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Oz

Meme lenf diigiimlerinin histopatolojik goriintiilerinde timor tespiti meme kanseri teshisinde en 6nemli bulgulardan bir tanesidir.
Histopatolojik goriintiiler, patologlar tarafindan dikkatli bir sekilde incelenerek tiimor tespiti yapilir. Bu islem hem is yiikii
yogunluguna hem de siibjektif bir degerlendirmeye neden olmaktadir. Histopatolojik goriintiilerde timoriin otomatik tespiti igin
International Symposium on Biomedical Image (ISBI) tarafindan CAMELYON16 veri seti kullanilmigtir. Tiim slayt goriintiilerin
(TSG) farkli seviye ¢oziiniirliiklerinde olusturulan veri setleri Faster RCNN kullanarak analiz edilmistir. TSG 'niin 3. ¢oziintirliik
seviyesinden olusturulan farkli gériintii boyutuna sahip veri setleri ise Mask RCNN kullanilarak analiz edilmistir. Son olarak ISBI’da
dereceye giren HMS&MIT yontemi kisitl bir veri seti lizerinde uygulanmig ve histopatolojik goriintii veri setlerindeki performansi
Faster RCNN ve Mask RCNN algoritmalart ile karsilagtirilmistir. Mask RCNN (%57 AUC) diistik ¢ozliniirliiklii seviyeli goriintiilerle
(3. seviye) egitilmis olmasina ragmen, HMS ve MIT (%58 AUC) (yiiksek ¢oziiniirliikklii seviyeli goriintiiler kullanilarak, 0. seviye)

yontemine yakin bir dogruluk degerine sahiptir. Ayrica bir TSG analizi igin, sonu¢ miimkiin olan en kisa siirede (0,58 saat) Faster
RCNN ile elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Gériintii Boliitleme, Derin Ogrenme, Faster RCNN, Medikal Gériintii Isleme, Mask RCNN, Nesne Tespiti,
Timor Tespiti.

Cancer Detection and Location Methods in Histopathological Images

Abstract

Tumor detection in the histopathological images of breast lymph nodes is one of the most important findings in the diagnosis of breast
cancer. Histopathological images are carefully examined by pathologists and tumor detection is performed. This process causes both
workload density and a subjective assessment. The CAMELYON16 dataset has been used by the International Symposium on
Biomedical Image (ISBI) for automatic detection of the tumor on histopathological images. Data sets created at different level
resolutions of whole slide images (WSI) have been analyzed using Faster RCNN. The data sets with different image sizes created
from 3rd resolution levels of WSI have been analyzed using Mask RCNN. Finally, the HMS & MIT method, which ranked in ISBI,
has been applied on a limited data set, and its performance on the histopathological image data sets has been compared with the Faster
RCNN and Mask RCNN algorithms. Although Mask RCNN (57% AUC) has been trained with low-resolution level images (3rd
levels) has an accuracy value close to the HMS & MIT (58% AUC) (using high-resolution level images, Oth level) method. Also, for a
WSI analysis, the result has been obtained with Faster RCNN as soon as possible (0.58 hours)

Keywords: Semantic Segmentation, Deep Learning, Faster RCNN, Medical Image Processing, Mask RCNN, Object Detection,
Tumor Detection.
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1. Giris

Meme kanseri tiim diinyada kadinlarda en sik goriilen
kanser tiiriidiir. 2012 yilindaki verilere goére yeni kanser
teshislerinin %12’si meme kanseridir. Meme kanseri teshisinin
%25 kadin bireylerdir. Diinya geneline bakildiginda 4 kadindan
birine meme kanseri teshisi konulmaktadir (American Cancer
Society, 2019).

Meme kanseri ileri seviye de lenf diiglimlerinde timdor
olusturmaktadir. Lenf diiglimlerinde tiimdr olugmasi hastaligin
seyrini etkileyen en 6nemli faktorlerden bir tanesidir. Bu nedenle
lenf diigiimleri hastadan biyopsi ile alinir ve 6zel islemlerden
gecirildikten sonra 1sikli mikroskop araciligiyla incelenir.
Bdylece hastaligin kesin teshisi konulur.

