4.3. Morfolojik Islemler .............coooiiii i 28
24310 ASINMA .. oontt 28

2432, GeNiSIEtme ...ttt 29

24330 ACIMIA ... 29



2,434, KaPAMA .ottt ettt 29

2.5. Derin OBIENME ... ..ottt 30
2.5.1. Evrisimsel Sinir AZlart ... 31
2.5.20 U-NB oottt e 33
2.5.3. YOLO i 35
2.5.4. TransfOrmer ......ooouuniii it e 37

2.6. Performans MetriKIer .........ooouuuiii i 39

3. ILGILI CALISMALAR ..ottt 43
3.1. Mitotik Figiir Tespiti Ile Tlgili Calismalar ................ccooviiiniiiiinn.. 43
3.2. Ki67 Proliferasyon Indeksi ile Tlgili Calismalar ..........................oooenene. 49

4. MATERYAL VE YONTEM ..ottt 53

4.1. Mitotik FIglr TeSPiti . .....coeemiiniiiieet it 54
4.1.1. Veri Klimesi Olusturma............iiiiiiiiieiiii i i iie e eenne 54
4.1.2. Onerilen YaKIaSIM ... .....ooouititititit it 56

4.2. Ki67 Proliferasyon Indeksinin Hesaplanmasi.....................ccoviveuinenn... 61
4.2.1. Veri Kiimesi Olusturma ............ooiiiiiiiiieeet i eiiinaenn, 61
4.2.2. Onerilen YaKIasim ..........oouiuieii i 62

5. DENEYSEL SONUCLAR ...t 67

5.1. Mitotik Figiir Tespiti V& SayImi........covviiiiiiiinneeiiiiiiiia e eiiaaennns 67

5.2. Ki67 Proliferasyon Indeksinin Hesaplanmasi..................ccoooviuiinininnn.. 70

5.3. NET Derecelendirmede Mitotik Figiir Saymmi ve Ki67 Proliferasyon

Indeksinin Birlikte Degerlendirilmesi .................ocooviiiiiiiiiiiiiinanns, 72

6. SONUC . .ottt 74

vii



Tablo
Tablo
Tablo
Tablo
Tablo
Tablo
Tablo

2.1
22
2.3
24
5.1
5.2
53

CIZELGELER

Sayfa
DSO NET Derecelendirme (2010) ......voueenneeiae e, 13
Goriintii etiketleme araclart ... 19
Sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlari..................ooooiiiiiinnn, 32
Karmagiklik matrisi ........ooeeiinniii e 40
Mitotik figiir tespit yontemlerinin egitim sonuglart ...................... 67
Ki-67 Pl ile NET derecelendirme sonuglart .............................. 71

Patolog raporu ve Onerilen yaklasimmm NET derecelendirme

sonuglarin karsilagtirtlmast ... 72

viii



Sekil
Sekil
Sekil
Sekil
Sekil
Sekil

Sekil
Sekil
Sekil
Sekil
Sekil
Sekil
Sekil
Sekil
Sekil
Sekil
Sekil
Sekil
Sekil

Sekil
Sekil
Sekil

1.1
1.2
2.1
2.2
2.3
24

2.5
2.6
2.7
2.8
29
2.10
2.11
2.12
2.13
2.14
4.1
4.2
4.3

4.4
4.5
4.6

SEKILLER

Sayfa
Patoloji 15 aKIS1. .o vvue e 2
Yapay zekayla patoloji alanindaki yayinlar ......................oo.e 4
NET” lerin embriyolojik koken olarak ortaya ¢iktig1 boliimler......... 9
NET insidanslart . ........ooooeiuiiiiini i 11
Ince bagirsak dokusuna ait H&E ile boyanmis drnek goriintii ......... 14

Mitotik ve mitotik olmayan figiir 6rnekleri: a-b) Mitotik figiirler c-d)
Mitotik olmayan figlirler .......... ... 15
Mitoz Evreleri (ICPR2012): a) Profaz b) Metafaz c¢) Anafaz d) Telofaz 16

Ki67 immiinreaktivitesini gosteren hiicre 6rnekleri..................... 17
Karaciger dokusuna ait etiketlenmis mitotik figiir goriintiisii .......... 18
Ozellik ¢ikarim yontemleri...............oooeuiuininininanananaianannnns. 25
Derin 6grenme ve iligkili disiplinler ................cooooiiiiiiiiiiinn, 30
ESA genel yapisi.....oouiiiiini i 31
U-Net mimarisi (Ronneberger vd. 2015) ...t 34
YOLO'’ nun ¢alisma prensibi (Redmon vd. 2016) ...................... 36
YOLOVS MIMATTST. .+t ettt 37
Transformer modeli......... ..o 39
Caligilan a) preparat ve b) mikroskop gorsellert ........................ 54
Veri kiimesindeki dokulara ait goriintiiler ......................... ..., 55

Mitotik figiir iceren hiicrenin sinirlayict kutu igerisinde koordinat

bilgileri ile OSErTMI .......couuunuiieti i 56
Mitotik figlir teSpit SUIECT. .. vvvvuie ettt 57
Mozaik yontemi ile veri arttirimi ..........ouuuiiieeeeiiiiiiiiiaeeaaaans 58
Mitotik figiir tespitinde onerilen model..........................o.aLL. 60

X



Sekil

Sekil
Sekil

Sekil 4.10

Sekil 4.11

Sekil 4.12

Sekil

Sekil

Sekil
Sekil
Sekil
Sekil
Sekil

Sekil

Sekil

4.7

4.8
4.9

5.1

5.2

53
54
5.5
5.6
5.7

5.8

59

Veri kiimesindeki DSO standartlarina gére simiflandirilmis Ki-67 PI
derecelendirme goriintiilerinin 6rnekleri a) Grade-I b) Grade-II c)
Grade-IIL . ...
Ki-67 PI sayimi ve NET derecelendirmesinin akig diyagrami .........
Goriintii  iyilestirmenin uygulanmasi a) Orijinal goriintii b)
Tyilestirilmis @OTHNt . ......o.ovie it
U-Net ile bdéliitlenmis edilmis goriintii a) Orijinal goriintii b)
Boliitlenmig gOrintii ........ooveiiiiiiii
Morfolojik islemlerden gecirilmis goriintii a) Boliitlenmis goriintii
b) A¢ma islemi uygulanmig gortintii...........ooovviiiiiiiiiiii it
RGB ve HSV Renk Uzaylarinin H ve B band piksel dagilimi a) H
band (HSV)b) Bband (RGB) ...
YOLOvVS modelinin kayip (loss), kesinlik (precision), duyarlilik
(recall) ve ortalama hassasiyet (mAP) performans Ol¢ciim (metrik)
GrafiKIeri. . ...
YOLOVS5-Transformer modelinin kayip (loss), kesinlik (precision),
duyarlilik (recall) ve ortalama hassasiyet (mAP) performans 6l¢iim
(metrik) grafikleri..........iiiii i
Egitilen modellerin test veri kiimesinde 6rnek tahmin goriintiileri.....
Mitotik figiir saymm iglemi...........ooooveiiiiiiiiiiin i
Ki67-pozitif ve Ki67-negatif hiicrelerin belirlenmesi...................
Ki67 PI hesaplanmasi ve derecelendirme .................ccccuunnnnnn
Ki67 PI hesaplanmasi ve derecelendirme goriintiisii a) B-3184
1.Bag1rsak NET b) B-12763 Meme NET c¢) B-2831 Mide NET .......
IHC boyal1 farkli Ki67 PI ve derecelendirme goriintiisii a) B-5848
Mide NET b) B-14572 Mide NET ...

Cekintileme (Ezilme) olusan goriintii................cooovviiiiiiiannn..



SIMGELER VE KISALTMALAR

YZ : Yapay Zeka

NET :  NoroEndokrin Tiimor

DSO . Diinya Saglik Orgiitii

PI :  Proliferasyon Indeks

NCI :  National Cancer Institute

SEER : Surveillance Epidemiology End Results
NEK :  NoroEndokrin Karsinom

ENETS : European Neuroendocrine Tumor Society
H&E :  HematoksilenEozin

IHC :  ImmunoHistoChemistryematoksilen
ESA :  Evrisimsel Sinir Aglar

YOLO : You Only Look Once

AP : Average Precision

mAP :  mean Average Precision

IoU : Intersection over Union

SVM : Support Vector Machines

LoG :  Laplacian of Gaussian

CLBP :  Complete Local Binary Pattern

RF :  Random Forest

RCNN : Region-based Convolutional Neural Networks
NB : Naive Bayes

KNN : K Nearest Neighbors

LR :  Logistic Regression

SGD :  Stochastic Gradient Descents

SVM : Support Vector Machine

SIFT . Scale Invariant Feature Transform

X1



1. GIRIS

Patoloji kelime olarak yunanca pathos kelimesinden tiiretilmis olup; “pathos” hastalik,
“logos” bilim anlamina gelen kelimelerin birlesimi ile hastalik bilimi olarak dilimize
gecmistir. Patoloji, hastalikla iligkili olan doku ve organlardaki morfolojik degisimlerin

gozlemlenmesi ve raporlanmast ile ilgilenmektedir [1].

Hastalik bilimi olarak da adlandirabilece§imiz patoloji, hastaliklar1 dort baghik altinda
etyoloji, patogenez, morfoloji ve klinik 6nem olarak incelenmektedir. Etyoloji, hastaligin
veya normal-dis1 durumlarin nedenlerini arastirmaktadir. Patogenez, etyoloji faktoriin ilk
etkisine verilen tepkiden baglayarak hiicre ve dokularin hastalifin kokenini ve gelisim
basamaklarin1 anlama c¢abasidir. Morfolojik degisiklikler, hastalikla ilgili hiicre, doku ve
organlardaki morfolojik (yapisal) degisiklikleri inceler. Morfolojik degisikliklerin hastaligin
etyolojisinin belirlenmesinde ve hastaligin karakterinin ¢dziilmesinde 6nemli yarar1 vardir.
Klinik 6nem ise morfolojik degisikliklerin belirmesiyle birlikte fonksiyonel degisiklikleri

inceleyerek klinik acidan 6nemli noktalar belirler [1, 2].

Patolojik calismalarda dokunun ya da ornegin incelenmesi ile hastalikla ilgili bilgiler
elde edilmektedir. Ozellikle kanser olgusu ya da siiphesi olan hastalarda tedaviye
baslanmadan ©Once patolojik degerlendirme gerekli olmaktadir. Degerlendirme ve tani
icin hastalikla ilgili olan hiicre ve dokulardan cesitli yontemler vasitasiyla ornekler
alinmakta ve bu islem biyopsi olarak adlandirilmaktadir. Alinan biyopsi ornekleri cesitli
onislemlerden (fiksasyon, dehidratasyon, parafinizasyon ve boyama) gecirilerek mikroskop
altinda incelemeye hazir preparat elde edilmektedir. Patoloji uzmani olan patologlar,
mikroskop altinda preparat1 inceleyerek hiicre ya da dokudaki degisiklikleri tespit etmeye
ve degerlendirmeye calismaktadirlar. Yapilan inceleme, tespit ve degerlendirme neticesinde
bir rapor hazirlanarak ilgili hasta ve doktoruyla paylasilmaktadir [3, 4]. Alinan bir doku

kesitinden raporlama siirecine kadar olan islem blogu Sekil 1.1°de verilmistir.

Patoloji calismalarinda elde edilen goriintiilerin inceleme ve degerlendirme siirecleri vakit

alan fakat oldukca ©nemli olan bir islemdir. Ayrica patolojik verilerin nesnel, dogru
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©
(4) Bojama

Sekil 1.1 Patoloji is akist

ve kisa zaman icerisinde degerlendirilmesi hastalik tespitinde ve tedavisinde Onemli
olmaktadir. Patoloji rapor siireci ve sonucu, alinan hiicre ya da dokunun tiiri, siiphelenilen
hastaligin tan1 zorlugu vb. durumlara bagli olarak degismektedir. Patoloji calismalari
icin yapilan testlerin cogunlugu 14-21 giin gibi nispeten uzun sayilabilecek bir zaman
aralifinda sonuglanmaktadir. Patolojik degerlendirme siire ve siireglerinin kisalmasi, bu
alanin oncelikle en bag aktorleri olan patologlar ve tani-tedavi bekleyen hastalar icin faydal

olacagi diisliniilmektedir [4, 5].

Diinyamiz hizla dijital bir ortama doniismektedir. Elbette bu dijital diinya ortaminin saglik
alanina etkileri de giderek cesitlenmektedir. Patoloji alaninda dijitallesmenin yaygin bir
sekilde kullanilmaya baglanmasi bu noktada onemli bir adim olmaktadir. Dijital patoloji
olarak tanimladigimiz konu aslinda elde edilen patolojik verinin bir resim gibi diisiiniiliip,
taranarak sayisal bir ortama aktarilmasidir. Sayisal olarak elde edilen bu goriintiiler
tizerinde yapilacak bilgisayar destekli analizler ve caligmalar hem patologun goriislerini
mikroskobik boyutun 6tesine tagimakta hem de bilgisayarli ¢oziimlere olanak tanimaktadir.
Dijjital patolojinin ayn1 zamanda geri doniis siiresi ve verimli ig akisi anlaminda olumlu
etkileri bulunmaktadir. Bunlara ek olarak multidisipliner ¢alismaya olanak tanimaktadir

(telepatoloji, bilgisayar destekli yardimci sistem, dijital egitim setleri) [4-6].

Dijital patoloji ile beraber yapay zeka uygulamalar1 da siklikla kullanilmaya baslanmuistir.
Dijital patolojide yapay zeka verileri temel alarak 68renme islemini gerceklestirip; teshis,
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tedavi ve tahminleme yapmak i¢in kullanilmaktadir.

Yapay Zeka (YZ), bilgisayarlarin insan diisiinme siireclerini taklit ederek islemleri
gerceklestirmesi olarak tamimlanmaktadir. YZ sistemleri, algoritmalar sayesinde kendi
kendine Ogrenebilen, dgrendiklerinden ¢ikarim yapabilen ve bu cikarimlar dogrultusunda

kararlar alabilen sistemlerden olusmaktadir [7-9].

YZ’ nin tarihine bakildiginda; YZ kavrami1 Alan Turing’in 1950’de “Makineler Diisiinebilir
mi?” sorusuyla ortaya cikmugtir. Sonrasinda John McCarthy tarafindan bu alanla ilgili
olarak diizenlenen bir konferansta kullanilmistir. YZ’nin popiilerlik kazanmasinda en etkili
durumlardan biri diinya santran¢ sampiyonu Garry Kasparov’un YZ tarafindan yenilgiye

ugratilmasi olmustur [8, 10].

YZ’ nin tarihsel gelisimine bakildiginda, insan hayatin1 kolaylastirmak, endiistriyel
verimliligi arttirmak, problemleri ¢cozmek amaciyla kullanilmaktadir. YZ teknolojisi, siireci
otomatik ve sistematik hale getirerek iiretkenligi ve niteligi artirabilmektedir. YZ giiniimiizde
birbirinden farkli bir ¢ok sektorde deger yaratma potansiyeli tasimakta olup saglik alaninda
kullanim1 da giderek artmakta ve cesitlenmektedir [8, 9, 11]. Saghkta YZ ile ilgili
akademik kurumlarda yapilan arastirma sayisi her gecen giin artmakta ve global anlamda

bu arastirmalara ciddi biitgeler ayrilmaktadir [12].

Patoloji ve YZ kavraminin beraber kullanimi giderek yayginlagsmaktadir. Bu iki kavramin
beraber kullanildig1 yayin sayis1 da artis gostermektedir. “yapay zeka patoloji” kelimeleri
yayin sayist icin PubMed! ve Science Direct? veri tabaninda aratilmustir. Sekil 1.2°de verilen
grafikteki gibi 2012 yilindan 2022 yilina kadar biiyiik bir boliimii son dort yilda olmak iizere
yillara gore dagilimi gosterilmektedir. Dijital doniisiimle birlikte YZ’ nin saglik alaninda da

daha fazla uygulanacag1 6ngoriilmektedir.

Giinlimiiz diinyasinda artan kanser vakalar ile beraber degerlendirilecek patolojik veri sayisi

da artmaktadir. Bu durum ise en temel c¢ikarimla patologlarin is yiikiiniin artmasi demek

'https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/?term=pathology+with+artificial+intell
igence, Erigim tarihi: 13-06-2023.

https://www.sciencedirect.com/search?gs=pathology%5C%20artificial%5C%2
Ointelligence, Erisim tarihi: 13-06-2023.
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Sekil 1.2 Yapay zekayla patoloji alanindaki yayinlar

olmaktadir. Iste bu noktada YZ temelli teknolojik gelismelerden yararlanmanin patologlar

icin faydal1 olacag1 agikérdir.

Noroendokrin timorler (NET), viicudumuzdaki noroendokrin hiicrelerin anormal biiytime
ve kontrolsiiz bir sekilde ¢cogalmasi sonucunda olusmaktadir. Patologun manuel olarak
mikroskop altinda yaptig1 gdzlem ve degerlendirme sonucunda hazirladig: raporda ile NET
ile ilgili detaylar (tipi, derecesi, yayilma hiz1 ) yer almaktadir. Hazirlanan rapor neticesinde
hastanin tanist ve buna uygun olarak da tedavi plani sekillenmektedir. NET patolojik

stireclerini degerlendirme asamasinda YZ’den faydalanilabilir [4, 13].

YZ temelli algoritmalarin NET patoloji goriintiilerinde kullanilmas1 patologlarin is
yiikiinii azaltacaktir. Bununla birlikte patologlarin 6nemli vakalara yogunlagmasi icin vakit
kazanimini desteklemektedir. YZ temelli araclarin kullaniminin bir diger faydasi da alaninda
uzmanlasmis patolog eksikligi bulunan bolgelerde yapay zeka temelli algoritmalar bir yol

gosterici olarak kullanilabilecektir.



1.1. Tezin Kapsam

Patolojik goriintiileri degerlendirme islemi uzun ve zahmetli, hastaliin tan1 ve tedavi
stirecleri baglaminda bir o kadar da degerlidir. Patolojik verilerin objektif, dogru ve kisa
stire icerisinde degerlendirilmesi hastalik tespitinde onemlidir. Patologlarin NET patolojik
goriintiilerde mitotik figiirlerin tanimlanmasi, sayilmasi ve Ki67 indeksinin hesaplanmas: ile
Diinya Saglik Orgiitii (DSO) tarafindan belirlenen standartlara gére derecelendirme islemi
yapilmaktadir. Boylelikle belirlenen bu derecelendirme ve raporlama sonrasinda hastaya en
uygun tedavi uygulanmaktadir. Fakat bu islem deneyim gerektiren, kritik ve zaman alan bir

slirectir.

Bu tez calismasiyla, patologlara yardimci olmasi ve iglemleri hizlandirmasi adina tanimlama
ve sayim isleminde kullanilacak YZ tabanli bir yontem Onerilmistir. Calismada NET tanisi
konulmus preparatlar iizerinde calisilmistir. Bu retrospektif ¢alisma, Hacettepe Universitesi
Girisimsel Olmayan Klinik Arastirmalar Etik Kurulu (No. 16969557-1579) tarafindan
onaylanarak; Ocak 2010’dan Ekim 2020 tarihleri arasindaki Necmettin Erbakan Universitesi

Tip Fakiiltesi’ nde NET tanis1 konulmus veriler tizerinde gerceklestirilmistir. Burada;

* Ik degerlendirme olciitii olan mitotik figiir tespiti icin; nesne tespiti problemlerinde
yaygin olarak kullanilan YOLO mimarisi kullanilmistir. Ayni zamanda YOLO
mimarisine girdilerinin belirli kisimlarma secici olarak odaklanmasini saglayan

transformer yapis1 eklenerek mitotik figiir tespit islemi gerceklestirilmistir.

e Ikinci degerlendirme olciitii Ki67 proliferasyon indeksinin (PI) hesaplanmasinda
iki farkli yaklagimin (derin 6grenme ve geleneksel yontem) giiglii yanlarim
birlestiren (hibrit) bir yontem Onerilmistir. ilk olarak béliitleme isleminde derin
o0grenme yontemlerinden medikal goriintiilerin boliitlenmesinde siklikla kullanilan
U-Net modeli kullanilmigtir. Boliitleme isleminden sonra geleneksel goriintii igleme
teknikleri ile hiicrelerin spesifik Ozellikleri ¢ikarilmaktadir. Bu 6zellikler, hiicrenin

morfolojik yapisi, renk ve diger belirleyici (alan, ¢evre vs.) Ozelliklerini icerir.



Hiicrelerin 6zellikleri dahilinde Ki67-pozitif ya da Ki67-negatif hiicreler belirlenerek

proliferasyon indeksi hesaplanarak derecelendirme yapilmaktadir.

Onerilen yontemle, patolojik goriintiilerin degerlendirilmesi siirecini daha etkili ve hizh
olmas1 saglanacaktir. Burada U-Net modelinin boliitlemedeki, YOLO modelinin de
nesne tanimadaki etkinligini kulllanarak gozden kacabilecek detaylarin en aza indirilmesi
hedeflenmektedir. Ayn1 zamanda derin 68renmenin biiyiik veri setine olan ihtiyacindan
kaynaklanan zorluk icin geleneksel goriintii isleme tekniklerinden faydalanilmaktadir.
Boylelikle, veri miktarindaki bagimliligi ortadan kaldirarak klinik ortamda kullanima
uygun olmasi beklenmektedir. Bu yaklasimin amaci, patolojik goriintiilerin rutin inceleme
pratig¢inde daha etkili bir sekilde kullanilmasinmi saglamak, degerlendirme siirecini
hizlandirmak, gozden kagabilecek ayrintilar1 azaltmak ve sinirli veriyle islem yapabilmeyi

miimkiin hale getirmektir.