Biyopsi ile alinan dokularin analizi yapilir. Doku analizinde,
genel doku boyasi olarak hematoksilin-eozin boyasi (H&E)
kullanilmaktadir. Dokunun histolojik yapist epitel, liimen, yag ve
stroma yapilarindan olusur. Bu yapilarin rengi, boyutu, sekli
dokunun saghig hakkinda bir¢ok bilgi icermektedir. Biyopsi ile
elde edilen doku, birtakim islemlerden  gegirilerek
incelenmektedir. Bu  islemlerden bir tanesi dokunun
boyanmasidir. H&E boyama genis kullanimi olan, ucuz doku
boyama teknigidir. Hematoksilin dokudaki g¢ekirdekleri koyu
mavimsi ve epitel dokuyu ise acik mor rengine
doniigtirmektedir.  Eozin ise stromayr pembe rengine
doniistiirmektedir. Bu iki boyanin beraber kullanilmasiyla doku
yapilar1 arasindaki kontrast artmakta ve mikroskop ile
incelenmesi kolaylagsmaktadir.

Histopatolojik goriintiisii i¢erisinde kanserli dokular1 tespit
edilmesi ve lokalizasyonun yapilmast hedeflenmektedir. Son
birka¢ yildir bilgisayar destekli tespit ve lokalizasyon iizerine
¢aligmalar yogunlagmustir.

Histopatolojik doku goriintiilerinin  bilgisayar destekli
analizlerinde genellikle iki tip yaklagim kullanilmaktadir. Birinci
yaklagim yapisal &zelliklerin ¢ikartilmasi Ornegin niikleitlerin
veya glandular sekilleri gibi belirgin dokularin béliitlenmesine
dayali ¢aligmalar (Verma ve ark., 2017, Celik ve ark., 2020;
Ishikawa wve ark., 2019). Bir diger yontem ise doku
gosteriminden (texture representation) yararlanilarak yapilan
global yaklagimlardir. Doku boliitlemenin kolay bir islem
olmadigi ve hatalara olan yatkinligindan dolayr ¢ogu
arastirmada, gilincel doku analiz yontemleri kullanarak
smiflandirma yapilmaktadirlar. Giincel doku analizinde iki farklt
yol izlenmektedir. izlenen yollardan bir tanesi goriintiilerin doku,
renk Ozellikleri elde etmek ve bu ozellikleri makine dgrenme
smiflandiricilar yardimiyla analiz etmektir. Diger bir yol ise
makine 0grenme yontemlerinden biri olan ve son zamanlarda
yaygin olarak kullanilan derin 6grenme yontemidir.

Doku Ozelliklerinin elde edilmesi ve incelenmesinde;
stiperpiksel, istatiksel ve temelse Ozellikleri, Wavelet doku
ozellikleri, renk-doku dzellikleri, Gri Seviye Es-Olusum Matrisi
(Grey-level Co-occurrence Matrix, GLCM), yerel ikili 6riintii

(Local Binary Pattern, LBP) gibi klasik ozellikler
kullanilmaktadir. Elde edilen ozellikler Destek Vektor
Makineleri (DKM), Rassal Orman (Random Forest)

smiflandirict veya yapay sinir aglart (YSA) kullanilmaktadir
(Bejnordi ve ark., 2015; Bejnordi ve ark., 2016; Reis ve ark.,
2017; Riaz ve ark., 2016; Samah ve ark., 2017; Wan ve ark.,
2017).
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Son zamanlarda goriinti ile
caligmalarda, evrisimli sinir aglar1 (Convolutional Neural
Network, CNN) derin 0Ogrenme algoritmalar1  siklikla
kullanilmaktadir. Bu algoritmalar tibbi goriintiilerde de iyi
sonuglar vermektedir. Histopatolojik goriintii analizinde 6zellikle
tiimor tespit ve lokasyonunda yapilan bir¢ok ¢alisma mevcuttur.
VGGNet, DenseNet, ScanNET, ResNet ve Slim Inception gibi
giincel derin 6grenme algoritmalar kullanilmaktadir(Guo ve ark.,
2019; Gupta, ve Bhavsar, 2018; Song ve ark., 2017; Wang ve
ark., 2018; Wei ve ark., 2019).

Tim slayt goriintiilerinde (TSG) olusan CAMELYON16
veri seti kullanilarak cesitli caligmalar yapilmistir. Ye ve ark. Se-
DenseNet kullanarak goriintliniin ¢oziiniirliig ve tiimorli olup
olmadigini tespit etmistir (Ye ve ark., 2019. Bir deger ¢aligmada
histopatolojik goriintii boliitlemesi i¢in zayif denetimli 6§renme
sistemi gelistirmistir ve kullanilmistir (Xu ve ark., 2019).

ilgili alanlarda yapilan

Bu c¢aligmanin amaci giincel nesne tespit ve boliitleme
algoritmalart  (Faster RCNN, Mask RCNN) kullanarak
histopatolojik goriintii analiz sonu¢ bagarilarini incelemektir.
CAMELYONL16 veri setinden farkli boyut ve ¢oziniirliiklerde
histopatolojik goriintiiler kullanilarak veri setleri
olusturulmustur. Veri setleri kullanilarak analizler yapilmis ve
algoritmalarin performanslari degerlendirilmistir. Son olarak,
ISBI dereceye giren HMS&MIT yontemi kisitlt veri seti
tizerinde uygulanarak Faster RCNN ve Mask RCNN elde edilen
sonuglar ile karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglarda yontemler
birbirlerine yakin seviyelerde dogruluk (Area Under Curve,
AUC) vermelerine ragmen Faster RCNN ve Mask RCNN,
HMS&MIT yonteminden hizli sonug vermektedir.

Bu ¢alismanin sonraki kisimlar1 i¢in Boliim 2°de kullanilan
materyal ve metotlar hakkinda detayli bilgi verilmistir. Boliim
3’te arastirma Sonuglari ve tartisma sunulmustur. Bolim 4’te
deneysel sonuglar hakkinda bilgi verilmistir ve B6liim 5’te genel
sonuglar verilmistir.

2. Materyal ve Metotlar

2.1. Veri Seti

Calismada kullanilan veri seti, 2016 yilinda CAMELYON16
adli yarigmadan elde edilmistir. Amerika da bulunan Radboud
University Medical Center (RUMC) ve University Medical
Center Utrecht’den (UMCU) 400 tane TSG toplanmustir. Iki
merkezden toplanan goriintiiler iki farkli slayt tarayicidan elde
edilmistir. Tiim slayt tarayicilar1 40x objektif biiyiitme olanagina
sahiptirler. Goriintiiler ortalama 1 Gigabayt biiyiikliigiinde,
200000x100000 boyutlarinda ve farkli ¢oziintirlik seviyelerine
sahip TIFF dosya formatindadirlar.

Yarismanin amaci, meme kanserli hastadan alinan lenf
diigiimlerinin histopatolojik TSG’lerinde tiimér olusumunun
otomatik tespiti ve siniflandirilmasidir. Biitiin goriintiilerdeki
timorlii alanlar uzman patologlarin gézetiminde belirlenmistir.
Yarigma organizasyonu, timorlii slaytlardaki tiimoriin konum
bilgilerini iceren XML dosyalar1 vermistir. Verilen dosyalar
kullanilarak TSG o6zelligine sahip maskeler olusturulmaktadir.
Sekil 1 (a)’de TSG 6rnegi verilmektedir (Spanhol ve ark., 2016).
Sekilde goriildiigii gibi piramit seviyelidir, her bir seviye bir
onceki seviyenin 2 kati ¢oziiniirliige sahiptir. Genel olarak 8
seviyeli ve 0 — 7. seviye olarak adlandirilmaktadirlar. 0. seviye
en alt ve en yiiksek ¢oziiniirliige sahiptir. 7. seviye ise en iist ve
en disiik ¢oziinlirligli sahiptir. Sekil 1°de (b), (c) ve (d)’de
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sirastyla bir TSG, belirlenen tiimorlii alanlar ve TSG’niin
maskesi verilmektedir. Yarisma katilimcilara TSG ve timorli

bolgelerin  konumlarim1  bulundurulan XML  dosyalarini
vermektedir. Tablo 1°de veri seti boyutu verilmistir.