1.2. Tezin Katkilari

Tez ¢alismasi kapsaminda noroendokrin tiimorlerin derecelendirilmesi isleminin literatiire

katkilar1 sO0yle 6zetlenebilir:

* Literatiirde NET derecelendirmesi i¢in mitotik figiir tespiti ve Ki67 PI beraber
degerlendirildigi yapay zeka destekli bir calismaya rastlanmamistir. Bu alanda

ilgilenen kisiler i¢in yol gosterici bir ¢alisma niteligi tagimaktadir.

* Mitotik figiir tespiti ve sayimi icin; H&E ile boyanmis preparatlar kullanilarak veriler
elde edilmistir. Ayn1 zamanda goriintiiler {izerinde uzman patolog yardimiyla mitotik

figiirlerin etiketlendigi veri kiimesi olusturulmusgtur.

» Ki67 PI hesaplanmasinda kullanmak i¢in; IHC boyali preparatlar kullanilarak uzman

patolog yardimiyla hot spot alanlar elde edilerek veriseti olusturulmustur.

» Mitotik figiir tespitinde derin 6grenme modeli olan YOLOvVS modeline transformer
kodlayici eklenerek olusturulan YOLOvS-transformer modeli kullanilmigtir. Deneysel
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sonuglarimiza gore YOLOVS-transformer modelinin YOLOvVS modelinden daha

basarili sonug iirettigi goriilmiistiir.

» Ki67 proliferasyon indeks tahmini ve timor derecelendirilmesi i¢in derin dgrenme
modeli olan U-Net ve temel goriintii isleme yaklasimlarinin giiclii yanlar1 kullanilarak
hibrit bir yaklasgim sunulmustur. Onerilen yaklasimin sonuglar1 veri sayisindan

bagimsiz olarak kargilastirilabilir bir performans ortaya koymaktadir.

* Bu tez calismasinin, pataloglarin is yiikiiniin azalmasi, insan kaynakli hatalarin
asgari diizeye indirilmesi, patolojik degerlendirme siireclerinin hizlanmasi gibi patoloji
alanindaki genel is akisina destek olmasinin yaninda, tip alaninda egitim goren kisiler

icin de egitim araci niteliginde olacagi diisiiniilmektedir.

1.3. Tezin Diizeni

Bu tez calismasi giris, genel bilgiler, ilgili calismalar, materyal ve yontem, deneysel sonuclar,
sonuglar ve Oneriler olmak iizere alt1 boliimden olugsmaktadir. Tezin geri kalanmi su sekilde

organize edilmistir:

Birinci boliimde tezin amaci, onemi ve katkilari agiklanmigtir. Noroendokrin hakkinda
detayli olarak bilgilendirme ile birlikte kullanilan yontemler ve degerlendirme metriklerine
ikinci boliimde deginilmistir. Ugiincii boliimde literatiirde bulunan ilgili calismalara
deginilmistir. Bu tez kapsaminda veri kiimesinin olusturulmasi islemi, dnerilen yaklagim ve
deneysel sonuclar dordiincii ve besinci boliimde verilmigtir. Son olarak, bu tezin sonucu ve

gelecekteki arastirma yonleri altinci boliimde aciklanmustir.



2. GENEL BILGILER

Bu bolimde ilk olarak NET’lerin tamimu yapilmaktadir. Ardindan NET’lerin
derecelendirilme iglemi olan mitotik figiir tespiti, sayim1 ve Ki67 proliferasyon indeksinin
hesaplanmasina odaklanilmaktadir. Ugiincii kisimda goriintii etiketlemenin nasil yapildig
ve cikti dosyasiyla ilgili bilgiler ele alinmaktadir. Daha sonra goriintii isleme teknikleri ve
kullanilan yaklagimlar detayl bir sekilde aciklanmaktadir. Besinci kistmda derin 6grenme
modelleri igerisinde nesne tespitinde kullanilan YOLOVS ve YOLOvS5-Transformer yapisi
ile boliitlemede kullanilan U-Net algoritmas: ele alinmaktadir. Son olarak performans

metrikleri agiklanarak bu boliim tamamlanmaktadir.

2.1. Noroendokrin Tiimorler

Organlarin fonksiyonlarimi diizenleyen hormonlarin salgilanmasi islevini yerine getiren
noroendokrin hiicreler viicutta yaygin olarak yer almaktadir. Noroendokrin hiicrelerin
viicudumuzda bulundugu yere (organa) bagli olarak biiyiime, stres, tepki vb. farkl
gorevleri olmaktadir. Ornek vermek gerekirse; bagirsakta bulunan néroendokrin hiicreleri,
sindirim sistemini kontrol etmek icin hormon iiretme islevini yerine getirmektedir. Insan
viicudunda bilinen toplam 34 cesit noroendokrin hiicre tipi bulunmaktadir. Noroendokrin
sistem, noroendokrin hiicreler olarak isimlendirilen sinir ve salgi bezi hiicrelerinden
olusmaktadir [13—17]. Noroendokrin hiicreler ilk olarak 1870 yilinda Heindain tarafindan
fark edilmistir [18]. Sonrasinda Kultschitzky ve Ciaccio ile bu tanim genisletilerek
enterokromaffin hiicre olarak tamimlanmistir [19, 20]. Oberndorfer 1907 yilinda ilk
kanser benzeri anlaminda “Karzinoide Tumoren” tanimini kullanmistir [21]. NET,
kokenini epiteldeki noroendokrin hiicrelerden alan kanserler olarak bilinmektedir. Tiimorler,
noroendokrin hiicrelerin degisiklik gostererek kontrol dis1 biiyiimesi ve cogalmasi sonucunda
olugmaktadir. Tiumorler farkli bolgelerde ortaya cikabilir ve olusum yerlerine gore
tanimlanir. William ve Sandler 1963 yilinda tiimorlerin kokeni ile ilgili 6n bagirsak
(foregut), orta bagirsak (midgut), arka bagirsak (hindgut) orijinli olmak iizere embriyolojik
kokenlerine gore siniflandirmay1 onermislerdir [22]. Yapilan bu simiflama giiniimiizde hala
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kullanilmaktadir. NET ler viicudumuzda embriyolojik kdken olarak ortaya ¢iktigi boliimler
Sekil 2.1°de verilmistir. 1995 yilinda, Capella ve diger uzmanlar tarafindan karsinoid timor
terimi yerine NET teriminin kullanilmasi 6nerilmistir [23]. Bu sayede, NET ler artik tek bir

isimle adlandirilir.

On Bagirsak

Orta Bagirsak

Arka Bagdirsak

Solunum Sistemi ince bagdirsak [ Distal Kolon ]

[ ] [ ]

( Mide ] [ Apendis | [ Rekum |
[ Duedonum | | Cekum |

[ sSafraYollar | | Proksimal Kolon |

[ Pankreas |

Sekil 2.1 NET” lerin embriyolojik kdken olarak ortaya ¢iktigi boliimler

Birincil olarak, mide, bagirsak ve pankreasda, ikincil olarak akcigerde goriilen néroendokrin
tiimorler, daha az yaygin olarak timus, adrenal bezler, hipofiz, paratiroid ve tiroid bezlerinde
goriilmektedir. Bu tiir tiimorler genellikle yavas ilerler ve hastalar genellikle belirtiler
gostermeden uzun bir siire boyunca hastalig1 tagimaktadirlar. Toplamda on farkli NET tiirii
bagladig1 hiicre tipine gore siniflandirilmaktadir. Goriilen NET tiirlerinin yarisinin (%350)
sindirim sistemine ait oldugu bilinmektedir. Yaklagik %20’si akciger kokenli olup, nadir
olarak da apendis, cilt, prostat, rahim, yemek borusu ve hipofiz bezlerinde baslayan NET
tiirleri bulunmaktadir. Bazen NET in baglangi¢ yeri tam olarak tespit edilemeyebilir, bu
duruma “bilinmeyen primer kanser" (CUP) ad1 verilmektedir [24]. Klinik anlamda NET ler,
hormonel asir1 salgilanma semptomlart ile iligkili ise "fonksiyonel", bu semptomlarla iligkili
degilse "fonksiyonel degil" olarak kabul edilmektedir. Fonksiyonel NET’ler, semptotik
olarak da adlandirilip tiimoriin bulundugu bolgeye ve salgiladigi hormonlara baglh olarak
yogun hormon iiretebilmektedir. Boylece bu durum cesitli belirtiler ve komplikasyonlara

yol acabilmektedir. Non-fonksiyonel NET’ler ise asemptomatik (hastalik belirtilerini



gostermeyen) olarak da adlandirilmakta olup, hormon iiretmemek ile beraber yine de cesitli

komplikasyonlara neden olabilmektedir [25].

Noroendokrin  hiicreler davranis ve biiyiime hizlarina gore farkli gruplarda
degerlendirilmektedir. Ornegin agresif gelisim gosterenler kanser olarak degerlendirmeye
alinirken daha yavas gelisim gosterenler iyi huylu olarak tanimlanmaktadir. Noroendokrin
timorler kaynak dokuya gore farkli hormonlar salgilayarak farkli davraniglar
sergilemektedir. Bu nedenle noroendokrin tiimorlerin tamist genellikle goriintiileme
testleri (tomografi, manyetik rezonans goriintiileme) ve biyopsi ile konulmaktadir. Patolojik
inceleme, tiimoriin kokenini, davranigini ve yayilma potansiyelini belirlemeye yardimci

olmaktadir.

Yiiz yili agkin arastirmaya ragmen NET’ler, az goriilmeleri, tiimorlerin farkli 6zellikler
tasimasi, belirgin olmayan semptomlar gostermeleri ve yeterli farkindaligin olmamasi
nedeniyle tam olarak anlasilamamistir. Amerikan Ulusal Kanser Enstitiisii (NCI, National
Cancer Institute) tarafindan yiiriitiilen Surveillance, Epidemiology, and End Results (SEER)
programi veri tabani kayitlarina gére 1973-2004 yillari arasinda belirli araliklarla insidans
orani hesaplanmigtir ve insidans oranlarinda yillar i¢inde artis yasandig1 gozlenmektedir.
Farkindalik ve gelisen belirleme metotlar1 sayesinde insidansin yillar igerisinde arttig1

belirtilmektedir [26].

Son yillarda NET insidanslarimin artti1 bilinmekle birlikte NET insidanslar1 incelendiginde
iilkelere gore farkhiik gosterdigi goriilmektedir. Ornegin 100.000 kiside Amerika’da 5,
Tayvan’da 1,51, Hollanda’da 4,9, Japonya’da 2,1, Kanada’da 5,86 kisiye NET tanisi
konulmustur. Verilerin grafiksel gosterimi Sekil 2.2’de verilmistir. Insidansin yillar icinde
arttif1 ile ilgili olarak Julie Hallet ve arkadaglarinin yaptiklar1 ¢alismada Kanada’da NET
insidansinin yilda 100.000° de 2,48’ den 5,86 ya yiikseldigi gosterilmistir [26-31].
Noroendokrin tiimor istatistiklerine gore vaka sayilarin yillar igerisinde arttig1 ve diger timor

vakalar1 arasinda da adindan soz ettirecek rakamlara ulastig1 goriilmektedir.

Epidemiyolojik arastirmalarda, ndroendokrin tiimorlerin kadinlar ve erkekler arasindaki

dagilimi ve goriilme oran1 zaman i¢inde degisiklik gostermekle birlikte son ¢alismalarda
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Sekil 2.2 NET insidanslar1

kadinlarda daha sik goriildiigii belirtilmektedir [32]. Etnik kokene gore yapilan
aragtirmalarda siyahi irkta goriilme sikliginin daha fazla oldugunu gosteren caligmalar
mevcuttur [33]. Isve¢ kaynakli bir arastirmada aile oykiisiiniin bu riski 3.3 kat arttirdig

belirtilmistir [34].

Insidansinin yiikselmesindeki faktorler arasinda NET” lerin tan1 ve tespitinin daha dikkatli
gozlemler sayesinde zamanla artmasinin oldugu ileri siiriilmektedir [31]. Tan1 genellikle
goriintiileme testleri, biyopsi ve hormon diizeyi analizleri gibi yontemlerle konulmaktadir.
Burada mikroskobik degerlendirmeler, kesin bir tan1 koymak icin cok degerli bilgiler

sunmaktadir.

2.2. Noroendokrin Tiimorlerin Derecelendirilmesi

Tiimorlerin genel siiflandirilma amaci, hastalifin seyri ve prognostik yonlendirmeler
hakkinda bilgi edinmek i¢indir. Noroendokrin tiimérler biyolojik davraniglari bakimindan
cesitlilik gostermektedir. Bu nedenle bu tiir tiimorleri siniflandirmak oldukg¢a zordur ve bu
baglamda son 50 yil i¢inde bir¢ok siniflama modeli 6ne ¢ikmigstir. Noroendokrin tiimorlerin
siniflandirilmasinda  genellikle tiimoriin - fonksiyonelligi, yerlesimi ve histopatolojik
ozellikleri dikkate alinmaktadir [35, 36]. William ve Sandler [22] embriyolojik kdkene
gore, Soga ve Tazawa [37] hiicresel mimari ve giimiis boyanma 6zelligine gore siniflama
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onermiglerdir. Capella ve arkadaslar1 1995 yilinda [23] NET lerin kapsamli bir siniflamasini
sunmuglardir. Bu siniflandirmaya gore, NET ler oncelikle tiimoriin bagladig1 yere gore
siniflandirilmigtir. Devaminda histolojik farklilasma, tiimor boyutu, komsu organlara
yayllma, anjiyo-invazyon, metastaz varlig1 ve hormonal fonksiyonalite gibi faktorlere bagh
olarak tiimorler iyi huylu (benign) davranigh, belirsiz davranigh, diisiik dereceli veya yiiksek

dereceli kotii huylular (malign) seklinde simiflandirilmagtir [15, 36, 37].

Noroendokrin tiimorler morfolojik ve biyolojik farkliliklara dayali olarak iyi farklilagmus
NET” ler ve kotii farklilasmis néroendokrin karsinomlar (NEK) olarak ikiye ayrilmaktadir.
Burada NEK’ler genellikle daha hizli ilerleyen ve agresif bir seyir gosteren tiimorlerken, iy1
farklilagmig NET ler ise daha yavas ilerleyen ve daha az agresif olarak kabul edilen tiimorlere
isaret etmektedir. Bununla birlikte, iyi farklilagmis NET’ ler arasinda bile histolojik ve
immiinfenotipik 06zellikler, metastaz oranlar1 ve sagkalim siireleri farklilik gosterebildiginden
bu tiir tiimorleri tek bir kategori altinda simiflandirmak zor olmaktadir. Bu nedenle,
Ki67 ve mitotik indeks gibi hiicre ¢ogalma indekslerinin prognostik énemi zaman iginde
yapilan calismalarla ortaya ¢ikmistir. Ayrica siniflandirmada, makroskobik ve mikroskobik
ozelliklerin yani sira mitotik indeks ve immunohistokimyasal olarak Ki67 gibi proliferasyon
indeksleri kullanilarak iyi huylu NET ler ve belirsiz kotii huylu potansiyele sahip NET ler
ayrilmistir [36, 38]. Diinya Saglik Orgiitiiniin (DSO) 2000 yilinda yayiladigi siniflandirma;

Iyi diferansiye endokrin tiimoér (Iyi huylu davranis gosteren ya da kotii huylu

potansiyeli belli olmayanlar),

Iyi diferansiye endokrin karsinom (Diisiik derecede kotii huylu potansiyeli olanlar),

Az diferansiye endokrin karsinom (Yiiksek dereceli kot huylu potansiyeli

gosterenler),

Karigik ekzokrin-endokrin karsinom ve

Tiimor benzeri lezyon

seklindedir.
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DSO 2000 smiflamasmin getirdigi bazi sinirlamalar nedeniyle Avrupa Noroendokrin
Tiimor Toplulugu (European Neuroendocrine Tumor Society, ENETS) tarafindan yeni
bir derecelendirme sistemi Onerilmistir [39]. Onerilen bu derecelendirme ile cerrahi
rezeksiyon (bir organin veya viicudun bir boliimiiniin ya da tamaminin ¢ikarilmasi) islemine
gerek kalmadan biyopsiler ile derecelendirme islemi yapilabilmektedir. DSO, ENETS
tarafindan Onerilen derecelendirme sistemini biiylik Olc¢iide benimseyerek 2010 yilinda
NET siniflandirmasini giincellemistir. Boylelikle, néroendokrin tiimorlerin daha spesifik bir
sekilde degerlendirilmesine ve tedavi yaklagimlarinin belirlenmesine katki saglanmigtir [36,

39, 40].

DSO ise 2010’da, ENETS tarafindan 6nerilen evreleme ve derecelendirme sistemi ile
biiyiik 6lciide ortiisen yeni bir NET smiflandirmasi yaymlamstir [40]. DSO derecelendirme
islemi i¢in, mitotik figiirlerin daha yogun oldugu (High Power Field, HPF) 10 alam
dikkate almaktadir [40]. Tablo 2.1’de mitotik figiir sayisina ve Ki67 indeksine gore
DSO’niin NET derecelendirme degerleri verilmistir [40]. Bu yeni yaklagim, néroendokrin
tiimorlerin cesitli organlardaki ©6zgiil 6zelliklerini ve kotii huylu olma potansiyellerini
daha iyi anlama ve tanilama firsati sunmustur. ENETS’in vurguladigi gibi, organa 6zgii
klinikopatolojik farkliliklarin farkindaligi, hastalarin yonetiminde ve tedavisinde énemli bir

rol oynamaktadir [36].

Smifi  Mitotik sayim (10 HPF basina) Ki-67 indeksi (%)

Gl <2 <% 3
G2 2-20 % 20 -% 3
G3 > 20 >% 20

Tablo 2.1 DSO NET Derecelendirme (2010)

NET’lerin evrelemesi ve buna bagl olarak uygun tedavi seceneklerinin secilmesi siirecinde,
hiicresel cogalma indeksinin hesaplanmasi ve mitotik figiir sayimi biiylikk bir 6nem
tasimaktadir. Patologlar, NET goriintiilerinin evrelemesinde mitotik figiir sayisin1 ve Ki67

proliferasyon oranini kullanmaktadirlar.
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2.2.1. Mitotik Figiir Sayim

Patolojik dilimlerin boyanmasi isleminde genellikle Hematoksilen ve Eozin (H&E) boyama
yontemi yaygin olarak kullanilmaktadir. Hematoksilen (Haematoxylon campechianum)
Meksika ve Orta Amerika’da yetigsen bir agacin kabuklarinin sicak su icerisinde ¢oziinmesi
ile elde edilen organik bir boyama maddesi olmaktadir. Uzun siireler tekstil boyas1 yapiminda
kullanilan bu aga¢ “log agaci1”, “kan agact” ya da “kalp agaci” olarak da bilinmektedir.
Hematoksilen alkali pH degerine sahip bir boya maddesi olup hiicre ¢ekirdegini (niikleik
asit) ve kalsiyum cokiintiilerini boyamaktadir. Hematoksilen, oksijenle tepkimeye girerek
yani okside olarak aktif formu olan Hemathein’e doniismektedir. Alman bilim adami
Bohmer, bu boya maddesinin 1865 yilinda histoloji alaninda kullanimini anlatmistir [41].
Eozin, katrandan elde edilen sentetik bir boya olup sitoplazma, protein birikimi ve amiloid
gibi yapilar1 boyama ozelligine sahiptir [42]. Fischer tarafindan 1876 yilinda dokular1
boyamak i¢in kullanilan bir boya maddesi olarak tamtilmistir [43]. Hematoksilen ve
Eozin’in birlikte kullanilmasiyla ilgili ilk calisma Wissowzky tarafindan histoloji alaninda

yayinlanmigtir [44].

Sekil 2.3 Ince bagirsak dokusuna ait H&E ile boyanmis érnek goriintii

Hiicre ¢ekirdeklerine mavi-mor renk veren hematoksilen ile, sitoplazma ve kan hiicrelerine
de pembemsi kirmizi renk veren eozin’in hiicreleri boyamasidir. Hematoksilen (H) maddesi
mavi ve tonlarinda, eozin (E) maddesi kirmizi ve tonlarinda renklendirmeyi yaparak
bolgelerin birbirinden renk yardimiyla ayrilmasim saglanmaktadir [45, 46]. Ince bagirsak
dokusuna ait H&E ile boyanmis goriintii Sekil 2.3’te verilmistir.
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(a) Mitotik figiir (b) Mitotik figiir

(c) Mitotik olmayan figiir (d) Mitotik Olmayan figiir

Sekil 2.4 Mitotik ve mitotik olmayan figiir 6rnekleri: a-b) Mitotik figiirler c-d) Mitotik olmayan
figiirler

H&E goriintiilerinde mitotik figiirlerin sayis1t NET derecelendirilmesinde ©nemli bir
parametre olmaktadir. Derece belirlemenin en onemli faktorlerinden biri ¢ekirdegi kontrol
etmektir. Ciinkii hiicre boliinmesine ugrayan cekirdek sayisi mitoz olarak bilinmektedir.
Ozellikle ileri evre kanser sirasinda mitoz gegiren hiicrelerin sayis1 kontrolden ¢ikmaktadr.
Bu nedenle mitotik figiir tespiti 6nemli olmaktadir. Tiimor derecelendirmesi, alan bagina
diisen mitotik figiir sayist temel alinarak yapilmaktadir. Mitotik ve mitotik olmayan figiir
yapilari farklilik gostermektedir. H&E ile boyanmig goriintiilerde mitotik ve mitotik olmayan
figiirlerin Ornekleri Sekil 2.4’te gosterilmistir. Sekil 2.4’te verilen c-d) mitotik olmayan
figiirler diizgiin bir yapiya sahipken, a-b) mitotik figiirler daha daginik bi¢imli ve sekilsel

olarak diizensiz bir goriintii sergilemektedir.

Mitotik figiir tespitinde asilmasi gereken iki temel zorluk bulunmaktadir. Bunlardan biri
cekirdeklerin kiiciik olmasi, digeri de mitoz béiinmenin farkli evrelerinde hiicrelerin sekil
ve boyut bakimindan farkliliklar gosterebilmesidir. Mitoz boéliinme, hiicre ¢ogalmasinin

gerceklestigi bir siirectir ve hiicredeki genetik materyalin esit olarak iki hiicre arasinda
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Sekil 2.5 Mitoz Evreleri (ICPR2012): a) Profaz b) Metafaz c) Anafaz d) Telofaz

dagilmasini saglar. Mitoz boliinme: profaz, metafaz, anafaz, telofaz olmak iizere dort evreden
olusur. Profaz, cekirdek zarinin ¢oziilmesi, kromatinin sikilagsmasi ve ig iplikcikleri olugsmaya
bagladig1 evredir. Metafazda kromozomlar hiicrenin ortasina dizilir. Anafaz evresinde
kromatitler 1g iplikleri tarafindan kardes kromozomlara ayrilir ve hiicrenin zit kutuplarina
dogru cekilir. Son olarak telofazda, iki yeni c¢ekirdek olusur ve sitoplazma iki ayr1 hiicreye
boliiniir. Mitoz boliinmenin farkli evrelerinde karsilagilan hiicre goriintiileri Sekil 2.5°te
verilmistir [47]. Hiicre profaz, metafaz, anafaz ve telofaz evrelerinde morfolojik olarak farkl

ozelliklere sahip olmaktadir.

2.2.2. Ki67 Proliferasyon Indeksi

NET’lerin derecelendirilmesinde 6nemli bir parametre olan hiicre proliferasyonunu 6l¢gmek
icin Ki67 PI kullanilmaktadir. Ki67 PI, hiicrelerdeki Ki67 proteininin pozitif olarak boyanmis
hiicre sayisinin, toplam hiicre sayisina oranim ifade etmektedir. Yiiksek Ki67 indeksi, hizli
hiicre proliferasyonunu gosterirken, diisiik indeks ise daha yavas ve kontrollii bir hiicre

boliinmesine isaret etmektedir.
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Patologlar, Ki67-pozitif hiicrelerinin daha yogun oldugu (hot spot) alanda en az 500
hiicreyi sayarak Ki67 indeksini hesaplamaktadirlar. Genellikle 1000 hiicrenin sayilmasi
tercih edilmektedir. Ki67 indeksi, noroendokrin tiimoriin derecelendirilmesinin yan1 sira,
hastanin kemoterapi veya endokrin tedavisine yanit verme potansiyeli hakkinda da bilgi

saglamaktadir [48-50]. Denklem ( 1) yardimiyla Ki67 PI hesaplanmaktadir.

Ki67 — poziti f
(Ki67 — pozitif) + (Ki67 — negatif)

ProliferationIndex(PI) = x 100% (1)

Ki67 PI daha yiiksek oldugu tiimorler, daha agresif seyretme egiliminde olmaktadirlar. Bu
baglamda Ki67 PI kanserin klinik seyri ile iligkili olmaktadir. Ki67 PI hesaplanmasinda
oncelikle hastadan cerrahi ya da biyopsi ile 0rnek alinmaktadir. Alinan 6rnek formalinle
sabitlenerek, parafine gdmiilmektedir. Daha sonra 6rnekten 4 um boyutunda kesitler alinarak
monoklonal antikoru kit talimatlarina gore immiinokimya islemi gerceklestirilmektedir.
Patolojik dilimlerin boyanmasinda dokudaki antijenlerin belirgin olarak goriilebilir olmasi
i¢cin boyama isleminde immunohistokimyasal (IHC) boyama yontemi tercih edilmektedir. Bu
teknik, antijen-antikor reaksiyonundan faydalanarak antijenlerin dokuda bulunduklar1 yerleri

belirlemek i¢in kullanilmaktadir [51, 52].

Sekil 2.6 Ki67 immiinreaktivitesini gosteren hiicre ornekleri

Sekil 2.6, Ki67 immiinreaktivitesini gosteren hiicre Orneklerini icermektedir. Sar ile
isaretlenmis alan Ki67-negatif hiicreleri temsil ederken, kirmizi ile isaretlenmis alan
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hem Ki67-pozitif (kahverengi noktalar) hem de Ki67-negatif hiicreleri (timor olmayan

inflamatuar hiicreler) gostermektedir.

2.3. Goriintii Etiketleme

Insanlar 6nceden 6grenmis olduklari nesneleri kisa bir siire icerisinde tanimaktadirlar.
Geligen teknoloji ve bilgiye hizli ulagma ihtiyac1 sonucunda bilgisayarlarin insanlar gibi
nesneleri tanimasi arzu edilmektedir. Bu amac dogrultusunda bilgisayarli gorii modellerini
egitmek ve nesnel bir standart olmasi adina, taninmasi istenen nesnelerin (Ornegin,
mitotik hiicrelerin goriintiisii lizerinde) sinirlayic1 bir cerceve (bounding box) igerisine
alinmasi etiketlenme olarak adlandirilmaktadir. Makine 6greniminde modelin egitim ve
degerlendirme siirecinde nesnel bir standart olarak kullanilan uygun sekilde etiketlenmis
bir veri kiimesine ihtiya¢ olmaktadir. Bu veri kiimesi “temel gercek (ground-truth)” olarak
adlandirilmaktadir. Egitilmis olan modelin test verileri iizerinde ne kadar dogru calistigi
“temel gercek (ground-truth)” verisinin dogruluguna bagli olmaktadir [53, 54]. Bu calismada
kullanilan veri kiimesinde yer alan etiketlenmis mitotik figiirlere ait goriintiilerden, karaciger
dokusuna ait etiketlenmis bir 6rnek Sekil 2.7°de verilmistir. Sekilde mitotik figiir yesil bir

dortgen icinde gosterilmistir.

Sekil 2.7 Karaciger dokusuna ait etiketlenmis mitotik figiir goriintiisii

Goriintii etiketleme c¢alismalarinda, alinan goriintiiler kalite tiiriine veya icerige gore
siniflandirabilmekte veya bir goriintii piksel seviyesinde boliimlere ayrilabilmektedir.
Sonrasinda bu goriintiiler; nesnelerin lokasyonunu tespit etmek, goriintiideki Onemli
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Etiketleme Tool Ad1

Format

Cerceve Bicimi

Lisans

CVAT [55]
VoTT [56]
Labelme [57]
Labellmg [58]
Hasty [59]
Supervisely [60]
Labelbox [61]
Labelstudio [62]

SuperAnnotate [63]

Liblabel [64]

VIA [65]

Pascal, VOC, YOLO
Pascal VOC

Pascal, VOC

Pascal, VOC, YOLO,
CreateML

Pascal, VOC
Pascal, VOC
Pascal, VOC
Pascal, VOC

Pascal, VOC

Pascal, VOC

Pascal, VOC, (.csv)

Nokta, ¢izgi, daire,
dikdortgen, cokgen
Nokta, cizgi, daire,
dikdortgen, cokgen
Nokta, cizgi, daire,
dikdortgen, cokgen

Dikdortgen

Nokta, cizgi, daire,
dikdortgen, cokgen
Nokta, cizgi, daire,
dikdortgen, cokgen
Nokta, cizgi, daire,
dikdortgen, cokgen
Nokta, cizgi, daire,
dikdortgen, cokgen
Nokta, cizgi, daire,
dikdortgen, cokgen

Nokta, cizgi, daire,
dikdortgen, cokgen

Nokta, cizgi, daire,
dikdortgen, cokgen

Ucretsiz (MIT License)
Ucretsiz (MIT License)
Ucretsiz (MIT License)
Ucretsiz (MIT License)

Ucretli

Belirli mod iicretsiz,
belirli mod iicretli

Ucretsiz

Ucretsiz

Ucretsiz versiyonu
bulunmaktadir.
Ucretsiz
(GPL-GNU General
Public License)
Ucretsiz

(BSD-2 lisansi)

Tablo 2.2 Goriintii etiketleme araglari

noktalar1 belirlemek veya goriintiiyli cesitli alanlara ayirarak bilgisayarli gorii modeli

olusturmak icin kullamlabilmektedir. Ornegin, etiketler bir fotografin kus veya araba

icerip icermedigini, rontgende timor olup olmadigini, patolojik verinin mitotik figiir

icerip-icermedigi gosterebilmektedir.

Veri etiketlemede gerek dogru sonuca ulagsma gerekse birim zamanda yapilan is miktarini

artirmada yararlanilan bir¢ok yazilim araci bulunmaktadir. Bu yazilimlardan yaygin olarak

kullanilanlar1 Tablo 2.2°de verilmistir.

CVAT (Computer Vision Annotation Tool): Verileri etiketlemek icin kullanilan iicretsiz,

acik kaynakli, web tabanli bir goriintii ve video etiketleme aracidir. CVAT, derin 68renme

modellerini kullanarak yar1 otomatik agiklama, temel erisim kimlik dogrulamas1 vb. dahil

olmak {iizere bir¢ok ekstra 6zellige sahiptir [55].



VOoTT (Visual Object Tagging Tool): Microsoft tarafindan gelistirilen, goriintii aciklama ve
etiketleme icin iicretsiz ve acik kaynakli bir etiketleme uygulamasidir. Bilgisayarli gorii
algoritmalart icin goriintii ve video iizerinde nesne algilama modelleri olusturmak i¢in

kullanilmaktadir [56].

LabelMe: MIT Bilgisayar Bilimi ve Yapay Zeka Laboratuvari tarafindan olusturulan ve ek
aciklama iceren dijital goriintiilerin veri kiimesini saglayan proje amacli olusturulmus bir
yazilimdir. Veri kiimesi dinamik, kullanimu {icretsiz ve herkesin katkilarina agik 6zelliklere

sahiptir. LabelMe’nin en yaygin kullanimi bilgisayarli gorii alanmdir [57].

Labellmg: Grafiksel bir goriintii aciklama aracidir. Goriintiilerdeki dikdortgen seklindeki
nesne sinirlayici kutular1 etiketlemeye yardimcidir. Python’da yazilmistir ve grafiksel

kullanic arayiizii kullanir [58].

Hasty: Yapay zeka temelli bir goriintii etiketleme yazilimdir. Ucretsiz bir arag
degildir. Kullanic1 tarafindan etiketlenen goriintiilere dayanarak otomatiklestirerek goriintii
etiketlemeyi daha kolay ve daha hizli hale getiren bir yapay zeka algoritmasi icermektedir.

3000 goriintiiye kadar ticretsiz kullanim1 bulunmaktadir [59].

Supervisely: Derin 68renme ¢oziimleri olusturmak i¢in iicretli Hasty benzeri bir ara¢ olan
Supervisely aracinda oncelikli olarak etiketlenecek goriintiilere agiklama eklenmektedir.
Bu agiklamali goriintiilerden veri setleri hazirlanarak model olusturulmaktadir. Olusturulan

model kullanilarak ham goriintiilerin etiketlenmesi yapilmaktadir [60].

Labelbox: Yapay zeka modelini e8itmek ve calistirmak igin basit etiketleme yapilan bir

platformdur [61].

Label Studio: Birden ¢ok veri tiiriinii etiketlemek ve kesfetmek icin agik kaynakli bir veri
etiketleme aracidir. Bircok veri format ile farkli tipte etiketlemeler yapabilmektedir. Ayrica

ek ozelliklere sahip Enterprise ve Cloud siiriimleri de mevcuttur [62].

SuperAnnotate: Doktora yapan iki 6g8renci tarafindan gelistirilmis bir etiketleme

aracidir [63]. Bu ara¢ web tabanli olup, Windows, MacOS ve Linux’ta kullanilabilmektedir.
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Liblabel: Andreas Geiger isimli aragtirmacinin “Hareketli Platformlardan 3D Trafik Sahnesi
Anlama (PAMI 2014)” projesi lizerinde calisirken, ¢okgenlerle goriintiilere agiklama
eklemek icin yapmis oldufu bir etiketleme aracidir. Kullanicinin semantik siniflar1 ve
ilgili renkleri belirlemesine, nesnelerin etrafina cokgenler eklemesine/kaldirmasima veya
goriintiideki bolgeleri doldurmasina izin vermektedir. Bu cokgen dosyalarinin anlamsal ve

ornek etiket haritalarina aktarilmasini desteklemektedir [64, 66].

VIA: Gorlintii, ses ve video i¢in basit ve bagimsiz bir manuel etiketleme aracidir. Herhangi
bir kurulum gerektirmeyen, web tarayicisinda calisan bir yazilim paketidir. Bu manuel
aciklamalar JSON ve CSV gibi diiz metin veri formatlarina aktarilabilir. VIA, Visual
Geometry Group’ta (VGGQG) gelistirilerek, hem akademik projeler hem de ticari uygulamalar

icin faydali olmasini saglayan BSD-2 lisans1 altinda yayimlanmaktadir [65, 67].

2.3.1. Goriintii Etiketleme Kaydetme (Ciktr) Bicimleri

Etiketlemek istenen goriintii girdi olarak alip etiketlendikten sonra ¢ikti olusturulur.
Olusgturulan bu ¢ikt1 girdi olarak verilen goriintiiye dair bilgiler barindirir. Bu bilgiler daha
sonra makine 6grenimi modelinde islenmek iizere ¢esitli bigimlerde (formatlarda) saklanir.

Bu amagla etiketleme araglari ile olusturulan standart formatlar bulunmaktadir.

1. Pascal VOC (.xml): Etiketler ve bunlarla ilgili aciklamalar ImageNet tarafindan
kullanilan format olan Pascal VOC bi¢iminde (xml dosyalar1 olarak) kaydedilmektedir.
Bu format nesne algilama problemleri iizerinde yaygin bir bi¢imde kullanilmaktadir.
Pascal VOC cercevesinde etiketlenecek goriintiiniin dosya adi, klasor adi, dosya yolu
bilgileri ve goriintiiniin boyutu ile ilgili bilgiler baglangicta yer almaktadir. Etiketlenen
nesne varsa o nesneye ait olan etiket adi ile beraber koordinat bilgileri eklenir, yoksa

herhangi bir iglem yapilmamaktadir.

2. CreateML (.json): Makine 6grenimi alaninda 6zellikle nesne algilama problemlerinde
olusturulan modelleri egitmek ic¢in sinirlayict kutularin .json biciminde kaydedildigi

formattir. Etiketlenen goriintii ile ilgili olarak goriintiiniin adi, etiket ad1 ve siirlayici
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kutu icerisine aldigimiz boliimiin merkez koordinatlari, genislik ve ytikseklik bilgileri

yer almaktadir.

3. YOLO Format (.txt): Etiketlenen goriintiilerin daha sonra YOLO mimarisine
uygun hale getirilmesi i¢in normalizasyon islemi yapilmaktadir. YOLO mimarisine
gore normalizasyon islemi yapilarak degerler [0-1] arasina indirgenir. Bu sekilde
hesaplama maliyeti de diisiiriiliir [68]. Bu c¢ikti dosyasinin her satirinda 5 farkh
deger yer almaktadir. Etiketlenen goriintii ile ilgili olarak ilk deger goriintiiniin
siif indeksini, diger dort degerde etiketli nesnenin goriintiideki normalize edilmis

koordinat bilgilerini icermektedir.

2.4. Geleneksel Goriintii Isleme Siireci

Iki ya da daha fazla boyutlu bir koordinat diizlemindeki her noktaya "piksel" denir ve her bir
piksel goriintiiniin temel elemanini olusturmaktadir. Goriintiiler piksellerden olugmaktadir.
Dolayisiyla, goriintii islemenin temeli piksel tizerinde islemler yapilmasina dayanmaktadir.
Piksellerin iglenmesi ile elde edilen bilgiler goriintiiden nesne algilama, siniflama ya da nesne
tanima gibi problemleri ¢6zmek amaciyla kullanilmaktadir. Bu problemlerin ¢oziimii i¢in

cok algoritma gelistirilmigtir [69].

Goriintli isleme, bilgisayar bilimlerinin yami sira tip, matematik, astronomi, fizik, yer
bilimleri, cografya ve miihendislik gibi bircok farkli sektorii iceren genis bir alanda
kullanilmaktadir. Bu disiplin, sayisal goriintii verilerinin bilgi isleme giiciine sahip elektronik
cihazlar araciligiyla, genellikle insan anlama yetenegine uygun bir sekilde doniistiiriilmesi
amactyla yapilan caligmalart icermektedir. Goriintii isleme teknikleri, uygulanacak alan ve
problemler cergevesince en uygun metot ve metodolojilerin belirlenmesini saglamaktadir.
Burada goriintiiller hakkinda bilgi elde edilmesi, goriintiilerin analizi, goriintiilerin
kargilastirilmasi, siniflandirilmasi gibi farkli uygulama alanlar ve alanlara yonelik farkli
teknikler s6z konusudur. Kullanilacak goriintii isleme teknigini belirleyecek olan, iizerinde

caligilacak goriintiiniin 6zellikleri ve ¢coziilmek istenen problem belirlemektedir [70].
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2.4.1. Goriintii Iyilestirme

Bir goriintii, temelde ’f(x, y)’ biciminde iki degiskenli bir fonksiyon olarak
tanimlanmaktadir. Genel olarak, dijital bir goriintli, ’x, y’ konumlarina karsilik gelen
noktalarin *f(x, y)’ parlaklik degerlerini iceren bir matristir. Coziiniirliik, goriintiideki yatay
piksel sayisi ile dikey piksel sayisinin ¢arpimi olan ’x*y’ ile ifade edilmektedir. Coziiniirliik
azaldikca (goriintiideki piksel say1s1 azaldik¢a) goriintii netligi de azalmaktadir [71]. GOriintii
iyilestirme ile goriintiiniin kalitesini ve anlagilabilirligini arttirmak amaclanmaktadir.
Bununla birlikte bir sistemin parcasi olarak kullanilacaksa goriintii iyilestirme orada
da sistemlerinin bagarimini arttirmaktadir. Goriintii iyilestirmenin iki temel yaklagimi

olmaktadir:

* Uzaysal domainlerinde gergeklestirilen goriintii isleme teknikleri

* Frekans domainlerinde gergeklestirilen goriintii isleme teknikleri.

Kontrast: Kontrast; goriintiiniin icerdigi ozellikleri ifade etmek icin kullanilir ve temel
olarak gri tonlarin karsithgini belirtmektedir. Insan gozii, genellikle yaklagik otuz farkli
gri tonu ayirt etme yetenegine sahip olmasina ragmen bir goriintiideki en diisiik ve en
yiiksek gri tonlar1 arasindaki fark belirli bir esigin altindaysa, insan gozii bu goriintiideki
ayrintilar1 diizgiin bir sekilde algilayamamaktadir. Bu tiir diisiik kontrastlhi goriintiilerin
histogramlari, gri ton seviyelerinin sinirh bir aralikta yogunlastigin1 gostermektedir. Kontrast
kavrami, bir goriintii i¢inde gri ton seviyelerinin degisim genligini ifade eder ve insan
goziiniin algilayamayacag1 diisiik kontrastli goriintiileri diizelten cesitli goriintii isleme
islevleri ile gelistirilebilmektedir. Goriintii iyilestirme amaciyla goriintiilerde kontrast ayari
yapilmaktadir. Ornegin; acik tonlarin baskin oldugu goriintiiler iizerinde koyu tonlarin temsil

edildigi degerler daha yiiksek degerlere ¢ikarilmaktadir [71, 72].

Goriintii Filtreleme: Goriintiilerde dis etkenlerden kaynakl giiriiltiiler (aydinlatma,artefact,
vb.) olusmaktadir. Giiriiltii; elimizdeki veri, ses veya goriintiiniin bozulmasi olarak

tanimlanmaktadir. Bu istenmeyen etki, elektronik ortamda sinyallerin bozulmasina
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yol acarak, dogru bilgi aktarimini engelleyerek orijinal veriden sapmalara neden
olabilmektedir. Goriintiideki giiriiltiileri ortadan kaldirmak, ayni zamanda goriintiiniin
kalitesini, anlasilabilirli§ini arttirmak amaciyla filtreleme islemi yapilmaktadir. Filtreleme
islemi; goriintiiyli olusturan piksellerin bolgesel komsuluk iligkileri ile baglantili sekilde
gerceklestirilir [71, 73, 74]. Filtreleme isleminde matris yapilarindan olusan yaygin
olarak 3x3 °‘liik filtreler goriintiiniin pikselleri iizerinde gezdirilerek yeni piksel degerleri
hesaplanmaktadir. Filtrenin karsilik gelen piksel degerleri ile carpilip daha sonra
filtrenin eleman sayisina boliimii ile yeni piksel degeri hesaplanmaktadir. Goriintii
icindeki giirtiltiiyti gidermede filtrelemenin temel sorunlarindan biri, goriintii icindeki
ayrintilarin zayiflamasidir. Giiriiltii gideriminde uzaysan domainde yaygin olarak medyan
filtreleme kullanilmaktadir. Medyan filtrelemede goriintiideki detaylar1 kaybetmeden,
bulaniklagtirmadan giiriiltii giderimi amaglanmaktadir. Medyan filtreleme; goriintii iizerinde
belirli bir noktadaki piksel degeri ve secilen filtre boyutuna bagli olarak pikseller ve komsu
piksel degerleri siralanmaktadir. Siralanan bu degerler biiylikten kiiciige veya kiiclikten
biiylige siralanir ve bu siralama sonrasinda parlaklik degerlerinin ortancasi belirlenir. Bu
ortanca deger, ilgili pikselin yeni degeri olur. filtre boyutu kullanildi§inda goriintii daha
fazla bulaniklasabilir. Bu nedenle hangi tiir ve boyutta bir filtrenin secilecegi kritik bir karar

olmaktadir [74, 75].