Tablo 1. CAMELYON16 veri seti

Normal Timor Toplam
Egitim 160 111 271
Test 80 49 129
Toplam 240 160 400
2"5._ "
& ?,,. \
(a) (d)

Sekil 1. (a) TSG yapisi, (b) TSG érnegi, (c) tiimorlii alanlar ve (d) maske goriintiisii

2.2. Degerlendirme Olgiitleri

ISBI tarafindan verilen CAMELYONL16 igin iki is tanimi
yapmustir.  Birinci i tanimi, TSG’siiniin  timor igerip
icermedigine gore siiflandiriimasi (slayt tabanlt
degerlendirme), ikinci is tanimi ise her bir TSG’de bagimsiz
timor bolgelerinin  tespitinin  yapilmasidir (lezyon tabanli
degerlendirme).

2.2.1. Slayt Tabanli Degerlendirme

Verilen TSG’niin iginde tiimorli bolge olup olmadigim
tespit edilmesi gerekmektedir. Bu amagcla, her bir TSG igin
timor igerme olasiligl hesaplanacaktir. Degerlendirme igin, Bir
Alic1 Islem Karakteristigi (Receiver Operating Characteristic,
ROC) egrisi altinda kalan alan dl¢iit olarak kabul edilmektedir.
Denklem (1), (2) ve (3)’te ROC egrisinin ¢izilebilmesi i¢in
gerekli denklemler verilmistir.

Gergek Pozitif (TP)

Duyarllllk = Gergek Pozitif (TP)+Yanlis Negatif (FN) (1)
2 gl Gergek Negatif (TN)

Ozgulluk - Gerg¢ekNegatif (TN)+Yanlis Pozitif (FP) (2)
Yanlis Pozitif Oramt = 1 — 6zgilluk 3)

TP uygulama sonucu pozitif ¢ikan gercek pozitif sayisi; FP
uygulama sonucu pozitif ¢ikan yanlis pozitif sayisi;; FN
uygulama sonucu negatif ¢ikan gercek pozitif sayis1 ve TN,
uygulama sonucu negatif gercekte de negatif sayisini
belirtmektedirler.

ROC olasilik egrisidir, bir yontemin tan1 koyma basarisini
belirlemek i¢in kullanilir. Bir ROC egrisi, farkli esik degerleri
i¢in dikey eksen iizerinde gercek pozitif orani yani Duyarlilik ile
yatay eksen iizerinde Yanlig Pozitif Oram (1-6zgiilliik) yer
almaktadir.  Egrinin altinda kalan alan algoritmalarin
performanslarin1  degerlendirmek i¢in o6lgiit olarak kullanilir
(AUC) (Bejnordi ve ark., 2017). AUC degeri yontemin smiflari
birbirinde ayirt edebilme kabiliyetini temsil eder. Yiiksek AUC
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degeri sahip bir model, smiflandirmayt basarili bir sekilde
yapiyor demektir (Fan ve ark., 2006).

2.2.2. Lezyon Tabanh Degerlendirme

TSG icinde birden fazla sayida tiimdorli bolge bulunmasi
durumunda bunlarin tespit ve lokalizasyonunun yapilmasi
gerekmektedir. Algoritmalarin tespit/lokalizasyon performans
degerlendirmesi Serbest Alici Caligma Karakteristigi (Free-
Receiver Operating Characteristic, FROC) egrisi kullanilarak
yapilmaktadir. FROC, ROC analizine benzerdir, yalniz x ekseni
yanlis pozitif oraninin yerine slayt basina ortalama yanlis pozitif
sayist kullanilmaktadir. Bu degerlendirmede, tespit edilen
bolgenin konumu verilen gergek tiimorlii bolge iginde ise, gercek
pozitif olarak kabul edilir.

Sayet;

e Tek bir gercek tiimorlii bolge icin birden fazla konum
tespit edilmigse, bunlar tek bir gercek pozitif olarak kabul
edilmektedir.

o Gergek tiimorlii bolge disindaki tespitler yanlis pozitif
olarak kabul edilmektedir.