2.4.2. Ozellik Cikarim

Gortintii hakkinda bilgilerin, ayirt edici 6gelerin belirlenerek saklanmasi 6zellik ¢ikarimi
olarak tanimlanmaktadir. Goriintii islemede Ozellik c¢ikarimi 6nemli bir rol oynamakta
ve genellikle belirleyici bir faktdr olarak kabul edilmektedir. Ayrica goriintii bir¢ok
bilgi barindikmaktadir. Amaca yonelik olarak, Ozellikle nesne tanima islemlerinde
goriintiideki ¢ok fazla miktarda detay bilgilerden daha diisiik boyuttaki bagka bir
veri kiimesine doniistiiriilme islemi olarak da tanimlanmaktadir. Bu doniistiirme islemi
yapilirken de goriintilyii tanimlayan en iyi Ozelliklerin belirlenmesi ve ¢ikarilmasi 6nemli
bir adim olmaktadir. Ozellik c¢ikariminda kullanilan yontemler ve en yaygin olan
ozellikler Sekil 2.8’de verilmistir. Goriintiiniin; istatistiksel, doku, sekil ve renk tabanl
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ozellikleri cikarilmaktadir. Belirlenen ana ozelliklerin icerisinde alt 6zelliklerinden de

faydalanilabilmektedir [71, 76].

Sekil istatistik

— RGB — Alan = GLCM = Kontrast

— HSV m Gevre — LBP = Entropi

Konveks

B Ll Alan

— DCT —

= YCbCr m Solidite |gm DWT = Varyans

Standart

= Dairesellik s LBP
Sapma

Buliyuk Eksen

. — FFT aa Ortalama
Uzunlugu

Kiglk eksen
Uzunlugu

o KOrelasyon

Sekil 2.8 Ozellik ¢ikarim yontemleri

2.4.2.1. Renk Tabanhh Renk; goz retinasina ulasan farkli dalga boylarinin etkisiyle
olusan bir ozelliktir. Bu algilama, 15181n nesnelerle etkilesime girip kismen emilmesi ve
yansimast sonucu meydana gelmekte ve sonucta farkli renk tonlarini veya renk adlarini
olusturmaktadir. Goriintii isleme baglaminda, renklerin kullanimi goriintii hakkinda 6nemli
bilgiler saglamaktadir. Renkli goriintiilerin islenmesinde, renk bilgisi ve renk uzay1 gibi temel

kavramlar 6nemli olmaktadir [77].



Renk uzaylari, matematiksel modellerdir ve renkleri tantmlamak icin kullanilmaktadirlar. Ug
boyutlu olan renk uzaylari, Grassmann’in birinci kuralina dayanmaktadir. Bu kurala gore bir
rengi tam olarak tanimlamak icin bagimsiz ii¢ degisken gereklidir. Renkler, bu degiskenlere
gore bir renk uzayinda konumlandirilir. Her renk uzayi, kendine 6zgii renkleri iiretmek icin
standartlara sahiptir. Renk uzaylari, cihaz kaynakli (cihaz bagimli) ve cihazdan bagimsiz
renk uzaylari olarak iki kategoriye ayrilabilmektedir. Tiim renk uzaylar1 genellikle kameralar
ve tarayicilar gibi cihazlardan elde edilen RGB bilgileri kullanilarak olusturulmaktadir.
Renk uzaylar1 arasinda doniisiimler genellikle dogrusal veya dogrusal olmayan yontemlerle

gerceklestirilmektedir [78, 79].

RGB renk uzayi, "Red" (Kirmizi), "Green" (Yesil) ve "Blue" (Mavi) kelimelerinin bag
harflerinden olusan bir renk modelidir. RGB renk uzayi, renkleri tanimlamak i¢in toplamali
renk karigimi yontemini kullanir. Temel olarak, Kirmizi (R), Yesil (G) ve Mavi (B) ii¢ temel
rengin karigimiyla diger renkler elde edilir. Giiniimiizde yaygin olarak kullanilan standart
RGB modelinde her temel renk 8 bit ile temsil edilir. Her renk 3x8 yani 24 bit ile tanimlanir.

Bu nedenle 24 bitlik bir RGB renk uzayinda (16,777,216) farkli renk tanimlanabilir [78—80].

HSV renk uzayi, "Hue" (Renk 06zii), "Saturation" (Doygunluk) ve "Value" (Deger veya
Koyuluk-Aciklik Orani) kelimelerinin bas harflerinden olusan bir renk modelidir. HSV renk
uzay1, renklerin insan goziiniin renkleri algilama sekline daha benzer ve kolay secilmesini
saglayan bir renk uzayidir. HSV renk uzayi, renk doygunlugunu belirtmek i¢in genis bir
dinamik araliga sahiptir ve bu nedenle renklerin degistirilmesi veya renk yogunlugunun
ayarlanmasi i¢in kullanilmaktadir. HSV, renk tanima i¢in olduk¢a uygun bir renk uzayidir.
Ciinkii RGB’ye kiyasla parlaklik ve doygunluk gibi ozellikleri ayr1 ayr ifade eder. Bu
nedenle bir resimde ne kadar parlaklik veya golge olursa olsun, HSV degerleriyle gercek

rengi tespit etmek daha kolaydir [74, 78].

H (Hue,Renk 6zii): Renklerin kimligini belirler ve dalga boyu degerini temsil eder. O ile
360 derece arasinda bir agisal degerdir. S (Saturation, Doygunluk): Bir rengin canliliini
veya solgunlugunu belirtir. S degeri [0, 100] aralifinda degisir. Yiiksek doygunluk canh

renklere, diisiik doygunluk ise gri tonlara yaklasan renklere isaret eder. V (Value,Deger): Bir
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rengin aydinlik diizeyini veya koyulugunu belirler. V’nin degisim aralig1 da [0, 100] diir. Bu
doniisiim renklerin algilanmasi ve iglenmesi agisindan farkli bir bakis agis1 sunmaktadir [78,

81, 82].

2.4.2.2. Sekil Tabanh Sekil tabanli 6zellik ¢ikariminda nesnenin sekilsel ozellikleri
nesne hakkinda belirleyicilik tasimaktadir. Nesnelerin sekilsel ozellikleri, nesne ile ilgili
taninma ya da tespitinde nesneye ait Ozel bilgiler saglamaktadir. Bu cikarim, sekilsel
ozelliklerin ayirt edici oldugu nesne tanima ve tespiti problemlerinde yaygin olarak
uygulanmaktadir. Ornegin, elma agaclarinda bir rekolte tespiti problemi varsa burada elma
ile yaprak ve dallarin sekilsel 6zelliklerin ayirt ediciliginden (elmanin yaprak ve dallara
gore daha yuvarlak oldugu bilgisi vb.) faydalanilmaktadir. Ayrica sekil tabanl 6zellikllerin
cikariminda ortamin aydinlatma kosullarindan diger 6zellik ¢ikarim tekniklerine kiyasla
daha az etkilenmektedir [83, 84]. Sekil tabanli kullanilan 6zellikler, formiilleri ve kisa

aciklamalari:

* Alan: O _(X; * Y;)): x;, nesnenin cevresindeki piksellerin koordinatlarini iceren bir
indeks degerini temsil eder (sinir pikseller). y;, her sinir pikselinin (z;) etrafindaki

pikseller tarafindan olusturulan alanin hesaplanmasinda kullanilanbir ¢arpan degeridir.

* Cevre (Zij\:ll(li)): Cevre uzunlugu, nesnenin smirindaki piksellerin sayisini temsil

eder.

* Biiyiik Eksen Uzunlugu (2 x 4/ #): Biiyiik ekseni uzunlugu, nesnenin uzunlugunu
Olcer. a, nesnenin uzun yarigap bilgisini temsil eder. b, nesnenin kisa yaricap bilgisini

temsil eder.

* Kiiciik Eksen Uzunlugu (2 * v a * b): Kiigiik ekseni uzunlugu, nesnenin genigligini
Olcer. a, nesnenin uzun yaricap bilgisini temsil eder. b, nesnenin kisa yaricap bilgisini

temsil eder.

e Konveks Alan (0.5 HZ(al xb+1—a; +1x% bi)H): Bir nesnenin konveks alani,
onun konveks kabugu ile ¢evrili olan alan1 temsil eder.
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* Solidite (Km%): Solidite, bir nesnenin yogunlugunu olcer.

veksAlan

* Dairesellik (%): Dairesellik, bir seklin bir daireye ne kadar yakin oldugunu

gosterir.

2.4.3. Morfolojik Islemler

Morfoloji, canlilarin sekil ve yapisiyla ilgilenen biyolojinin bir dalidir. Matematiksel
morfoloji, kiimeler teorisine dayanan analitik bir yontemdir. Sayisal goriintiilerde sinirlarin
tanimlanmasi, giiriiltiiniin giderilmesi, boliitleme gibi uygulamalar basta olmak {izere
bir cok problem i¢in kullanilmaktadir. Bir piksel grubunu goriintii iizerinde gezdirerek
pikseller arasindaki uygunlugu belirlemeye dayanmaktadir. Bu piksel grubuna “yapilandirma
eleman1" denir ve bu eleman, gri tonlu veya ikili goriintiilerde olabilir. Matematiksel
morfoloji, baglangicta ikili goriintiiler i¢in gelistirilmis olup daha sonra gri tonlu goriintiilere
uyarlanmigtir. Matematiksel morfolojik operatorler, goriintii isleme alaninda giiclii bir arag
haline gelmis olup, 6n veya son islem olarak sik¢a kullanilmaktadir [78, 85]. Morfolojik
islemlerde, asinma ve genisletme temel operatorler olarak yer almaktadir. Diger islemler

asinma ve genisletme kullanilarak elde edilmektedir.

2.4.3.1. Asmma Goriintiideki nesneyi bir yapilandirma elemaniyla kesistigi bolgeler
kadar kiiciiltme veya inceltmeye yarayan temel morfolojik operatordiir. Bu islemde, sayisal
goriintiiniin her bir pikseli, asindirma islemi ic¢in kullanilan yapilandirma elemaninin
merkez noktasina oturtularak aginma islemi gerceklestirilmektedir. Bu iglem goriintiilerin
belirginligini azaltmakta ayn1 zamanda daha az piksele sahip bir goriintii elde edilmektedir.
Burada nesneler kiiciilerek delikler biiyiir ve birbirine baglh olan nesneler ayrilma egilimi
gosterebilir. Ayrilma egilimi yapilandirma elemaninin uygun ve istenilen probleme baglh
olarak secilerek gerceklestirilmesi gerekmektedir. Asinma igleminin matematiksel ifadesi

denklem 2’de verilmistir [78].
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X@B:ﬂxb ()

be X

2.4.3.2. Genisletme Goriintiideki nesneyi bir yapilandirma elemaniyla kesistigi bolgeler
kadar genisletme veya kalinlagtirmaya yarayan temel morfolojik operatordiir. Bu islem,
sayisal goriintiiniin her bir pikseli, genisletme iglemi icin kullanilan yapilandirma elemaninin
merkez noktasina oturtularak gerceklestirilmektedir. Burada genisletme isleminin nasil ya da
ne boyutta yapilacaginin probleme yonelik olarak yapilandirma elemeninin uygun segilerek
gerceklestirilmesi gerekmektedir. Genlesme isleminin matematiksel ifadesi denklem 3’te

verilmistir [78].

X@B:UXb (3)

be X

2.4.3.3. Acma Agmma islemi uygulandiktan hemen sonra genisletme islemi
uygulanmasiyla agma islemi gerceklestirilmektedir. Ac¢ma islemi ile birbirine yakin
nesneler ¢cok degistirilmeden birbirinden ayrilmasi amaglanmaktadir. Nesnelerin ayrilmasi
ile nesnenin yeni boyutu orjinal boyutundan daha kiiciik bir boyutta olmaktadir. A¢gma

isleminin matematiksel ifadesi denklem 4’te verilmistir [78].

XOB=(X&B)&®B (4)

2.4.3.4. Kapama Genisletme islemi hemen ardindan asindirma islemi uygulanmasiyla
kapama islemi gerceklestirilmektedir. Kapama islemi ile birbirine yakin nesneler cok
degistirilmeden birbiri ile birlestirilmesi amaclanmaktadir. Nesnelerin igerisinde varsa
bosluklar kapanarak nesnenin boyutu orjinal boyutundan daha biiyiik bir boyutta olmaktadir.

Kapama isleminin matematiksel ifadesi denklem 5’de verilmistir [78].
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XoB=(X®B)oB (35)

2.5. Derin Ogrenme

Derin 0grenmenin, verilerden Ogrenebilme oOzelliginden dolayr YZ uygulamalarinda
kullanim1 yaygin olmaktadir. Derin 0grenme biyolojik sinir aglarindan esinlenerek
tasarlanmis 6zel bir tiir yapay sinir ag1 olarak tanimlanabilir. Derin 6grenme yapay sinir
aglarin1 temel alan fakat coklu gizli katmanlara sahip makine 6greniminin alt dali olarak da
ifade edilebilmektedir. Derin 68renme, yapay sinir aglar1 ve YZ arasindaki iligki Sekil 2.9°da

gosterilmigtir.

Yapay Zeka

Makine Ogrenimi

Yapay Sinir
Agdlari

Derin
Ogrenme

Sekil 2.9 Derin 6grenme ve iligkili disiplinler

Derin 6grenme algoritmasi ¢oklu gizli katmanlarda 6grenme islemini gerceklestirmektedir.
Derin 6grenmede metin ve goriintiilerde yapilandirilmamug veriler islenebilmektedir. Ayrica,
veriler iizerinde 6zellik c¢ikarim islemi otomatiklestirilerek bu konuda uzman bagimlilig
minimize edilmektedir. Ozellik ¢tkarrmim kendisini belirlemektedir. Ornegin; “mitotik figiir”
ile “mitotik olmayan figiir” lerin oldugu goriintiiler iizerinde derin 6grenme algoritmalari

hiicrenin ayirt edilmesinde hangi 6zelliklerin (mitotik figiir-sekilsel olarak daginik vb. gibi)

30



ayirt edici oldugunu belirleyebilmektedir. Derin 68renme algoritmalart hem 6zellik ¢ikarip
hem de eg zamanli olarak 6grenebilmektedir. Manuel yontemlerle elde edilemeyen 6zellikleri

de verileri kullanarak 6grenmeye calismaktadir [86, 87].

2.5.1. Evrisimsel Sinir Aglar

Evrisimli sinir aglar1 (ESA), benzer goriintiileri kiimelemek, siniflandirmak yada nesne
tanima amaciyla kullanilan derin yapay sinir aglaridir. Yaygin olarak kullanilan ESA
katmanlarini iceren genel yap1 Sekil 2.10°da gosterilmistir. Bu ag yapisinda evrisim katmani,
boyut azaltmak i¢in kullanilan havuzlama (pooling) katman1 akabinde tam bagli katman ve
sonrasinda da girig goriintiisiinii alarak yapti§1 siniflandirma katmani bulunmaktadir. Fakat
ESA, hesaplama karmasiklig1 olmasiyla beraber 6grenme igleminin iyi bir bagsarim orani ile
gerceklesebilmesi i¢in ¢ok sayida veriye ihtiya¢ duymaktadir. ESA mimarisini gelistirme
amaciyla Sekil 2.10’da verilen katmanlarin farkl dizilisleriyle AlexNet [88], Resnet [89],

Inception [90] gibi birtakim mimariler gelistirilmistir [86].

| E

- Evrisim M
..C?\.m?. . Katmani + Havuzlama Tam Bagl Siniflandirma
Gorlntlsi RELU Katmani Katman

Sekil 2.10 ESA genel yapisi

Giris Katmani: ESA’ nin ilk ve etkili katmanidir. Giris goriintiisii satirlar ve siitunlarda
piksel degerleri yer alacak sekilde matrisler halinde ele alinarak islenmektedir. Burada
islenecek olan veri ham bir sekilde direkt aga verilecegi i¢in boyutu 6nemlidir. Matrisin
biiyiik boyutlu secilmesi egitim siiresini uzatip yiiksek oranda bellek ihtiyact olusturur.
Ancak, matrisin kiiciik boyutlu se¢ilmesi 6grenme islemini olumsuz etkileyebilirken egitim
stiresini kisaltir. Bu nedenle, giris katmaninda verilerin uygun boyutta iletilmesi sonug¢lardaki
basariy1 dogrudan etkiler.
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Evrisim Katmam: ESA’ nin temel tas1 ve 6zellik ¢ikarimi amaciyla kullanilan katmanidir.
Giris olarak aldig1 verilerden 6zellik secimi yapabilmek icin bir dizi filtre kullanir. Bu filtreler
3x3, 4x4, 5x5 boyutlarinda olabilir ve verideki 6nemli alanlar1 bulup temsil edebilmek i¢in
her egitim basamaginda mevcut katsayilar yenilenir. Evrigim igleminde; filtre matrisinin giris
matrisi tizerinde gezdirilmesi ve filtre ile eslesen (denk gelen) alandaki elemanlar ile ¢arpilip
toplama igleminin uygulanmasidir. Bu islem tek bir degerle degil komsu degerlerde hesaba
katilarak hesaplanir. Filtrelerin veri iizerinde ilerlemesi kaydirma (stride) denilen adimla
gerceklestirilir. Kaydirma adiminin biiyiik olmasi, ¢ikis boyutunu kiigiiltiirken daha kiigiik
adim degeri, ¢ikis boyutunu korur, ancak daha fazla hesaplama giicii gerektirir. Ayrica girdi
boyutu ile ¢ikti boyutu arasinda fark olusmamasi i¢in dolgu (padding) kullanilir. Bu iglem
kenarlarin sifir degeri ile doldurulmasini saglayarak boyutu korur. Goriintiiniin renkli oldugu
durumlarda herbir renk kanali i¢in bu adimlar ayr1 ayr1 gerceklestirilir. Evrisim katmani
bir tane ya da daha fazla sayida kullanilabilir [91]. Evrisim katmaninin sonrasinda, cikis
verisini diizenlerken, hangi verilerin gecirilip gecirilmeyecegi konusunda lineer olmayan

bir fonksiyon kullanilir. Sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlarinin tanimlari1 Tablo 2.3’te

sunulmustur.
Adi Formiili Aralik
RELU maz(0, x) [0, 00)
Leaky-RELU max(0.1x, x) (-00, 0)
Sigmoid o 0,1)
Tanh (H%) —1 ©0,1)
Swish T (-00, 00)
SoftMax ﬁ 0,1

Tablo 2.3 Sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1

Havuzlama Katmam: Evrisim katmanindan gelen 6zellik haritasinin boyutunu indirgemek
ve hesaplama yiikiinii azaltabilmek icin kullanilir. Genellikle evrisim katmanlar1 arasinda
yer alir. Boyut azaltirken veri kaybimi diisiirebilmek icin kiiciik filtreler tercih edilir.
Maximum havuzlama, ortalama, toplama, L2 form gibi yontemleri vardir. Bunlar arasindan
en ¢ok tercih edileni maximum havuzlamadir. Havuzlama igleminde girdiler belirli alanlara

ayrilarak filtrenin verilen bir bolge i¢cinde dolastirilarak havuzlama iglemi yapilmaktadir.
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Maksimum havuzlama uygulanacaksa bu bolge icerisindeki en biiyilik degeri alinarak ¢ikisa
iletilmektedir. Boylelikle giristeki verinin boyutu kiiciiltiilecektir. Ornegin, 2x2 bir pencere

icinde maksimum degeri alarak veri boyutunu yar yariya kiiciiltebilir [92].

Tam Bagh Katman ve Smiflandirma: Tam baglantili katmanlar, 6zellik ¢ikariminin ve
siniflandirmanin son agsamalarinda yaygin olarak kullanilir. Girig olarak gelen 6zellikleri,
verilerin belirli siniflara ait olasiliklarimi tahmin etmek ic¢in kullanilirlar. Bu katman, bir
onceki katmandaki tiim noronlarin c¢ikiglariyla baglantilidir ve tiim ndéronlarin cikiglari,
bu katmandaki noronlara giris olarak saglanir. Bu sekilde, tam baglantili katman, dnceki
katmandaki 0zelliklerin tiim kombinasyonlarini hesaplayarak verilerdeki karmagik iligkileri

0grenme yetenegine sahiptir [92].

Derin 6grenmede ESA mimarisinin katmanlar1 kullanilarak farkli bakis acilar1 ve
yaklagimlarla birlikte yeni modeller gelistirilmektedir. Son zamanlarda nesne tanima
problemlerinde de derin 6grenme yaklagimlar1 yaygin olarak kullanilmaktadir. Nesne tanima;
goriintii iizerinde ilgilenilen (etiketlenen) nesnenin dier nesnelerden ayrilmasidir. Nesne
tanima ¢alismalari ilk olarak Viola Jones algoritmast ile birlikte baglamis olup giin gegtikce
tizerinde daha cok caligilan bir konu haline gelmistir. Son yillarda nesne tanima problemleri
izerinde derin 6grenmeye dayali; Region Based Convolutional Networks (R-CNN), Faster
R-CNN, Single Shot Multibox Detector (SSD), You Only Look Once (YOLO) gibi
algoritmalar yaygin olarak kullanilmaktadir [68, 93-96].

2.5.2. U-Net

Biyomedikal goriintiiler iizerinde bdliitleme islemi popiiler olan bir arastirma konusudur.
Boliitleme, bir goriintiide veya veri kiimesinde belirli nesneleri veya bolgeleri (lezyon,
timorlii bolge vb.) smirlandirmay1 veya ayirmayi amaclayan bir iglemdir. Biyomedikal
goriintiilerin  boliitlenmesinde biiylik veri setleri elde etmek zordur. Bu zorlugun
istesinden gelmek amaciyla; 2015 yilinda Ronneberger ve arkadaglar tarafindan
MICCAI konferansinda U-Net mimarisi Onerilmistir. U-Net, 06zellikle biyomedikal
goriintii  segmentasyonu i¢in gelistirilmis tam evrisimsel bir agdir. Bu ag, tibbi
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goriintiilerin boliitlenmesi islemlerinde karsilasilan biiyiik bir veri kiimesi sorunu ¢dzmeyi
amaclamaktadir. U-Net, az miktarda egitim verisi kullanildiginda bile bagarili bir goriintii
boliitleme sonucu iiretebilmektedir. U-Net mimarisi tarafindan ele alinan diger bir sorun,
cesitli dlceklerde ve ¢oziiniirliiklerde lezyonlarin baglaminin ve lokalizasyonunun dogru bir
sekilde yakalanmasidir [97, 98].

1 65 65

Kodlayict : Kod Goziici 128 64 64 2

.