FROC egrisi olusturulduktan sonra yarigma tarafindan
belirlenen 6 yanlis pozitif oranlarma karsilik gelen Duyarlilik
degerlerinin ortalamasi algoritmalarin bagarisin1 degerlendirmek
icin kullanilmaktadir (Goriintli basina diigen yanlis pozitif orani
1/4, 1/2, 1, 2, 4 ve 8) (Bejnordi ve ark., 2017). ISBI, FROC ve
AUC olgiitlerinin hesaplanmasi icin gerekli kodlar1 Ptyhon ve
Matlab dillerinde katilimcilara sunmaktadir.

2.3. HMS&MIT Yontemi

Tiumorlii ve normal TSG’lerin 0. seviyesinde rastgele
256x256 boyutlarinda normal ve tiimorlii doku parcalar
toplanmustir. Uygulama agsamasinda 3,2 milyon dokudan olusan
veri seti hazirlanmistir. Ayn1 zamanda goriintii verilerine veri
cogaltma teknikleri (rotasyon, rastgele ¢evirme, rastgele kirpma
ve RGB’nin her bir renk kanalina rastgele ofsetlerin eklenmesi)
uygulanmistir.  Orijinal ¢alismada boyama normalizasyonu
teknigi uygulanmistir, hazirlanan veri setine boya normalizasyon
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teknigi uygulanmamustir (Bejnordi ve ark., 2016). HMS&MIT
ekibi caligmalarinda, 22 katmanli derin 6grenme mimarisi olan
GoogleNET kullanilmistir (Wang ve ark., 2016).

HMS&MIT, slayt tabanli degerlendirme igin, agin

(GoogleNET) ¢ikislarindan olusturulan olasilik haritasinin belli
Ozellikleri kullanilmistir. Olasilik haritasi, TSG’nin 0. seviyede
alman 256x256 goriintii sonuglart (timorli veya normal olma
harita

olasihigl) birlestirilerek, 7. seviyeye denk bir

olusturulmaktadir. Olasilik haritasinin, bagli bolgelerin alanlari,
eksantrikligi, uzati (bdlge alaninin toplam sinirlayict kutu
alanina orani), sinirlayict kutu alani, ana eksen uzunlugu,
bolgenin maksimum, ortalama ve minimum olasilik degerleri,
sinirlama  kutusunun en-boy orani, dayaniklilik (bolge dis
cevresinin digbiikey alana orani) Ozellikleri toplanmaktadir.
Rassal Orman simflandiricist  kullanilarak  slayt  tabanli
smiflandirma yapilmustir. Sekil 2’de HMS&MIT gelistirdigi
timor tespit taslagr verilmigtir (Wang ve ark., 2016).

Egitim

Derin 6grenme modeli

Tum-slayt goruntusu

Egitim veri seti

‘ i iist iiste gelen

Tum-slayt goriintiisu

goruntiu ornekleri

tumor olasilik haritas:

Sekil 2. HMS&MIT yéontem taslag

2.4. Faster RCNN

Faster RCNN nesne tespit algoritmasidir. Bu algoritmanin
temeli Bolgesel Evrisim Sinir Ag1 (Region Convolutional Neural
Network, Region CNN) ve Hizli Bolgesel Evrisim Sinir Ag1
(Fast Region Convolutional Neural Network, Fast CNN)
mimarilerine dayanmaktadhir.

Region CNN, 2014 yilinda Girshick ve ark. tarafindan
gelistirmis bir nesne tespit algoritmasidir (Girshick ve ark.,
2016). Goriintii igindeki aday bolgeler (igerisinde nesne
bulundurma ihtimali olan bolgeler) Segici Arama (Selective
Search) yontemi ile elde edilmektedir. VGG-NET veya ResNet
gibi derin Evrisim Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network,
CNN) kullanilarak bu aday bolgelerden 6zellik vektorleri
olusturulmustur. Son adim da smiflandirma islemi i¢in DVM
kullanilarak siniflandirma yapilmistir.

Fast RCNN, Region-CNN daha hizli bir yontem
uygulamaktadir. Aday bolgeler CNN’e giris verisi olarak
verilmesi yerine biitiin goriintii ilk olarak CNN verilmektedir.
Aday bolgelerin tespiti icin CNN ¢ikisinda elde edilen 6zellik
haritalarina SS uygulanmaktadir. Bu ¢ikislar ortaklama katmani
(pooling layer) sayesinde dnceden belirtilmis bir ¢ikis boyutuna
indirgenmektedir. Son olarak tamamen baglantili evrigim sinir
agina (Fully Connected Convolutional Neural Network, FCNN)
giris verisi olarak verilmektedir. Fast RCNN, aykir1 goriintiilere
daha az hassas olan yeni bir kayip fonksiyonu kullanilmaktadir
(Smooth L1 Loss) (Girshick, 2015).