Bolutlenmis
Cikti Haritasi

Girig [
Goruntisi

392%392
390x390 W
388 x 388
388 x 388

572 x 572
570 x 570
568 x 568

’ 128 128
256 128

g mrl = conv 3x3, ReLU
1 S

=g copy and crop
. max pool 2x2
’ up-conv 2x2
B = conv Ix]

30°

Sekil 2.11 U-Net mimarisi (Ronneberger vd. 2015)

U-Net mimarisi, Sekil 2.11°de gosterildigi gibi iki boliimden olugsmaktadir. Solda,
cOziiniirliigii ve 6zellik 6grenimini artirmak i¢in basamakli evrisimleri kullanan bir daralma
gecisi bulunur. Sagda, soyut bilgileri elde etmek ve onu girdi verilerinin boyutuna gore
Olceklendirmek i¢in ters evrigsim gerceklestiren simetrik bir genisleme gecisi vardir. Daralma
gecisindeki diigiik c¢oziiniirliklii ozellikler, atlama baglantilar1 araciligiyla genisletme
gecisinden alinan iist 6rneklenmis ¢ikti ile birlestirilir. Bu iglem, daralma yolunda birbirini
izleyen kivrimlardan gecerken kaybolmus olabilecek uzamsal baglami elde etmek icin
onemlidir [98]. Ornekleme yolu, cok sayida ozellik kanali kullanarak baglamsal bilginin,
kiiciilen yoldaki diisiik ¢oziiniirliiklii katmanlara verimli bir sekilde yayilmasini saglar ve
daha dogru yerlestirmeye yol acar. Bu durum arastirmacilari genisleme yolunu daralma
yoluna simetrik hale getirmeye ve U seklinde bir mimari olugturmaya sevk etmistir. Ayrica
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tibbi goriintii boliitlemede dikkate deger baska bir problemden, yani birlestirme sinirina
degen aym kategorideki nesnelerin probleminden bahsetmektedir. Bu sorunu hafifletmek
icin, kay1p fonksiyonunda daha biiyiik agirliklara katkida bulunmak iizere temas segmentleri
arasinda arka plan etiketlerini ayirarak agirlikli bir kayip kullanilmas1 onerilmektedir [98].
U-Net mimarisi, derin 6grenme yoOntemleri arasinda biyomedikal goriintii analizlerinde
onemli bir yere sahiptir. U-Net mimarisinin az sayida veri ile yiiksek dogruluga sahip
sonuclar iiretmesi en biiylikk avantajlari arasinda sayilmaktadir. Ayni1 zamanda diisiik
coziiniirlige sahip 6zelliklerin daralma yolunda kaybolmasini engellemesi bir diger avantaji

olarak sayilabilir.

2.5.3. YOLO

You Only Look Once (YOLO) ESA mimarisini kullanarak nesne tespiti yapan bir
algoritmadir. YOLO algoritmasinda nesne tanima igleminde goriintii tek bir asamada noral
agdan gecirilmektedir. Bu da algoritmanin daha hizli calismasim1 dogrudan etkilemektedir.
YOLO’nun calisma agsamalar1 Sekil 2.12’de verilmistir. Goriintii tek asamada bir noral
agdan gecirilirken, goriintii iizerinde bir grid olusturma (bdliimleme) yapilir. Bu grid
icerisinde ilgilenilen nesnenin olmasi durumunda orta noktas1 o bolge igerisinde ise genislik,
yiikseklik ve hangi etiket sinifina ait oldugunun tespiti yapilmaktadir. Bu tespit ile edilen
nesne ve bu nesneye ait giiven degerleri elde edilmektedir. Bazi durumlarda ilgilenilen
nesne birden fazla grid icerisinde yer almaktadir. Bu durumda birden fazla sinirlayict
kutu ¢izilmesinin engellenmesi i¢in giiven degerinden faydalanmilir. Maksimum Olmayamn
Bastirma (MOB-Non-Maximum Suppression) algoritmasi kullanilarak en yiiksek giiven

degeri olan sinirlayic kutu ¢izilerek nesne o kutu igerisine alinir [68].

Ik olarak 2015 yilinda ortaya atilan YOLO modeli GoogLeNet mimarisinden esinlenilerek
geligtirilen bir model olarak ortaya cikmistir. Ortaya ¢ikan bu model kapsaminda 24
evrisimsel katman ve 2 tam baglantili katman bulunmaktadir [68]. Nesne tespiti islemlerinde
hiz ve dogruluk faktorlerindeki iistiinliigiin yan1 sira ¢esitli sayidaki nesnenin tespitinin

yapilmas1 onem kazanmaktadir. Gelistirilen ikinci Yolo modeli olan YOLOV2 tiim evrisimli
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katmanlara Batch Normalizasyonu ekleyerek iyilestirmeler yapilmistir. Bunun yaninda
YOLOv2de kullanilan CNN mimarisinde nesne tespiti yalnizca tek sefer ileri besleme
ile yapildigindan daha hizli olmaktadir. YOLOvV2 modeli iizerinde birtakim gelistirmeler
yapilarak ag daha derin hale getirilmis ve YOLOvV3 modeli iiretilmistir. YOLOv3 modeli
de diger modellerde oldugu gibi ilk olarak goriintii iizerinde simirlayici kutuyu cizer
ve ardindan kutu igerisinde bulunabilecek nesne sinifin1 tanimlayabilmek icin nesne
algilamay1 iki asamali bir problem durumu olarak ele almaktadir. YOLOv3 modeli
ozellik ¢ikarma ag1 olarak Darknet-53 mimarisini kullanmaktadir. Gelistirme asamasinda
YOLOv2’de kullanilan havuzlama katmani ¢ikarilmistir ve tespit edilen nesne biiyiikliigiine
gore kullamlan ozellik haritasimin biiytikliigii de degismektedir [99, 100]. 2020 yilinin
Nisan ayinda YOLO modellerine YOLOv4 eklenmistir. Bu modelde farkli olan, model
egitiminin tek bir GPU iizerinden gerceklestiriliyor olabilmesinin yan sira Bag-of-Freebies
ve Bag-Of-Specials seklinde isimlendirilen tekniklerle performans artirimini sagliyor
olmasidir [101]. YOLOvVS5 Glenn Jocher tarafindan Haziran 2020’de kullanima sunulmustur.
YOLOVS5 n (nano), s (small), m (medium), I (large) ve xI (xlarge) olmak iizere 5 farklit model
sunmaktadir [102] ve YOLOvV3’iin Pytorch kiitiiphanesi iizerinde gerceklestirilmesidir.
Mimari olarak YOLOv4’deki model yapis1 kullanilmaktadir. YOLOvVS mimari yapisi
Sekil 2.13’te verilmisti. YOLOvS mimarisi; omurga, boyun ve bas olmak {iizere 3
boliimden olugmaktadir. Omurga boliimii girdi goriintiisiine ait olan 6zelliklerin ¢ikarilmasi
islemini yapmaktadir. Omurga boliimiinde 6zelliklerin ¢ikariminda ESA  yapisindaki
katmanlardan faydalanarak farkli boyutlarda 6zellikler ¢ikarilmaktadir. Cikarilan 6zelliklerin
birlestirilmesi ile 6zellik haritasinin c¢ikarilmast boyun bdéliimiinde gergeklestirilmektedir.

Olusturulan 6zellik haritast baz alinarak nesnelerin siniflama islemi de bas boliimiinde
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yapilmaktadir. Bu boliimlerin igeriginde kullanilan modiiller, Sekil 2.13’te gosterilmisgtir.
CBS modiilii; Evrisim katmani (Conv), toplu normalizasyon (BNorm) ve aktivasyon katmani
(SiLU) iceren temel bir modiildiir. C3 modiilii; goriintiiniin derin 6zelliklerini daha 1yi
cikarmak i¢in kullanilan en 6nemli yapidir. Bu modiil, 3 CBS modiilii (Conv2d + BN + SiLU)
ve bir darbogaz (BottleNeck,BN) icerir. SPP modiilii; herhangi bir boyuttaki girig 6zellik
haritasini sabit bir boyutta bir 6zellik vektoriine doniistiiriir. Bag boliimiinde evrisim katmani
(Conv) ve bir sigmoid fonksiyonundan olugsmaktadir. Sinif olasiliklarina dayali olarak tahmin

sonuglart tiretmektedir [103, 104].
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2.5.4. Transformer

Wasvani ve arkadaglari tarafindan 2017 yilinda "Attention is All You Need" baglikli
bir makale ile tamitilan transformer modeli dogal dil isleme ve bir¢ok alanda genis
kullanim alani1 bulmustur. Transformer modeli temel yeniligi dikkat mekanizmasi ile
gelistirilmistir. Encoder-Decoder mimari yapisina sahip olan transformerlarda, encoder
adiminda giris goriintiisiine ait 6zellik ¢ikarimi yapilirken decoder adiminda ise bu 6zellikler
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kullamlarak ¢ikt1 olusturulur. Ozellik vektorii olusturulurken giris goriintiisii belirli parcalara
boliinmektedir. Bu modelin tahminler yaparken girdi dizisinin farkli pargalarinin 6nemini
belirlemesine, transformerlarin uzun mesafeli bagimliliklart islemesine ve baglam etkili bir
sekilde yakalamasina olanak tanimaktadir. Tamtildig1 giinden bugiine kadar belirli gorevler
icin ¢esitli transformer tabanli mimariler gelistirilmistir. Transformer tabanli mimariler
arasinda BERT (maskeleme tabanli dil modellemesi icin on egitim), GPT (6zyinelemeli
dil modellemesi i¢in), TS (metinden-metne gorevler icin) ve daha fazlasi bulunmaktadir.
Bu varyantlar genellikle farkli mimarilere ve 6n egitim hedeflerine sahiptir ancak temelde

transformer modeline dayanmaktadir [105, 106].

Dogal dil isleme alaninda daha fazla on planda olan transformer modeli daha sonraki
yillarda goriintii isleme alaninda da yaygin olarak kullanilan derin 68renme modeli
olmugtur. Bu alanda 2020 yilinda Dosovitskiy ve arkadaslarinin girig goriintiisii tizerinde
genel anlami yakalamak icin Transformer modelini kullanmiglardir. Burada goriintiiyii dil
islemededeki transformer yapist gibi kullanirken goriintiiyii bir dizi parcalari halinde ele
alarak iglemleri gerceklestirilmektedir. Bu sayede girig goriintiisiindeki belirli boliimlere

odaklanarak 6grenme yetenegi kazandirilmistir [107, 108].

Transformer encoder modelinin yapis1 Sekil 2.14°te gosterilmistir. Model, girig goriintiisiiniin
parcalart ve bu parcalarin Ozellik vektoriine doniistiiriilmiis hali, ¢ok bash dikkat
mekanizmas1 (multi-head attention), cok katmanli algilayici (Multi Layer Perceptron,
MLP) ve normallestirme katmanlarindan olugmaktadir. Transformer encoder yapisinda
cok bash dikkat mekanizmasi, iglemleri paralel olarak yiiriitmekte ve sonuglari bir araya

getirmektedir [107].

Transformer yapisinda 6nemli olan dikkat mekanizmasinda girig goriintiisiindeki onemli
olan pargalarin segilerek agirliklandirma ile bu pargalarin farkli 6nceliklere sahip olmasi
saglanmaktadir. Goriintii tizerinde dikkati hesaplamak i¢in denklem 6’den faydalanilir. Girig
goriintiisiindeki ozelliklerden sorgu (Q), anahtar (K), ve deger (V) matrisi olusturulur.
Ardindan sorgu ve anahtar matrislerinin nokta carpiminin anahtar vektoriin boyutunun

karekokii ile boliinmesiyle cikti hesaplanir. Cikti softmax islemine tabi tutulduktan sonra
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deger matrisi ile ¢arpilarak dikkat hesaplanir. Bu hesaplama, temelde ayn1 verilere dayanan
Q, K ve V matrislerini igerdiginde "Oz-Dikkat" olarak adlandirilir. Giris goriintiisiiniin
parcalarinin her birine paralel olarak ve birden fazla 6z dikkat islemleri ¢cok bash dikkat

mekanizmasi ile uygulanmaktadir [107-109].

T
Dikkat(Q, K,V) = Softmax (Q—) x V (6)

2.6. Performans Metrikleri

Problem ¢6ziimii i¢cin kullanilan modelin basarisin1 degerlendirmek gerekmektedir. Tercih
edilen tekniklerin farkli etkilerini gozlemleyebilmek acisindan bagar1 sonuclari Snemli
olmaktadir ve bu sonuglar {izerinden teknikleri degerlendirmek gerekmektedir. Hangi sart ve

kosullarda en iyi degerlere ulasildigini belirlemek belirli 6l¢iitlerle miimkiindiir. Bu 6l¢iitler

39



Tahmin Edilen Sinif
Pozitif Negatif
Gergek Stmif  Pozitif  dp yn
Negatif yp dn

Tablo 2.4 Karmagiklik matrisi

gercek sinif ve tahmin edilen sinif dagilimini belirten ve Tablo 2.4’te gosterilen karmagiklik

matrisi tizerinden yapilabilmektedir [110].

Tablo 2.4’te, "dp" dogru pozitif, “dn” dogru negatif, “yp” yanlis pozitif, “yn” yanlis negatif
degerlerini temsil etmektedir. "dp" terimi, mitotik hiicrenin dogru tespit edilerek mitotik
hiicreyi tanimlamaktadir. "dn" ise mitotik olmayan hiicrenin mitotik olmayan hiicre olarak
tespit edilmesidir. Diger taraftan "yp" terimi, mitotik olmayan hiicrenin yanlis tespit edilerek
mitotik hiicre olarak tanimlanmasidir. "yn" terimi de mitotik hiicrenin mitotik olmayan hiicre

olarak tanimlanmasini ifade etmektedir.

Karmagiklik matrisinden faydalanilarak hesaplanan ve basar1 dlgiitii olarak kullanilan bazi

degerlendirme metrikleri sunlardir:

¢ Kesinlik (Precision; P): Pozitif olarak tahmin edilenlerin aslinda ne kadarinin
gercekten pozitif oldugu bilgisini vermektedir. Kesinlik degeri, denklem 7°de verilen

formiile gére hesaplanmaktadir.

dp

= (7)
dp + yp

* Duyarhlik (Recall;R): Pozitif olarak tahmin edilmesi gereken verilerden gercekte
pozitif olarak tahmin edilen oran ile ilgili bilgi vermektedir. Duyarlilik degeri,

denklem 8’de verilen formiile gére hesaplanmaktadir.

__dp
_dp—l—yn

®)
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* F1-Skor: Kesinlik ve duyarlilik hesaplarinin  harmonik ortalamast ile
hesaplanmaktadir. 0-1 arasinda degerler almakta olup, 1 en iyi sonuca ulasildigin

belirtmektedir. F1 skor degeri, denklem 9’da verilen formiile gére hesaplanmaktadir.

F1-Skor = 2 % P 9)
dp + yp +yn

Dogruluk: Dogru tahmin edilen veri sayisinin verisetindeki toplam Ornek sayisina
oranlanmasiyla bulunur. En ¢ok tercih edilen performans degerlendirme ol¢iitiidiir.
Fakat degerlendirme icin tek bagma yeterli bir olciit degildir. Dogruluk degeri,

denklem 10’da verilen formiile gore hesaplanmaktadir.

dp +d
Dogruluk = p+an (10)
dp + dn + yp + yn

Ortalama Kesinlik (Average Precision; AP): Nesne tespitinde ¢ok sinifli problemler
icin kullanilan algoritmalarin performans degerlendirilmesinde kullanilmaktadir.
Farkli her nesne smifi i¢in kesinlik ve duyarlilik egrilerinin altinda kalan alanin
toplam1 ile hesaplanmaktadir. AP degeri, denklem 11’de verilen formiile gore

hesaplanmaktadir. Burada, P kesinligi, R duyarlilig1 temsil eder [111].

1
AP — / P(R)AR (11)
0

Ortalama Kesinlik Olciitii (Mean Average Precision; mAP): Nesne tespit
modellerinde algoritmalar1 daha kapsamli degerlendirmek i¢in kullanilan 6nemli bir
metriktir. Farkli her nesne sinifi i¢in ayr1 ayr1 AP degeri hesaplanarak bu degerin
ortalamasi alinarak mAP degeri hesaplanmaktadir. mAP degeri, denklem 12’de verilen
formiile gore hesaplanmaktadir. Denklem 12’de N kategorilerin sayisimi ifade eder.
mAP, 0-1 arasinda degerler almakta olup degerin 1’ e yakin olmasi iyi sonuca

ulasildigini belirtmektedir [111].
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* Kesistirilmis Bolge (Intersection over Union; IoU): Nesne tespit problemlerinde
tahmin edilen ile gercek nesnenin simirlayici kutularindaki Ortiismeyi dlgmek icin
kullanilmaktadir. IoU degeri, denklem 13’de verilen formiile gore hesaplanmaktadir.
Denklem 13’da, A; tahmin edilen sinifin sinirlayict kutusunu, B; gercek sinifin
siirlayici kutusunu ifade etmektedir. IoU degerinin 0.5 ve iizeri oldugu durumlarda

tahminin iyi oldugu, 1’ e ne kadar yakinsa iyi sonuca ulasildigini belirtmektedir cite.

_ANB
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3. ILGILI CALISMALAR

Teknolojinin ilerlemesi patolojik goriintiilerin analizi ile hastaliklarin tan1 ve tedavisinde
bilgisayar destekli yaklasimlara olumlu katkilarda bulunmaktadir. Literatiir ¢alismalari
incelendiginde, farkli dokulara ait histopatolojik goriintiiler iizerinde mitotik figiirlerin
tespiti, saymmi veya Ki67 PI hesaplanmas1 gibi iki ana baghik altinda ¢aligmalar yapildig
goriilmektedir. Dolayisiyla bu boliimde literatiir incelemeleri mitotik figiirlerin tespiti ve
sayimiyla ilgili ¢calismalar ve Ki67 PI ile ilgili ¢aligmalar olmak iizere iki farkli baghkta

ele alinmaktadir.

3.1. Mitotik Figiir Tespiti Ile Tlgili Cahsmalar

Mitotik figiirlerin tespiti, sayim1 patolog tarafindan mikroskop kullanilarak x40 biiyiitmede
gerceklestirilen uzun ve zahmetli bir siiregtir. Bu manuel siirecin otomatiklestirilmesi adina
ilk olarak Kaman ve arkadaslar1 tarafindan calisma yapilmigtir [112]. Calismalar oncelikle

sinirli sayida ve 6zel olarak elde edilen veri kiimeleri lizerinde gerceklestirilmistir.

Meme kanserine ait histopatolojik goriintiilerde mitotik figiir tespiti amaciyla diizenlenen
ICPR2012 [113] yarismasi ve paylasilan veri kiimesi ile bu alanda ¢alisma sayis1 biiyiik bir
artis gostermistir. Sonrasinda AMIDA 2013 [114], ICPR2014 [115] ve TUPAC2016 [116]

gibi veri kiimelerinin paylasildig1 yarigmalar da diizenlenerek calismalar devam etmistir.

Mitotik figiir tespiti calismalarinin bir¢ogunun meme kanseri doku ornegi goriintiilerine
yonelik oldugu goriilmektedir. Calismalarin bu alanda yogunlagsmasinda meme dokusu ile
ilgili agcik veri kiimesinin mevcut olmasi, yaygin bir kanser tiirii olmas1 ve bu alanda

yarigsmalarin diizenleniyor olmasi gibi sebepler yer almaktadir.

Geleneksel goriintii isleme teknikleri (renk, sekil, doku, istatistiksel) ve makine 6Zrenimi
algoritmalarindan faydalanilarak mitotik figiir tespit ¢alismalari yapilmistir. Christoph ve
digerleri, meme kanserinde otomatik mitotik figiir tespiti i¢in hiyerarsik bir yaklasim

onermistir. Onerilen yaklagim, aday hiicrelerin segmentasyonu ve ardindan mitotik ve mitotik
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olmayan figiirlerin siniflandirilmasini icermektedir. Siniflandirma yapilirken nesnenin sekil,
doku ve yogunluk o6zellikleri ile destek vektor makinalar1 (SVM, Support Vector Machines)
siniflandiric1 algoritmasi kullanmilmaktadir. Degerlendirme iglemi ICPR2012 veri kiimesi

tizerinde gerceklestirilmis olup Onerilen yontemde %70 basar: elde edilmistir [117].

Khan ve digerleri, meme kanseri histolojik goriintiilerinde mitotik figiir tespiti icin
istatistiksel bir yontem onermislerdir. Onerilen yontem, mitotik ve mitotik olmayan
figiirler arasindaki piksel yogunluklarini Gamma-Gaussian karisim modeli kullanarak tespit
etmektedir. Goriintii yogunluklarina bakildiginda, mitotik figiirlerin Gamma dagilimu ile
iyi eslestigi, mitotik olmayan figiirlerin ise Gaussian dagilimi ile iyi eslestigi goriilmiistiir.
Deneysel sonuglar, ICPR2012 veri kiimesi iizerinde yanhs pozitiflerin sayisini azaltarak

%0.82 duyarlilik degeri elde etmislerdir [118].

Irshad Humayun, meme kanseri histolojik goriintiilerinde mitotik figiir tespiti icin iki asamali
bir yontem Onermistir. Ilk asamada, Laplacian of Gaussian (LoG), esikleme, morfoloji ve
aktif kontur modeli kullanilarak aday hiicreler tespit edilir. Her aday hiicre i¢in morfolojik,
doku ve istatistiksel Ozellikler de dahil olmak iizere toplam 143 ozellik ¢ikarilir. Bu
ozellikler, mitotik figiirleri tespit etmek i¢in bir karar agaci simiflandiricist kullanilarak
siniflandirilir. Onerilen yontem, ICPR 2012 veri kiimesi iizerinde degerlendirilmis ve Aperio
goriintiilerinde %70 kesinlik ve %72 F1-skor elde edilirken, Hamamatsu goriintiilerinde %56

kesinlik ve %63 F1-skor elde edilmigtir [119].

F. Boray Tek, mitotik figiir tespitinde kirmizi, yesil ve mavi kanal istatistiklerine dayanan
renk tabanli oOzelliklerin yani sira, siniflandirici olarak tekil ve kademeli Adaboost
algoritmalarini kargilastiran bir yontem onermistir. Onerilen yontem, aym ozelliklerle
tekil Adaboost smiflandiricilarinin birlesimini ve kademeli Adaboost’larin birlesimini
siniflandirici olarak karsilagtirmistir. Degerlendirme, ICPR2012 veri kiimesi {izerinde
gergeklestirilmis olup, en yiiksek duyarlilik, kesinlik ve F-skor degerleri sirasiyla %54,
9%62.7 ve %358 ile kademeli Adaboost kullanilarak elde edilmistir [120].

Tashk ve digerleri, 2013 yilindaki caligmalarinda, mitotik figiir iceren bolgelerden piksel

tabanli ozellikler ve renk bilgisine dayali istatistiksel bir yaklagim kullanarak mitotik
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figiir tespiti icin SVM tabanli bir yontem oOnermislerdir. Onerilen yontem, mitotik
ve mitotik olmayan figiirlerin yanlhs siniflandirilmasini 6nlemek icin donme ve renk
seviyesi degisikliklerine karsi dayanmikli doku oOzellikleri ¢ikarmak icin nesne tabanl
tamamlanmig yerel ikili desen (CLBP,Complete Local Binary Pattern) algoritmasini
sunmuglardir. Bu yontem, ICPR 2012 veri kiimesi iizerinde degerlendirildiginde Aperio
tarayic1 goriintiilerinde %70,94 Fl-skor ve Hamamatsu goriintiileri icin %70,11 F1-skor
elde etmektedir [121]. Aym arastirmacilar, 2013 yilindaki caligmalarina ek olarak 2015
yilinda CLBP o6zelligine ilave olarak istatistiksel moment entropisi ve sertlik matrisi
ozelliklerini de dahil etmislerdir. Ayrica, simiflandirma asamasinda hem non-lineer bir
radyal taban fonksiyonu olan RBF hem de rastgele orman siniflandiricis1 (RF, Random
Forest) algoritmasini karsilastirmak amaciyla kullanmiglardir. Degerlendirme, ICPR 2012
veri kiimesinde Aperio tarayici goriintiileri icin %0,82 F1-skor ve Hamamatsu goriintiileri

i¢in %0,93 F1-skor elde etmistir [122].

Beevi ve digerleri, meme histopatoloji goriintiilerinde mitotik figiirlerin bodliimlenmesi
ve smiflandirilmasi icin lokalize aktif kontur modeli ve RKS smiflandiricilarina
dayali biitiinlesik bir yontem Onermislerdir. Bu yontem, daha az o6zellik kullanarak
non-lineer verileri siniflandirabilen Random Kitchen Sink algoritmasi ile yanlis pozitiflerin
azaltilmasini ve siniflandirma performansmin artirilmasim  amacglamaktadir.  Onerilen
yontem, ICPR 2014 veri kiimesi iizerinde test edilmis ve %95 duyarlilik, %98 kesinlik ve
996 F1-skoru elde etmistir [123].

Nateghi ve digerleri, mitotik figiirleri belirlemek amaciyla Maximized Inter-class Weighted
Mean adin1 verdikleri bir yontem gelistirmistir. Bu Onerilen yOntem, gradyan inig
algoritmasini kullanarak mitotik olmayan figiirleri en aza indirmek igin bir maliyet
fonksiyonu kullanir ve aday hiicre sayisin1 azaltarak mitotik figiir tespit dogrulugunu
artirir. Elemine edilmemis aday hiicreler, renk, doku ve sekil tabanli 6zellikler kullanilarak
siniflandirilir, bu siniflandirma SVM smiflandiricisi ile gergeklestirilir. Degerlendirme siireci,
ICPR2012, ICPR2014 ve AMIDA13 veri setleri iizerinde gerceklestirilmis ve sirasiyla
%88.4, %'75.3 ve%83.7 F1-skor degerleri elde edilmistir [124].
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Mahmood ve digerleri, meme histopatoloji goriintiilerinde mitotik figiirlerin boliimlenmesi
ve siniflandirilmasi i¢in istatistiksel, sekil ve renk tabanl 6zelliklerinin kombinasyonu ve
simiflandirmak i¢in SVM algoritmasini 6nermislerdir. Onerilen yontem, ICPR2012 veri
kiimesi iizerinde test edilerek 0.8 kesinlik, 0.9 duyarlilik ve 0.85 F1-skor degeri ile mitotik

figiiriin tespitini gergeklestirmiglerdir [125].

Maroof ve digerleri, mitotik figiir tespiti icin renk, morfolojik ve doku ozelliklerini
birlestiren bir hibrit 6zellik uzay1 6nermistir. RGB meme dokusu histopatolojik goriintiiler
tizerinde, renk kanallarinin secimi ve ardindan hem dokusal hem de morfolojik 6zelliklerle
birlestirilmesinin daha iyi bir siniflandirma performansi sagladigi gozlemlenmistir. Bu
ozellik uzay1 olusturulduktan sonra, SVM ve RF algoritmalar1 kullanilarak siniflandirma
islemi gerceklestirilmistir. Sonuglar, SVM smiflandiricisinin RF’den daha iyi performans
gosterdigini gostermistir. Onerilen yontem, SVM siniflandirict kullamilarak ICPR2014 veri

kiimesi iizerinde test edilmis ve %72.07 F1-skoru elde etmistir [126]

Derin 6grenme algoritmalarinin mitotik figiir tespit ¢calismalarinda uygulanmasi hem 6zellik
cikarimi hem de siniflandirma adimlarimi beraber yaparak siire¢ tamamlamasinin yani sira
O0grenme anlaminda da basarili sonuglar liretmesi ile beraber derin 6grenmenin bu alandaki
kullanimi da artmistir [86]. Ciresan ve digerleri tarafindan sunulan ilk calismalardan biri,
meme histopatoloji goriintiilerindeki mitotik figiirleri tespit etmek icin RGB piksel tabanh
bir yaklagim ve derin 6grenme yontemini icermektedir. Onerilen yontem, her pikseli RGB
goriintiisii iizerinde mitotik veya mitotik olmayan bir sinifa atayarak mitotik figiirleri tespit
etmektedir. ICPR2012 veri kiimesi lizerinde gerceklestirilen degerlendirme islemi sonucunda

%78 F1-skor ile bagaril1 bir sekilde mitotik figiirleri tespit etmektedir [127].

Li ve digerleri tarafindan gelistirilen DeepMitosis adli sistem, mitotik figiir tespiti
icin cok asamali bir derin 6grenme cercevesini icermektedir. Onerilen yontem, mitotik
figlirin merkez pikselinin isaretlenmesi ve isaretli alanlar iizerinde zayif isaretli bolgelerin
bilgisinide kullanmaktadir. Ayn1 zamanda yanlis pozitifleri azaltarak tespit basari oranini
artirmay1 amaglamaktadir. Degerlendirme, ICPR2012 ve ICPR2014 veri kiimeleri lizerinde

gerceklestirilmis olup sirasiyla %83.2 ve %43.7 F1-skorlarina ulagilmistir [128].
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Cai ve digerleri, meme kanseri histoloji goriintiilerinde mitotik figiir tespiti i¢in bolgesel
evrisimli sinir ag1 (RCNN, Region-based Convolutional Neural Networks) kullanmiglardir.
RCNN modeli ince ayar (fine-tune) yapilarak ICPR2014 ve TUPAC2016 veri kiimeleri
tizerinde test edilmistir. TUPAC 2016 veri kiimesinde 0.76 kesinlik, 0.72 duyarlilik ve 0.736
F1-skoru elde edilirken, ICPR2014 veri kiimesinde 0.53 kesinlik, 0.66 duyarlilik ve 0.585
F1-skoru elde edilmistir [129].

Alom ve digerleri, "MitosisNet" adli bir mitotik figiir tespiti yontemi gelistirmislerdir. Bu
yontem, mitotik figiir iceren bolgeleri daha dogru bir sekilde belirlemek amaciyla béliitleme
ve tespit modellerinin kullanildig1 derin 6grenme modeli (R2U-Net) ile birlikte siniflandirma
modelinin (IRRCNN, DCNN) uygulandig: ii¢ farklt model icermektedir. MitosisNet modeli,
ICPR2012, ICPR2014 ve Case Western Reserve Universitesi (CWRU) veri kiimeleri
iizerinde test edilmistir. Onerilen yaklagim, ICPR2012 veri kiimesinde %87.8, ICPR2014
veri kiimesinde %75.9 ve CWRU veri kiimesinde %65 F1-skoru elde etmistir [130].

Sebai Meriem ve digerleri, mitotik figiir tespiti i¢in zay1if aciklamali veri kiimelerinde mitotik
figlir algilama sorununa odaklanan bir yontem Onermiglerdir. Bu yontem, iki farkli agin
kullanildig1 ve ardindan agirlik bilgilerinin aktarildigi kismen denetlenen bir yaklagima
dayanmaktadir. Mitotik figiirlerin tespit asamasinda, her iki agin {irettigi bolgeleme
sonuglarmni birlestirerek nihai sonuca ulasilmaktadir. Onerilen yaklagim, ICPR2012,
ICPR2014 ve AMIDAI13 veri kiimeleri lizerinde test edilmistir. Bu testler sonucunda,
ICPR2012 veri kiimesinde 0.788, ICPR2014 veri kiimesinde 0.575 ve AMIDA13 veri
kiimesinde 0.698 F1-skorlar1 elde edilmistir [131].

Lu ve digerleri, mitotik figiir tespitinde derin 6grenme yaklasimlarini basmakli bir sekilde
kullanarak UNet tabanli basamakli CNN (UBCNN) yaklagimim &nermislerdir. ilk olarak,
UNet++ boliitlenme agin1 kullanarak mitotik figiirlerin adaylarini tespit etmektedir. Daha
sonra, VNet a1 ile mitotik ve mitotik olmayan figiirlerin kesin konumlarini belirler ve son
olarak bir evrisimli sinir ag1 ile ikili simflandirma yapar. Onerilen yontem, ICPR2012 ve
ICPR2014 veri kiimeleri iizerinde test edilmis, sirasiyla 0.831 ve 0.576 Fl-skorlar1 elde
edilmistir [132]
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Sohail ve digerleri, mitotik figiirlerin tespitinde "DHE-Mit-Classifier" adli bir derin evrigimli
sinir ag1 tabanli heterojen ensemble tekni8i gelistirdiler. Gelistirilen yOntem, mitotik
figiirlerin yapisi, dokusu ve morfolojik 6zelliklerini yakalamak icin bes farkli ESA tabanl
yontemi igcermektedir. Performans degerlendirmesi TUPAC2016 veri kiimesi iizerinde
yapilmig olup, 0.83 kesinlik, 0.71 duyarlilik ve 0.77 Fl-skoru ile mitotik figiir tespiti
gerceklestirilmistir [133].

Mathew ve digerleri, mitotik figiir tespiti konusundaki baslangigtaki zorluklar: ve eksiklikleri
ele almak icin bir yaklasim getirmis ve ardindan bu yaklagimi takiben ESA tabanli bir
yontem Onermistir. Onerilen yontem, ICPR2014 veri kiimesindeki goriintiilere uygulanan
renk normalizasyon islemi ve veri kiimesinde sinirli mitotik figiir iceren goriintiilerin
eksikligi nedeniyle goriintii artirma iglemi icermigtir. Goriintii artirma igleminden sonra ESA
tabanli model kullanilarak egitim gerceklestirilmis ve mitotik figiirlerin tespiti saglanmistir.
ICPR2014 veri kiimesinde %58.56 kesinlik, %65.69 duyarlilik ve %61.91 F1-skoru elde
edilmistir [134].

Derin 6grenme yaklasimi ile beraber geleneksel goriintii isleme tekniklerini birlikte
kullanarak mitotik figiir tespit calismalar1 da literatiirde yer almaktadir. Wang ve digerleri,
meme dokusuna ait patolojik goriintiideki mitotik figiir tespiti i¢in geleneksel goriintii isleme
teknikleri (morfolojik, istatistiksel ve dokusal) ile ¢ikarilan 6zellikler ve ESA ile elde edilen
ozelliklerin birlestirildigi basamakli bir yaklagim 6nermislerdir. Burada iki farkli yontemden
amacladiklari, geleneksel 6zelikler ile goriintiilerin etki alanindan ve etki alanindan bagimsiz
olarak veri odakli CNN modelinden yararlanmaktir. Degerlendirme islemi ICPR2012 veri
kiimesi iizerinde 35 HPF alani lizerinde gergeklestirilmis olup, 0.7345 F1-skoru ile mitotik

figiir tespiti gerceklestirilmigtir [135].

Mahmood ve digerleri, mitotik figiir tespiti icin ESA tabanli algoritmalarin basamakli
bir sekilde kullanildig1 bir yontem onermislerdir. Ilk asamada Faster RCNN modelini
kullanmislardir. Elde edilen sonuglarda yanlis pozitiflerin sayisin1 azaltmak amaciyla,
mitotik figiirlerin sekil, doku ve renk oOzelliklerine dayali islemler gerceklestirilmistir.

Ardindan Onceden egitilmis Resnet50 ve DenseNet201 ag yapilart kullanilarak mitotik ve
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mitotik olmayan figiirleri siniflandirmiglardir. Onerilen yontem, ICPR2012, ICPR2014 ve
TUPAC2016 veri kiimelerinde test edilerek sirasiyla %0.858, %0.691 ve %0.642 F1-skorlar1

ile mitotik figiir tespitini gerceklestirmistir [136].

3.2. Ki67 Proliferasyon indeksi ile Tlgili Cahsmalar

Son yirmi yil i¢inde Ki67-pozitif hiicrelerin tanimlanmasi ve Pl hesaplama iizerine
bir¢cok calisma gerceklestirilmistir [137]. Dijital patolojinin yayginlagmasiyla bu alandaki
calismalarin sayis1 belirgin bir sekilde artmistir. Ancak, hiicre boliitleme islemi Ki67
problemi i¢in hala zorlu bir gorevdir. Boliitleme i¢in cesitli geleneksel goriintii isleme ve
makine 6grenimi teknikleri 6nerilmis olsa da [138, 139], baz1 durumlarda yanlis hiicreler

gozlemlenebilmektedir [140].

Ki67 ile ilgili calismalarda oncelikle geleneksel goriintii isleme yoOntemleri ve
makine Ogrenimi algoritmalart kullanilmigtir. Bu c¢aligmalar renk, sekil, doku ve
istatistiksel Ozelliklerin analizi iizerine odaklanmistir. Xing ve digerleri, néroendokrin
tiimorde otomatik Ki67 PI hesaplanmasi calismasinda hiicrelerin lokal 6zellikleri tabali
bir yontem Onermiglerdir. Hiicrelere ait dairesellik, eksen orani, renk ortalamasi,
standart sapma, basiklik, kontrast, korelasyon ve homojenlik gibi 6zelliklerin ¢ikarimi
saglanmistir. Sonrasinda da Ki67-pozitif ya da Ki67-negatif siniflamasi icin makine
Ogrenimi algoritmalarindan olan destek vektor makineleri kullanilarak siniflama islemi
gerceklestirilmistir. Onerilen yontem, dnceden etiketlenmis Ki67-pozitif hiicrelerin yer aldig
TMA veri kiimesi lizerinde degerlendirilmis ve %87.12 kesinlik ve %88.01 duyarhilik ile
Ki67 PI skoru hesaplanmustir [141].

Geread ve digerleri, Ki67-pozitif hiicrelerin tespiti icin IHC goriintiilerinden Lab renk
uzay1 bilgisi kullanmuglardir. Onerdikleri yontemde, Lab renk uzaymin "b" renk kanalinin
kahverengi tonlarini daha etkili bir gekilde ayirdigini gostermistir. Bu renk bilgisini
kullanarak alt1 farklt makine 6grenme siniflandiricisiyla performanslarini karsilastirmiglardir.
Bu alt1 simiflandirma algoritmasi sunlardir: Naive Bayes (NB), K-En Yakin Komgsu (KNN),
Lojistik Regresyon (LR), Stokastik Gradyan Inis (SGD), Destek Vektorii (SVM) ve Dogrusal
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Destek Vektorii. Onerilen yontem, Guelph Universitesi Ontario Veteriner Koleji’nden alinan
30 farkli kopek meme goriintiisii lizerinde test edilmis ve Ki67-pozitif ve Ki67-negatif

hiicreleri %92.5 dogrulukla siniflandirmislardir [142].

Ko ve diger arastirmacilar, meme dokusuna ait 15 tam slayt Orneginden elde edilen
ornekler iizerinde Ki67 PI hesaplamak icin bir yontem gelistirmislerdir. Bu yontem, goriintii
iyilestirme islemi, morfolojik operasyonlar ve renk tabanli 6zellik bilgisini icermektedir.
RGB ve HSI renk uzaylarini kullanarak R, G, B, H, S, I 6zellik vektorii olusturulmustur.
Elde edilen 6zellik vektoriindeki veriler, SVM algoritmas: kullanilarak Ki67-pozitif ve
Ki67-negatif hiicreler olarak siniflandirilmistir. Bu onerilen yontem, %87,37 duyarlilik

degeri ile Ki67 PI hesaplamustir [143].

Nateghi ve digerleri, lenf kanseri doku orneklerinin goriintiilerinde Ki67 Proliferasyon
Indeksi hesaplamak icin geleneksel goriintii isleme yontemleri ile denetimsiz 6grenmeyi
iceren bir yontem 6nermistir. Onerilen yontem, 6n isleme, 6zellik ¢ikarma ve segmentasyon
asamalarini icermektedir. Goriintiilerdeki renk temelli Ozellikler kullanilarak, k-ortalama
kiimeleme algoritmasi ile ii¢ farkli bolgeye ayrilirlar. Daha sonra Ki67-pozitif hiicreler,
Ki67-negatif hiicreler ve arka plan bu ayrim ile belirlenerek Ki67 Proliferasyon
Indeksi hesaplanir. Bu yontemin etkililigini degerlendirmek amaciyla, Viyana Tip
Universitesi Patoloji Béliimii’'nden elde edilen bes adet IHC boyali lenfoma doku
ornegi kullanilmigtir. Sonuglar, patologlarin degerlendirmeleri ile karsilagtirildiginda benzer

sonuclar vermistir [144].

Son zamanlarda, Ki67 PI'nin hesaplanmasinda segmentasyonu ve hesaplanmasi {izerine
derin 6grenme algoritmalarinin kullanimi, 6zellik ¢ikarimi ve simiflandirma adimlarini bir
araya getirerek siireci tamamlamasindan dolayr kullanimi ve bu alanda yapilan calisma
sayis1 da artarak devam etmektedir. Zhang ve digerleri, pankreas NET goriintiilerinde veri
eksikligi veya siirl veri durumlarinda ¢oziim sunmak amaciyla, ¢ekirdek tanima i¢in derin
ogrenmeye dayali bir iiretici ¢ekismeli alan uyarlama yéntemi 6nermistir. Onerilen yontemi,
Florida Universitesi ve Colorado Universitesi Tip Merkezlerinden elde edilen pankreas

NET goriintii verileri iizerinde test etmislerdir. Florida Universitesi’nden elde ettikleri x20
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biiyiitmede 114 farkli hot spot bolgesi ve Colorado Universitesi’nden elde ettikleri x40
biiytitmede 72 farkli hot spot bolgesi iceren veri kiimesinde Ki67-pozitif hiicrelerin tespiti
icin ¢alisma yiiriitmiislerdir. Deney sonuglarina gore, Florida Universitesi’nden elde edilen

veri kilmesinde %62,3’liik bir F1-skoru ile daha bagarili sonuclar elde etmislerdir [145].

Liu ve digerleri, Pekin Universitesi Shenzhen Hastanesi’nden NET tanis1 almig 12 hastanin
verileri lizerinde, H&E ile boyanmig preparatlar1 da kullanarak Ki67-pozitif hiicreleri tahmin
edebilen bir CNN tabanli bir yontem Onermistir. Bu yontem, Ki67-pozitif ve Ki67-negatif
hiicrelerin yani sira arka plan goriintiilerini kullanarak egitilmistir. Egitilmis model, H&E
ile boyanmig goriintiilerden IHC ile boyanmig goriintiiler elde etmek icin kullanilmig ve
basariyla Ki67-pozitif ve Ki67-negatif hiicreleri arka plandan %93.71 dogrulukla ayirt
etmistir [146]. Swiderska ve digerleri, arka plan goriintiilerinin ayrilma problemi ele alinmig
ve bu amagla U-Net modeli kullanilmustir. Onerilen yontem, doku kesitlerinin kalitesine bagl
olarak olusan istenmeyen sorunlar1 (sekil bozukluklari, kirisikliklar ve renk bozulmalari, vb.)
gidermek amaciyla tasarlanmistir. Degerlendirme, Varsova Askeri Tip Enstitiisii’niin Patoloji
Boliimii’niin arsivlerinden elde edilen 34 beyin tiimorii 6rnegi iizerinde gerceklestirilmis ve

test veri kiimesi tizerinde %90 basar1 oran1 elde etmiglerdir [147].

Vesterinen ve digerleri, pankreas NET goriintiilerinde derin 0grenme tabanli otomatik
Ki67 PI hesaplama yontemi onermiglerdir. Bu yontemde, ESA tabanli modeli egitmek icin
onceden etiketlenmis Ki67-pozitif ve Ki67-negatif hiicreleri kullanmislardir. Daha sonra bu
egitilmis modeli, Helsinki Universitesi Hastanesi Patoloji Anabilim Dal1 arsivlerinden alinan
x20 biiyiitme oranindaki goriintiiler tizerinde uygulamislardir. Degerlendirme sonuglari,
patologlar tarafindan elde edilen sonuclarla kargilastirildiginda, Ki67 PI'nin tespitinde sinif

ici korelasyon katsayisinin 0.89 oldugunu gostermistir [148].