Faster RCNN, Ren ve ark. nesne tespitin Onceki
mimarilerden daha hizli ve basarili bir teknik gelistirilmistir.
Goriintiiniin  6zelliklerinin elde edilmesi igin daha Onceden
egitilmis derin bir CNN (ResNet-50, ResNet-110 gibi)
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secilmigtir.  CNN’nin sonuna dogru tamamen baglantili
katmanlarint ¢ikartmis, baslangic katmanlari kullanilmistir.
CNN’lerin baglangic katmanlar1 goriintiiniin ayirt edici (yiiksek
seviyeli) ozellikleri olan kenar ve renk bilgilerinin 6grenirler.
Kafa olarak tanimlanan baglangi¢ katmanlarmin ¢ikis haritasi
Bolge Oneri Ag1 (Region Proposal Network, RPN) ad1 verilen
bir yapay sinir agina giris olarak verilmektedir. RPN, harita
icerisinden nesne olma ihtimali olan bolgeleri elde edilmektedir.
Bdoylece hem islem maliyeti diisiiriilmekte hem de algoritman
onceki caligmalardan daha hizli ¢alismasi saglanmaktadir. RPN
cikisinda aday bolgeler icindeki nesnenin siniflandirilmasi ve
sinir  kutusunun elde edilmesi igin siniflandirici katmanlar
kullanilmaktadir. Agin egitilmesi i¢in dort tane kayip fonksiyonu
kullanilmaktadir. ilk iki fonksiyon RPN’deki aday sinir kutulari
ve bu aday sinir kutularinda nesne olup olmadig: igin kullanilan
kayip fonksiyonlaridir. Diger iki fonksiyon ise siniflandirici
katmandaki nesne siiflandirma ve sinir kutulari i¢in olusturulan
kayip fonksiyonlaridir (Ren ve ark., 2015).

2.5. Mask RCNN

Mask RCNN, nesne tespit ve anlamsal boliitleme yapan bir
algoritmadir. Bu algoritma, nesne tespiti yapan Faster RCNN
algoritmasina boliitleme isleminin eklenmesi ile gelistirilmistir.
Faster RCNN, giris goriintiisiinde tanimli nesnelerin smiflarini
ve nesneleri cevreleyen cercevenin (sinir kutusu) konum ve
boyut bilgisini vermektedir. Mask RCNN, bunlara ek olarak
nesnenin  anlamsal maskesinin  olusturmaktadir. Maske
olusturulmasi i¢in Tamamen Evrisimli Ag (Fully Convolutional
Network, FCN) kullanilmaktadir. Faster RCNN’de kullanilan
kayip fonksiyonlarina, maske i¢in kullanilan kayip fonksiyonu
da eklenmektedir. Sekil 3’de Faster RCNN ve Mask RCNN
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algoritmalarimin taslak goriintiileri verilmektedir (He ve ark.,
2017; Ren ve ark., 2015).

Bélge Oneri Ag1

evrisim katmanlary /
4

e -Z <44 =T

(a)

;ﬁ

Sekil 3. (a) Faster RCNN, (b) Mask RCNN

3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

3.1. Faster RCNN

CAMELYON16 egitim veri seti icerisinden 111 timdrli
TSG farkli ¢oziiniirliik seviyelerinde (3, 4, ve 5. seviyeler)
normal ve timdr dokusu barmndiran 256x256 boyutlarinda
histopatolojik goriintii ve ikili maske goriintiileri hazirlanmistir.
Tablo 2’te farkli ¢ozinirlik seviyelerinde toplanan doku ve
maske Ornekleri verilmistir. Toplamda 111 timorli TSG’den 3
farkli seviyeye ait sabit boyutlu (256x256) goriintiler
hazirlanarak ii¢ veri seti olusturulmustur. Bu veri setlerinin %80
egitim, %20 ise test i¢in kullanilmigtir. Faster RCNN ayr1 ayri ii¢
veri  seti  kullanmilarak  elde edilen test sonuglari
degerlendirilmistir. Aynt zamanda derin 6grenme modellerinde
goriintii  6zelliklerinin elde edilmesinde omurga (backbone)
olarak adlandirilan derin 6grenme mimarileri kullanilmaktadir.
Faster RCNN mimarisinde Inception_v2 kullanilmistir (Chollet,
2017).