Ki67 ile ilgili ¢aligmalarda, geleneksel goriintii isleme tekniklerini ve derin 6grenme
yaklasimim bir arada kullanarak yapilan aragtirmalar bulunmaktadir. Bu yontemlerin
birlestirilmesi, daha hassas ve etkili sonuglarin elde edilmesini saglayabilecektir. Lakshmi
ve digerleri, mesane kanseri veri kiimesinde Ki67 PI hesaplama konusunda derin 6grenme

temelli bir hibrit yaklasim Onermiglerdir. Bu yontemde, boliitleme asamasinda ESA tabanl
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Mobile UNet algoritmast ile birlikte Ki67 PI hesaplamasinda Blob algoritmas: kullanilmistir.
Onerilen yontem, Kasturba Tip Fakiiltesi’nin Patoloji Boliimii’nden mesane kanseri tanisi
almis hastalardan alinan IHC boyali X40 biiytitmedeki 80 hot spot goriintii iizerinde test
edilmistir. Ki67 PI hesaplamasi patolog verileri ile karsilastirildiginda, 6nerilen yontem 0.92

F1 skoruyla bagarili bir sekilde hesapladigini gostermistir [149].

Fulawka ve digerleri, meme dokusu IHC goriintiilerinde Ki67 PI hesaplamak i¢cin ESA
tabanli ve aym1 zamanda geleneksel goriintii isleme tekniklerini boliitleme asamasinda
kullanan bir yontem 6nermislerdir. Bu yontem, Wroclaw Tip Universitesi’nden alian meme
dokusu goriintiilerinde test edilmistir. Onerilen yontem, farkli hiperparametrelerle deneme

sonuclar tiretmis ve %89 F1 skoruyla en 1yi Ki67 PI hesaplamasini saglamistir [150].

Lee ve digerleri, Ki67-pozitif ve Ki67-negatif hiicreleri tanimlamak ve saymak icin bir
Mask R-CNN smniflandirict kullanmigtir. Bu siireci otomatiklestirmek amaciyla, slayt
goriintiilerindeki ilgili alanlarin sec¢ilmesini saglamak i¢in tam slayt goriintiiler lizerinde
Olgekle Degismez Ozellik Doniisiimii (SIFT, Scale-Invariant Feature Transform) ve bir ESA
tabanli model kullanmiglardir [151]. Xie ve digerleri de SIFT yontemini piramit model
ile birlestirerek, meme kanseri tanisin1 otomatik olarak belirleme ve Ki67 PI hesaplama
amaciyla yapay zeka tabanli bir sistem gelistirmiglerdir [152]. SIFT algoritmasinin,
dondiirme, Oteleme, Olcekleme ve dogrusal yogunluk gibi degisikliklere karsi saglam ve

degismez ozellikleri taniyabilme avantajlarindan faydalanmislardir [151, 152].
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4. MATERYAL VE YONTEM

Bu tez calismasi, NET tanisi konulan hastalarin preparatlarindan olusan veri kiimesi
kullanilarak yiiriitiilmiistiir. NET derecelendirme islemi preparatlardaki mitotik figiirlerin
sayist ve Ki67 PI baglh olarak belirlenmektedir. Bu calismada mitotik figiirlerin
belirlenmesinde nesne tespitinde yaygin olarak kullanilan "YOLOvVS" modeli ile
"Transformer" yapis1 birlestirilerek "YOLOvS-Transformer" modeli sunulmustur. Ki67 PI
hesaplanmasinda geleneksel goriintii isleme teknikleri ve medikal goriintiilerde boliitleme
amaciyla yaygin olarak kullanilan "U-Net" algoritmasi kullanilarak hibrit bir yontem

kullanilmustir.

Bu calisma retrospektif bir calisma olup Hacettepe Universitesi Girisimsel Olmayan
Klinik Arastirmalar Etik Kurulu (No. 16969557-1579) tarafindan onaylanmustir. Ocak
2010 ile Ekim 2020 tarihleri arasinda NET tanist konulan hastalardan elde edilen veriler
kullanilmstir. Veri elde etme siireci uzman bir patolog tarafindan yonlendirilmis ve islemler

asama asama planlanmistir.

Ik olarak, etik kurul raporunda belirtilen tarih araliginda NET tanis1 konulan hastalara ait
preparatlarin dosya arsiv kayitlar elde edilmistir. Bu preparatlardan alinan veriler icerisinde
hastalara 0zgii herhangi bir 6zel bilgi toplanmamis, sadece preparat numarasi, yil, alindigi

doku bilgisi (vb.) gibi temel bilgiler kaydedilmistir.

Bilgisayar kayitlar1 araciligi ile dosya arsivinden ilgili preparatlarin bulunmas: islemi
gerceklestirilmistir. Preparatlardan goriintii elde etmek i¢in uzman bir patologun Onerileri
ve cesitli arastirmalar gbz 6niine alinmistir. Bu aragtirmalar sonucunda, Necmettin Erbakan
Universitesi Meram Tip Fakiiltesi Laboratuvarinda yer alan Olympus SC50 mikroskop
kullanilarak goriintiileme islemi yapilmasi ve bu goriintiilerin bilgisayara aktarilarak
kaydedilmesi yontemi benimsenmistir. Mikroskop ve preparat gorselleri Sekil 4.1°de

verilmistir.
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(a) Preparat (b) Mikroskop

Sekil 4.1 Calisilan a) preparat ve b) mikroskop gorselleri

4.1. Mitotik Figiir Tespiti

Mitotik figiirlerin degerlendirilmesi siirecinde kontrolsiiz boliinme gosteren hiicrelerin
sayisinin artmasi, hastaligin ilerlemesiyle dogru orantilidir. Kontrolsiiz boliinme gosteren
mitotik figlir sayisi, hastaligin siddeti hakkinda bilgi saglar. Bu baglamda, NET
derecelendirmesi, 10 HPF’de hesaplanan mitotik figiir sayis1 ile DSO standardi temel
alinarak belirlenmektedir. Mitotik figiir tespiti; iki baslk iizerinde ele alimmustir. Ik boliimde
veri kiimesinin olusturulmasi ve veriye ait 6zellikler verilmistir. ikinci boliimde; 6nerilen

yaklagim ile ilgili detaylar ve kullanilan parametreler anlatilmistr.

4.1.1. Veri Kiimesi Olusturma

Preparatlar iizerinde %20 biiyiitmede 1 adet genel goriintii ve bununla beraber x40
biiylitmede her preparat iizerindeki mitotik figiirlerin daha yogun oldugu (High Power Field,
HPF) 10 adet farkli goriintii alinmistir. Mikroskop altindaki preparat incelenirken ortaya

cikan goriintiideki mitotik figiirlerin tespiti, mitotik figiir kararinin verilmesi ve goriintiiniin
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bu aragtirma i¢in kullanilabilirliginin tayin edilmesi uzman patologun goriigleri baz alinarak

yapilmugtir.

Veriler yillara, alinan dokulara gore kategorilere ayrilmig ve kaydedilmistir. Bu dokular
arasinda karaciger, pankreas, mide, kolon, lenf diigiimii, prostat, akciger, ince bagirsak,
beyin, dudak, safra kesesi, meme, apendiks, bronkus (brong), kemik gibi dokularin drnekleri

yer almistir. Bu dokulara ait bazi 6rnek goriintiiler Sekil 4.2°de gosterilmistir.

Sekil 4.2 Veri kiimesindeki dokulara ait goriintiiler

Uzman patolog tarafindan tanimlanan mitotik figiirlerin goriintiilerini etiketlemek icin
belirli bir siirec izlenmektedir. Ilgili goriintii 6ncelikle bir girdi olarak alimmakta
ve etiketlenmektedir. Etiketleme siireci tamamlandifinda bir ¢ikti olusturulmaktadir.
Olusturulan bu ¢iktida girdi goriintiisiiniin etiketlenmesi ile ilgili bilgileri icermektedir. Bu
bilgiler daha sonra model tarafindan islenmek iizere ¢esitli formatlarda saklanmaktadir. Bu

amacla etiketleme araclar ile olusturulan standart formatlar bulunmaktadir.

Gortiintii etiketleme cikti formatini belirlerken, kullanilacak veri kiimesi i¢in en uygun
sinirlayict kutu bi¢imini segcmek ©Onemli olmaktadir. Mitotik figiir iceren goriintiilerin
etiketlenmesi sirasinda dikdortgen bigimindeki sinirlayici kutu tercih edilmektedir. Bu

tercihin baglica sebepleri;

» Mitotik figiirlerin farkli sekillere sahip olmasi (elips, uzun, cicek, ayrisan vb.)
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* Tespit asamasinda dogruluk saglamak i¢in tek bir uygun formun kullanilmasi
» Mitotik figiir tespit yarismalarinda yaygin olarak tercih edilmesi (6rnegin ICPR)

 Sinirlarin daha 1yi ¢cevrelenmesi

Gortintii etiketleme iglemi i¢in dikdortgen seklindeki sinirlayict kutular ile birlikte YOLO
cikt1 format1 tercih edilmistir. Etiketlenen mitotik figiir iizerinde ¢izilen sinirlayict kutunun

koordinat bilgileri Sekil 4.3’te gosterilmistir. Dikdortgen sinirlayict kutunun bilgileri;

* (x1,yl) ve (x2, y2) koordinatlari, diizlem iizerinde konum bilgilerini temsil etmektedir.
* w, kutunun genisligini ifade etmektedir.

* h, kutunun yiiksekligini temsil etmektedir.

Sekil 4.3 Mitotik figiir igeren hiicrenin sinirlayict kutu icerisinde koordinat bilgileri ile gdsterimi

4.1.2. Onerilen Yaklasim

NET goriintiilerinde mitotik figiirlerin tespiti i¢in Onerilen yontemin adimlar1 Sekil 4.4’te
sunulmustur. {1k olarak veri kiimesindeki goriintiiler analiz siirecinde kullanilmak iizere test
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ve egitim kiimelerine ayrilmistir. Bu ayirma iglemi sirasinda goriintiilerin %70’1 egitim verisi
olarak, geriye kalan %30’u test verisi olarak kullanilmistir. Bu ayrimin yapilmasi, modelin

egitilmesi ve performansinin degerlendirilmesi i¢in diisiiniilmiis ve gerekli goriilmiigtiir.

-------------------------------------------------

Omurga Boyun Bas
R == =
| : — 7 —
N— A Ay

Ham veri
Parametrelerin belirlenerek YOLO modelinin

olusturulmasi

Veri Diizenleme

Egitim/Test ayirma

(%70,%30) M?f?:el_‘:ﬂ::g;“
Egitim Test I
veri veri
kimest kimesi Mitotik figiir tespiti
Veri artirma

17

Veri etiketleme
(mitotik figur)

Sekil 4.4 Mitotik figiir tespit siireci

Veri kiimesini zenginlestirmek amaciyla, genellikle rastlanabilecek farkli senaryolar
icerecek sekilde goriintiilere veri artirma islemi uygulanmistir. Parlaklik, kontrast, dondiirme
ve yansitma gibi yaygin olarak kullanilan veri artirma teknikleri secilmistir. Ayrica, rastgele
genislik ve yiikseklige sahip dort goriintiiniin birlestirildigi mozaik veri artirma teknigi
de uygulanmistir. Bu teknik farkli goriintiileri birlestirerek ve icerdikleri nesne sayisini
degistirerek veri kiimesini ¢esitlendirmeye yardimci olmugtur. Mozaik veri artirma teknigi ile

ilgili bir 6rnek Sekil 4.5’te gosterilmigtir. Veri artirma teknikleri sayesinde drnekleme sayisi
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574’ten 6314°e ¢ikarilmis ve sonucunu etkilememesi adina bu veri artirma iglemi yalmizca

egitim veri kiimesi icin uygulanmagtir.

Sekil 4.5 Mozaik yontemi ile veri arttirimi

Veri arttirim igleminden sonra tiim goriintiiler patolog yardimiyla etiketlenmistir. Nesneleri
tespit etmek icin "Labellmg" adli bir smirlayici kutu etiketleme araci kullanilmagtir.
Etiketleme siireci, goriintiide bulunan mitotik figiirleri tanimlamay1 icermektedir. Bu islem
modelin 6grenme siireci sirasinda hangi nesneleri tanimasi gerektigini anlamasina yardimci
olmustur. Elde edilen etiketli egitim verileri belirli hiperparametrelerle yapilandirilmis bir
YOLO nesne tespiti modeli i¢cin kullanilmigtir. Bu model, mitotik figiirleri tespit etmek iizere
egitilmigtir. Son olarak egitilen model test verilerine uygulanmis ve elde edilen sonuclar
gozlemlenmigtir. Test verileri kullanilarak modelin performansi degerlendirilmis ve mitotik
figlirlerin tespitinin dogrulugu, duyarliligi ve F1 skoru gibi metriklerle Ol¢iilmiistiir. Bu
asamalardan sonra modelin mitotik figiirleri bagarili bir sekilde tespit edip-etmedigi ve

performansi degerlendirilmistir.
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Modelleme siireci, "PyTorch" cercevesi kullanilarak "Google Colab" iizerinde bir "Jupyter"
not defteri i¢inde gerceklestirilmistir. Kullanilan bilgisayar ozellikleri sdyle olmustur:

Intel(R) Core(TM) 17-4700MQ islemci, 12 GB bellek ve Tesla T4 GPU.

Egitimde "small" olarak adlandirilan "YOLOvS5s" alt modeli kullanilmigtir. YOLOvS modeli
ic ana boliimden olugmaktadir. Bunlar; ana yap1 (backbone), boyun (neck) ve bag (head)
olmaktadir. Girig goriintiisii ana yapida 6zellik ¢ikarma iglemine tabi tutulmaktadir. Ana yap1
ag1, goriintiiniin 6zelliklerini tireten evrisimsel sinir ag1 olmaktadir. Boyun agi, alttan iiste
karmagik goriintii 6zelliklerini toplamaktadir. Cikis 6zellik haritas1 bas agina iletilmektedir.
Bas ag1, nesnenin konumunu ve 6zelliklerini belirlemekte kullanilmaktadir. Bas kismindaki
tek seviye nesne tespitleri sinif olasiliklarina dayali yogun tahmin sonuclari iiretmektedir.
Nesne dogruluk puanlari iceren sinirlayict kutu tahminleri kullamilarak cikti vektorii
olusturulmaktadir. Bu ii¢ ana boliimiin icerigini olugturmak i¢in kullanilan modiillerin detayli

gosterimi ikinci boliimde Sekil 2.13’te verilmistir.

Patolojik goriintiilerdeki mitotik figiirleri tanimak, ©zellikle hiicrelerin benzer boyut ve
sekillere sahip oldugu durumlarda zorlu bir gorev olmaktadir. YOLOvVS modeli, temel
renk ve dokusal ozelliklerin yani sira kenar bilgileri icin kullanilan bir dizi 6zellikleri
tanimaktadir. Ancak, son donemde nesneleri tanimak i¢in temel 6zellikler yerine, goriintiiyii
bir biitiin olarak ele alan "Transformer" yapilar1 daha yaygin hale gelmistir. Goriintiilerin
farkli ozelliklerine odaklanmak icin Transformer yapilart kullanilmaktadir. Transformer
yapist ile nesnelerin tespitinde onemli yerel bilgiler, farkli bolgelerden gelen bilgilerle
birlestirerek genel bir anlayis elde etmek icin kullanilmaktadir. Boylece aymi nesne
tizerindeki farkli ozellikler bir araya getirilerek, nesnenin daha biitiinsel bir tanimi
yapilabilmektedir. Ayrica girig verileri ana yap1 agina iletilirken, 6zellik haritasina mekansal
bir kodlama eklenerek bilgilerin daha iyi islenmesi saglanabilmektedir. Bu nedenle
calismamizda, YOLOv5 modeli ile birlikte YOLOvVS5 modeline "Transformer" modiilii de
eklemistir. Sekil 4.6’da, YOLOVS5’in yapisi ve YOLOvVS-Transformer modeli gosterilmistir.
Mitotik figlir goriintiilerinin genel bilgisine dayanarak, YOLOvV5’in ana yapisinin son

katmanindaki evrigsim bloklar1 ve modiilleri bir transformer kodlayici ile degistirilmisgtir.
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Bu degisiklik sayesinde mitotik figiir iceren goriintiilerin dzelliklerini daha etkili bir sekilde

MP: Max Pooling

BN: Darbogaz (BottleNeck)
SPP: Mekansal Piramit Havuzlama (Spatial

Sekil 4.6 Mitotik figiir tespitinde onerilen model

kesfetmek amaciyla kendinden dikkat mekanizmas1 kullanilmistir.

Sonug olarak, YOLOVS5 ve YOLOvS5-Transformer modelleri, nesne tespiti alaninda farkl
yaklagimlara sahip olmaktadir. YOLOVS, temel 6zelliklere dayali olarak nesneleri ayirt etme
konusunda hizl1 ve etkilidir. Ote yandan, YOLOv5-Transformer modeli, tiim goriintiiyii bir
biitiin olarak ele alarak daha genel bir izlenim elde etmeye odaklanmaktadir. Bu iki farklh

yaklagimin mitotik figiirleri tespit etme konusundaki performansini karsilastirarak hangi
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modelin daha etkili oldugu belirlenmeye ¢alisilmugtir.

Her iki model i¢inde kullanilan deneysel hiperparametreler; yigin boyutu (batch size): 16,
girig goriintiisiiniin boyutu (input image size): 640x640, 6grenme orami (learning rate): 0.001,
iterasyon: 700, momentum: 0.93, optimizasyon algoritmasi: Adam olarak belirlenmistir.

Kay1p fonksiyonu olarak da “IoU Loss” yontemi kullanilmisgtir.

4.2. Ki67 Proliferasyon indeksinin Hesaplanmasi

Ki67 PI, hiicre farklilagsmasi ve hiicre boliinmesi arasindaki dengesizligin bir gostergesidir.
Bu baglamda, Ki67-pozitif ve Ki67-negatif hiicrelerin tespiti ve sonrasinda PI hesaplanmasi
ile DSO standardina gore NET derecelendirme islemi yapilir. Ki67 PI hesaplama islemi
iki alt baglik iizerinde ele almmustir. Ik boliimde veri kiimesinin olusturulmasi ve veriye
ait 6zellikler verilmistir. ikinci boliimde 6nerilen yaklasim ile ilgili detaylar ve kullanilan

parametreler anlatilmistir.

4.2.1. Veri Kiimesi Olusturma

Preparatlar tizerinde x40 biiylitmede "[HC" ile boyal1 ve belirlenmis "hot spot" (sicak nokta)
goriintii alinmistir. Mikroskop altinda preparat incelenirken ortaya ¢ikan goriintiideki hot spot
alanlarin karar verilmesi ve goriintiiniin s6z konusu bu arastirma i¢in kullanilabilirliginin
tayin edilmesi uzman patologun goriisleri baz alinarak yapilmistir. Veriler yillara ve alinan
dokulara gore simiflandirilarak kaydedilmistir. Bu veriler arasinda karaciger, pankreas, mide,
kolon, lenf diigimii, prostat, akciger, ince bagirsak, beyin, dudak, safra kesesi, meme,
apendiks, bronkus (brons) ve kemik gibi cesitli dokulardan alinan Ornekler yer almustir.
Toplamda 75 farkli hastaya ait hot spot alanlar1 kaydedilmis olup bu goriintiilerin boyutlari
1920x1080 piksel olmustur. Kaydedilen veri kiimesi; DSO tarafindan belirlenen NET
derecelendirme standardina gore yaklasik olarak %46 Grade-I, %32 Grade-1I ve %22
Grade-III derecelerinden olusmustur. Ug farkli NET sinifina ait PI dagilimma ait 6rnekler

Sekil 4.7°de verilmistir.
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(a) Grade-1 (b) Grade-II (c) Grade-III

Sekil 4.7 Veri kiimesindeki DSO standartlarina gore siniflandirilmis Ki-67 PI derecelendirme
goriintiilerinin 6rnekleri a) Grade-I b) Grade-II ¢) Grade-I11

4.2.2. Onerilen Yaklagim

NET goriintiilerinde "Ki67 PI"1n dogru bir sekilde hesaplanmasi ve derecelendirilmesi i¢in
geleneksel goriintii isleme teknikleri ve derin 6grenme tabanli olan U-Net algoritmasini

iceren hibrit bir yaklasgtm Onerilmistir. Onerilen yaklasimin adimlar1 Sekil 4.8’de

aciklanmustir.

. o : Ki67 Pl HESAPLAMA ve NET
VERI TOPLAMA ONERILEN YAKLASIM DERECELENDIRME
ﬁ
[ 1

Noroendokrin timér doku
biyopsilerinin IHC preparatlari

-
e

Goriinth
iyilestirme

Ozelik [
J Cikarimi

Derin 6grenme tabanl
bolutleme

Morfolojik iglemlerin
uygulanmasi

| Ozellik |
|§:|kar|m| |

Veri Kiimesi - — —
Sekil 4.8 Ki-67 PI sayim1 ve NET derecelendirmesinin akis diyagrami

Onerilen yaklasim dogrultusunda, baslangicta veri kiimesindeki goriintiilerin orijinal
boyutlar1 1920x1080’dir. Bu biiyiik boyutlu goriintiilerle ¢alismanin hem donanim hem de

zaman acisindan dezavantajli oldugu goz Oniine alinarak U-Net modelinin giris boyutlar
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da olan 512x512 piksel olacak sekilde yeniden diizenlenmistir. Goriintiiler iizerindeki
giirtiltiileri azaltmak icin 6n isleme adimi uygulanmistir. Giiriiltiilerin giderilmesi, boliitleme
ve sonraki agamalarda elde edilen sonuclarin giivenilirligi ve optimize edilmesi acisindan
son derece kritik olmustur. Goriiniirligli artirmak icin kontrast ve renk yogunlugu
ayarlar1 yapilmis, ekipman kaynakli faktorlerden kaynaklanan artefaktlari azaltmak igin
giiriiltii azaltma teknikleri kullanilmistir. Bu hedef dogrultusunda, ilk asamada Gauss
filtreleme kullanilmaktadir. Gauss fonksiyonu, bir pikselin ¢evresindeki piksellerin agirlikli
ortalamasimi alarak giiriiltiiyli azaltir. Bu yontem, goriintiide daha yumusak gecisler elde
edilmesine yardimci olur. Daha sonra, filtrelenmis goriintii izerinde otomatik parlaklik ve
kontrast ayarlamasi icin histogram bilgisinden faydalanilir. Histogram iizerinde kiimiilatif
bir dagilim hesaplanarak %?2 degerinden daha az olan noktalar belirlenir. Bu noktalar
histogramin sag ve sol tarafindan kesilir. Bu sayede minimum ve maksimum araliklar
belirlemis oluruz. Buradaki amag kirpmadan sonra goriintiiniin farkli olan bolgelerinin daha

belirgin hale gelmesidir. Uygulanan goriintii iyilestirmenin bir 6rnegi Sekil 4.9°da verilmistir.

(a) Orijinal goriintii (b) Tyilestirilmis goriintii

Sekil 4.9 Goriintii iyilestirmenin uygulanmasi a) Orijinal goriintii b) lyilestirilmis goriintii

Gorlintii iyilestirme adimindan sonra hiicrelerin arka planlarindan ayrilmasini saglamak
amactyla derin 6grenme tabanli bir goriintii boliitleme islemi gerceklestirilmistir. Boliitleme

isleminde U-Net algoritmas: kullanilmig ve ilgili hiperparametreler su sekilde olmustur;
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input size: 512x512, epoch: 100, batch size: 8, optimizer: Adam. Kullanilan bu parametrelerle

birlikte goriintiiniin boliitleme islemi sonucu elde edilen sonug¢ Sekil 4.10°da gosterilmistir.

o0 J,‘; QT Yo

:Q..O.O’l .a ?....P." :'.“.i. o

(a) Orijinal goriintii (b) Boliitlenmis goriintii

Sekil 4.10 U-Net ile boliitlenmis edilmis goriintii a) Orijinal goriintii b) Boliitlenmis goriintii

Bu islemlerin ardindan, boliitlenmis ¢ekirdek goriintiileri tizerindeki istenmeyen bdolgeleri
(6rnegin boyama kalintilar1 ve birlesik hiicre yapilart gibi) temizlemek ve iskelet yapisini
cikarmak i¢in morfolojik igslemlerden olan agma operatdriinden yararlanilmigtir. A¢gma islemi
icin, hiicre sekli yapisindan dolay:1 yapisal eleman olarak bir 3x3 disk filtresi secilmistir.
Yapisal elemanla birlikte boliitlenmis goriintiiniin morfolojik islemlerden sonra elde edilen

goriintiisii Sekil 4.11°de verilmistir.

(a) Boluitlenmig goriintii (b) Ac¢ma islemi uygulanmis goriintii

Sekil 4.11 Morfolojik islemlerden gegirilmis goriintii a) Boliitlenmis goriintii b) A¢ma iglemi
uygulanmig goriintii
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Ki67-pozitif hiicreleri tanimlamak amaciyla geleneksel goriintii isleme teknikleri
kullamlarak ozellik ¢ikarimi gerceklestirilmistir. Ik olarak, renk uzay1 bilgisinden
yararlanilmigtir. Hiicreleri arka plandan ayirmak icin hem RGB renk uzay: hem de HSV
renk uzayr kullanilmigtir. HSV renk uzayi, "Ton," "Doygunluk” ve "Deger" kelimelerinin
bas harfleri ile adlandirilmis ve renk secimini sezgisel ve etkili hale getirmistir. Bu baglamda,
RGB renk uzayinin B bandi ve HSV renk uzayinin Hue (Ton-H) band bilgisi, Ki67-pozitif
hiicreleri etkili bir sekilde ayirt etmek i¢in onemli 6zellikler sunmustur. Sekil 4.12°de, veri
kiimesinden 6rnek bir hot spot alanina ait goriintiiniin HSV renk uzayinin H bandi bilgisi ve

RGB renk uzayinin B bandi bilgisi ile piksel dagilimini gosteren bilgiler verilmistir.

(a) H band (HSV) (b) B band (RGB)

Sekil 4.12 RGB ve HSV Renk Uzaylarinin H ve B band piksel dagilimi a) H band (HSV) b) B band
(RGB)

Ki67-pozitif hiicreleri tanimlarken, hiicre i¢indeki rengin sadece genel olarak kahverengi
olmasi yerine, rengin hiicre icinde homojen bir sekilde dagildigindan emin olmak onemlidir.
Ayrica bir hiicrenin Ki67-pozitif olarak siniflandirilabilmesi i¢in belirli kriterlere uymasi
gerekmektedir. Ozellikle, hiicre diger hiicrelerinkine benzer bir boyuta sahip olmali ve
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belirlenen hot spot (sicak nokta) bolgesinin en az %50’si icinde bulunmalidir. Potansiyel
Ki67-pozitif hiicreleri tanimlamak i¢in alan, cevre, kiiciik eksen uzunlugu, biiyiik eksen
uzunlugu, disbiikey alan, solidite (yogunluk) ve dairesellik gibi sekil 6zellikleri gbz Oniine

alinmaktadir.

Hiicrelerin c¢ikarilan ozellikleri sayesinde, biiyiik eksen uzunlugu, kiiciik eksen

uzunlugunun ii¢ katindan fazla oldugunda ipliksi hiicreler elemine edilmektedir.

* Hem hiicre alani bilgisi hem de ortalama alan bilgisi (iki katindan fazla biiyiik)

kullanilarak lenfositlerin elemine edilmesine yardimci olmaktadir.

* Hiicre sekli ile ilgili olan, hiicrenin seklini ifade eden dairesellik bilgisi (1’e ne kadar

yakinsa, o kadar daireseldir), artefaktlar1 elemine etmek icin kullanilmaktadir.

* Hiicrenin soliditesini ifade eden dolgunluk bilgisi, bir hiicrenin Ki67-pozitif olup

olmadigini belirlemek icin kullanilmaktadir.

Cikarilan bu oOzellikler ile Ki67-pozitif ve Ki67-negatif hiicreler belirlenmekte ve PI
hesaplanmaktadir. PI degerinin, DSO tarafindan belirlenen kriterleri de dikkate alinarak
goriintiiye ait biyopsi numarasi derecelendirilmektedir. Onerilen yaklasim, hem Ki67 PI hem

de NET derecelendirme sonuclarini sunarak karsilastirmali analizi kolaylagtirmaktadir.

66



5. DENEYSEL SONUCLAR

5.1. Mitotik Figiir Tespiti ve Sayimi

NET goriintiilerinde mitotik figiirleri tespit etmek icin YOLOvS modeli ve YOLOvVS
modeline transformer mekanizmasi eklenerek YOLOvS-Transformer modeli kullamlmustir.
Her iki model i¢inde ayn1 hiperparametrelerle egitilmis modellerimizin test veri kiimesindeki

performans sonuglar1 Tablo 5.1°de karsilagtirmali olarak gosterilmistir.

Metot Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
YOLOVv5 0.80 0.67 0.73
YOLOvVS-Transformer 0.89 0.68 0.77

Tablo 5.1 Mitotik figiir tespit yontemlerinin egitim sonuglari

Tablo 5.1'deki sonuglar incelendiginde, YOLOvS5-Transformer modelinin, YOLOvS
modelinden daha iyi performans gosterdigini gozlemlenmigsti. YOLOvVS modelinin
kesinlik (precision) degeri 0.80, duyarlilik (recall) degeri 0.67 ve F1 puant 0.73 iken,
YOLOvS5-Transformer modeli 0.89 kesinlik, 0.68 duyarlilik ve 0.77 F1 puani elde etmistir.
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Sekil 5.1 YOLOvVS5 modelinin kayip (loss), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve ortalama
hassasiyet (mAP) performans 6l¢iim (metrik) grafikleri

YOLOvVS ve YOLOvS- Transformer modellerine ait kesinlik, duyarlilik, mAP ve kayip
grafikleri ise sirasiyla Sekil 5.1, Sekil 5.2°te sunulmustur. Grafiklerin yatay ekseninde
iterasyon sayisi, dikey ekseninde ise kayip (loss), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve
ortalama hassasiyet (mAP) degerleri yer almigtir.
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Sekil 5.2 YOLOvS5-Transformer modelinin kayip (loss), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve
ortalama hassasiyet (mAP) performans 6l¢iim (metrik) grafikleri

Test verileri ve dolayisiyla cikti goriintiilerinin performansinda farkliliklar oldugu
goriilmektedir. Tlk olarak, test verileri YOLOVS ile egitilmis, ardindan ayni test verileri
YOLOvS5-Transformer ile egitilmistir. Daha sonra, mitotik figiir tespiti ve mAP degerleri
acisindan degerlendirilen egitim sonuglar elde edilmistir. Etiketlenmis referans goriintiiler
ile birlikte mitotik figiir tahmin edilerek sinirlayici kutu icerisinde mAP degeri ile birlikte

yer aldig1 bazi 6rnekler Sekil 5.3 te verilmistir.

mitotic_cell

a3

(a)Etiketli referans 6rnek goriintiiler

mitotic_cell 0.4
mitotic
mitotic_cell 0.8
mitotic_cell 0.9

b3
(b)YOLOVS5 tahmin gértintiileri

mitotic_cell 0.

mitotic_cell 0.6
mitotic

mitotic_cell 1.0]

cl

c3

(c) YOLOvS5-transformer tahmin goriintiileri

Sekil 5.3 Egitilen modellerin test veri kiimesinde 6rnek tahmin goriintiileri
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Sekil 5.3, (al, a2, a3, a4, a5) etiketlenmis referans (ground-truth) olarak ele alinan
goriintiileri icermektedir. Sekil 5.3 (b1, b2, b3, b4, b5) icerisinde YOLOVS ile mitotik
figlirlerin tespit edildigi goriintiileri gosterirken, Sekil 5.3 (cl, c2, ¢3, c4, c5) igerisinde
YOLOvS-Transformer mekanizmas1 ile mitotik figiirlerin tespit edildigi goriintiileri
sunmaktadir. Burada ayni test goriintiileri icin iki farkli modelin farkli sonuglar verdigi

goriilmektedir.

Sekil 5.3 (bl) ile Sekil 5.3 (c1) goriintiileri karsilastirildiginda, mitotik figiiriin i1k modelimiz
olan YOLOVS ile tespit edilemedigi gdzlemlenmektedir. Bununla birlikte, ikinci modelimiz
olan YOLOv5-Transformer ile tespit edilmis, ancak mAP oraninin diisiik oldugunu (Sekil 5.3

(cl)) goriilmiistiir.

Sekil 5.3 (b2) ile Sekil 5.3 (c2) goriintiileri karsilastirlldiginda, her iki modelin de mitotik
figiirii tespit ettigi goriilmektedir. Ancak, YOLOVS-Transformer modelinin daha yiiksek bir

mAP degeri ile tespit ettigini anlagilmaktadir (Sekil 5.3(c2)).

Sekil 5.3(b3) ile Sekil 5.3 (c3) goriintiileri karsilastirildiginda, YOLOvS modelimizin mitotik
figiir igermeyen gercek goriintiide mitotik figiir tespit ettigi goriilmektedir (Sekil 5.3(b3)). Bu
karsilagtirmada, onerilen yaklagimiz olan YOLOvS5-Transformer modelimizin yanlis pozitif

(FP) degerini azaltarak daha basarili sonuglar ortaya koydugu goriilmektedir.

Sekil 5.3 (b4) ile Sekil 5.3(c4) goriintiilerinde referans olarak etiketlenmis Sekil 5.3 (a4)
3 adet mitotik figiir icermektedir. Ancak her iki modelde sadece tek bir mitotik figiir
tespit etmis olup, YOLOvVS-Transformer ile daha yiiksek mAP orani ile mitotik figiir tespit

edilmistir.

Sekil 5.3(b5) ile Sekil 5.3 (c5) goriintiilerinde de her iki modelin aynt mAP degeri ile mitotik

figiir tespitini gerceklestirdigi goriilmektedir.

Mitotik figlir tespitinin ardindan 10 HPF goriintiide saymm islemi yapilarak NET
derecelendirme yapilmaktadir. Bu baglamda test verileri iizerinde gostermis oldugu
basarimindan dolayr YOLOvS-Transformer modeli kullanilmistir. Veri kiimemizde ayni

biyopsi numarasina ait olan 10 HPF goriintii kullanilarak mitotik figiir sayim islemi
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gerceklestirilmistir. Biyopsi numarasi 2831 olan mide NET goriintiisii iizerinde sayim islemi
Sekil 5.4’te verilmistir. Sayim isleminden sonra en son degerlendirilen goriintii (10. goriintii)
ile birlikte mitotik figiir sayis1 da tespit edilmistir. 10 HPF goriintii sonrasinda en son goriintii
ile tespit edilen toplam mitotik figiir sayis1 temel alinarak, DSO tarafindan Tablo 2.1°deki

standart yardimiyla derecelendirme islemi gergeklestirilmistir.
Sekil 5.4 Mitotik figiir sayim islemi

5.2. Ki67 Proliferasyon indeksinin Hesaplanmasi

Ki67 PI hesaplamalarinda, onerilen yontem kullanilarak goriintiilerdeki Ki67-pozitif ve
Ki67-negatif hiicreler belirlenmistir. Sekil 5.5’te, Ki67-pozitif hiicreler sar1 ile, Ki67-negatif

hiicreler ise kirmizi ile isaretlenmisgtir.

Sekil 5.5 Ki67-pozitif ve Ki67-negatif hiicrelerin belirlenmesi
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Sekil 5.5’te, baz1 hiicreler yeterince biiyiik olmayip ve homojen kahverengi bir renge
sahip olmadig i¢in, gorsel olarak kahverengi noktalar gibi goriinseler bile Ki67-negatif
olarak simiflandirilmiglardir. Ki67-pozitif ve Ki67-negatif hiicrelerin hassas bir sekilde ayirt

edilmesi, Onerilen yaklagimin NET lerin degerlendirmesi ve derecelendirmesi i¢in 6nemlidir.

Daha sonra, PI hesaplamak icin Denklem 1 kullamilmis ve NET derecesi DSO tarafindan
belirlenen kriterlere gore gerceklestirilmistir. Derecelendirme sonuclart Sekil 5.6’da

gosterilmigtir.

Sekil 5.6 Ki67 PI hesaplanmasi ve derecelendirme

Onerilen yaklastmin derecelendirme sonuclarinin kesinlik, duyarlilik ve F1-Skor degerleri
Tablo 5.2°de sunulmustur. Ozellikle her bir derece igin hesaplanan degerler 0.9 un iizerinde
olmus, diger bir deyisle bu durum yiiksek kesinlik ve duyarlilik oranlarina isaret etmektedir.

Ozellikle Grade-III i¢in elde edilen sonuglar son derece giivenilirdir.

NET Derecelendirme Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
Grade-I 0.97 0.94 0.96
Grade-1I 0.92 0.92 0.92
Grade-III 0.94 1.0 0.97

Tablo 5.2 Ki-67 Pl ile NET derecelendirme sonuglari
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5.3. NET Derecelendirmede Mitotik Figiir Saym ve Ki67
Proliferasyon Indeksinin Birlikte Degerlendirilmesi
Mitotik figlir saymmi ile birlikte Ki67 PI indeksini beraber kullanarak derecelendirme

yapilmis ve nihai karar bu yontem ile verilmistir. Bu baglamda bulunan NET derecelendirme

ile patologun raporundaki NET derecelendirme sonucuna ait 10 6rnek Tablo 5.3’de

verilmisgtir.
Biyopsi_no Patalog Onerilen Yaklasim
- ki67 Mitoz Grade ki67 Mitoz Grade

B-2831 80% 20 G3 %82.07 22 G3
B-3184 <%1 <2 Gl %0.22 1 Gl
B-3960 %3-%4 7 G2 %9.11 2 G2
B-5848 <%3 <2 Gl %4.93 2 G2
B-8219 4% 4 G2 %7.15 1 G2
B-12763 14% 4 G2 %16.75 2 G2
B-12979 7% 2 G2 %5.15 3 G2
B-13096 40% 4 G3 21% 1 G3
B-14572 %1-%?2 <2 Gl %3.06 2 G2
B-2620 30% 5 G2 %34.05 7 G3

Tablo 5.3 Patolog raporu ve onerilen yaklagimin NET derecelendirme sonuglarinin karsilagtirilmasi

Genel olarak Ki67 PI oranlarinin hesaplanmasi konusunda patologlarla benzer sonuclar
elde edilmistir. Benzer sonuclarin elde edildigi ve derecelendirmenin yapildig1 Ki67 6rnek

goriintiileri Sekil 5.7°de gosterilmistir.

(2) B-3184 1.Bagirsak NET (b) B-12763 Meme NET (c) B-2831 Mide NET

Sekil 5.7 Ki67 PI hesaplanmasi ve derecelendirme goriintiisii a) B-3184 I.Bagirsak NET b) B-12763
Meme NET c) B-2831 Mide NET
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Tabloda goriilen derecelendirme farkliliklarinin kaynagi olarak belirli 6rnek goriintiilerin
Ki67 oranlar1 incelenmistir. Bu 6rneklerin Ki67 oranlari, Sekil 5.8°de gosterildigi gibi elde

edilmistir.

-Kb67f fcell count =30 © ..~ 1kib7+ cell count =20 *

otal Gell count =609 * o '_ A P cel dount # ’
.éﬁafémlm' mcnuqe :oun ed ls u 93 2Ny ) e Ki6? labeling per:‘aoe cwnted as > ’i! 06
radell” - . s é

~Grade ll
s

(a) B-5848 Mide NET (b) B-14572 Mide NET

Sekil 5.8 IHC boyal1 farkli Ki67 PI ve derecelendirme goriintiisii a) B-5848 Mide NET b) B-14572
Mide NET

Tablo 5.3’teki degerler incelendiginde, goriintillerde en fazla hata veya yanilsamanin
mitotik figir sayiminda meydana geldigi goriilmektedir. Mitotik figiirlerin sayimi, hem
manuel hem de onerilen yaklasim dogrultusunda oldukga zor bir islemdir. En ¢ok hatalarin
gozlendigi goriintiiler 6zellikle cekintileme veya ezilme gibi bozulmalarin oldugu goriintiiler
olmaktadir. Sekil 5.9’da, B-2292 numarali goriintiide cekintilemenin oldugu bir 6rnek
goriintiiye yer verilmistir. Bu goriintiide, patolog raporuna gore mitotik figiir sayisi ikiden
azdir, ancak Onerilen yaklasim aracilifi ile tespit edilen mitotik figiir sayist sifir olarak

belirlenmigtir.

Sekil 5.9 Cekintileme (Ezilme) olugan goriintii
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6. SONUC

NET’lerin degerlendirilmesi, 0zellikle tedavi planinin belirlenmesi agisindan biiyiik 6neme
sahiptir. Bu calismada, NET tanis1 almis hastalarin IHC ve H&E boyali goriintiileri ile
olusturulan iki farkli veri kiimesi iizerinde calisilmistir. NET tanis1 almig hastalarin IHC
ve H&E boyali preparatlarindan uzman patolog yardimi ile goriintiiler alinarak iki farkli
veri kiimesi olusturulmustur. Mitotik figiir sayis1 ve Ki67 PI hesaplanmasi ve bu bilgilerden

faydalanilarak DSO standardi ile NET derecelendirme islemi gerceklestirilmistir.

Mitotik figiirlerin tespiti ve sayiminda; YOLOVS ve transformer meaknizmasinin eklendigi
YOLOvS5-transformer modelleri kullanilmistir. Yapilan calismada, YOLOvVS5-transformer
modeli ile YOLOvS’ e gore daha iyi sonuclar elde edilmistir. Ancak, cekintileme
ve ezilmenin oldugu bazi goriintiiler {lizerinde mitotik figiirlerin tespiti konusunda

yanilsamalarin karsilasildig1 ve bu goriintiilerin de sonuglar1 olumsuz etkiledigi gézlemlendi.

Ki67 PI hesaplanmasinda biitiin hiicrelerin (Ki67-pozitif, Ki67-negatif) etiketlenmesine
coziim olarak geleneksel ve derin 6g8renme yaklasiminin birlestirildigi hibrit bir model
kullanilmigtir. Bu yaklasim, derin 68renme ve temel goriintii isleme tekniklerinin
avantajlari kullanir. Deneysel sonuglar, patolog raporlarinda yapilan degerlendirme ile

karsilastirildiginda basarili bir sonug iirettigi goriilmiistiir.

Literatiirde bilgimiz dahilinde NET derecelendirme ile ilgili olarak mitotik figiir ve Ki67
PI beraber degerlendirildigi bir ¢calismaya rastlanmamigtir. Dolayisiyla bu alanda caliganlar
icin iki faktoriin beraber degerlendirildigi multidisipliner (patologlar, klinisyenler, bilgisayar

miihendisleri,veri bilimi uzmanlari vb. ) bir calisma niteligindedir.

Bu calismada, basari oranim olumsuz etkileyen iki neden bulunmaktadir. ilk neden,
manuel olarak elde edilen goriintiilerin az sayida olmasidir. ikinci neden, boyamadaki
renk farkliliklari; doku kesitlerinin farkli kalinliklari, boya konsantrasyonu, boyama siiresi,
formalin fiksasyon siiresi, donma, kesme becerisi, cam slayt tiiriinden etkilenmektedir. Bu da

tan1 koyma vb. islemlerde yanilsamalara sebep olabilmektedir.

74



Onerilen yontem NET degerlendirilmesinde saglik profesyonellerine destek saglayacak
ve tani siirecini optimize etmeye yardimci olabilecektir. Yogun ig ylikiiniin azaltilmasini
saglayarak hekimlere yardimci olunmasi amaclanmaktadir. Ayn1 zamanda NET goriintiilerin
degerlendirilmesinde standardizasyon saglanmasi, tani koyma ve degerlendirme siiresi

bakimindan hiz kazanilmasi hedeflenmektedir.
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