Nesne tespitinde standart performans 6l¢iitii olan Ortalama
Hassasiyet (Mean Average Precision-mAP) kullanilmistir. mAP,
IoU’nun (Intersection over Unit) farkli esik degerlerine gore
hesaplanir.

IoU, tahmin edilen sinir (B;) alani ile gercek nesne siniri
(By) alanimin ne kadar ortiistiigtimii 6lgmek i¢in kullanilan bir
olgiittiir. Denklem (4)’te IoU hesaplanmasi verilmektedir.

alan(B¢NBg)
alan(BtUBg)

loU = (4)

Onceden belirlenen IoU esik degerine gore Duyarlilik
(Denklem (1)) ve Kesinlik (Denklem (5)) egrisi olusturulur.
Ortalama Hassasiyet (Average Precision- AP), duyarlilik ve
kesinlik egrisi altindaki toplam alandir. Duyarlilik ve kesinlik
degerleri her zaman 0 ile 1 degerleri arasindadirlar. Denklem (6)’
te AP hesaplama formiilii verilmektedir. AP her bir sinif i¢in ayri
ayr1 hesaplanir. mAP, her bir sinifa ait AP’nin toplaminin
toplam siuf sayisina bolinmesiyle hesaplanir. r kesinlik, p(r)
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ise kesinlik degerine karsi gelen duyarlilik degeridir. Denklem
(7)’da mAP hesaplanmasi verilmistir. N simf sayisin1 temsil
etmektedir.

Gergek Pozitif (GP)

Kesinlik = Gergek Pozitif (GP)+ Yanlis Pozitif (YP) (5)
1

ap = [ pdr ©

mAP =~ ¥, AP, @

Tablo 3’te farkh ¢oziniirlik seviyeleri (3., 4., ve 5.
seviyeler) kullanilarak elde edilen ii¢c wveri seti sonuclar
verilmektedir. Tablonun dordiincti siitununda mAP  degeri
verilmektedir. mAP, IoU’nun 0.50 ile 0.95 esik deger araliinda
0.05 eklenerek elde edilen sonuglarin (0.50, 0.55, 0.60, 0.65,
0.70, 0.75, 0.80, 0.85, 0.90, 0.95) ortalamasidir. Tablo 3’te
goriildiigii gibi en yiiksek mAP degerleri 3. seviyede elde
edilmistir.

3.2. Mask RCNN

CAMELYON16 egitim veri setinde 111 tiimorli TSG niin
3. seviyede tiimoér ve normal doku iceren farkli boyutlarda
(256x256, 512x512 ve 1024x1024) goriintiiler toplanmigtir.
Tablo 4’te bu goriintiilerin farklt boyutlu 6rnegi gosterilmistir.
TSG’lerin 3. seviyesinden farkli boyutlardan olusturulan ii¢ veri
setinin %80 egitim, %20’si test i¢in kullanilmistir. Mask RCNN
algoritmasinin {i¢ farkli boyutlu gériintii setleri igin elde edilen
test sonuglar1 Tablo 5°te verilmistir. Mask RCNN mimarisinde
Inception_v2 omurga mimarisi olarak kullanilmistir (Chollet,
2017). Tablodaki degerlendirme olgiiti olan mAP Denklem
(6)’da verilmistir.

Tablo 5’te TSG’nin 3. seviyesinde farkli goriintii boyutlarina
gore elde edilen mAP sonuglar1 verilmistir. En yiikksek mAP
degeri 256x256 boyutlu goriintii sonuglarinda elde edilmistir.
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Tablo 2. TSG 'niin farkl ¢oziiniirliik seviyelerinde elde edilen doku goriintiileri

Cézﬁr.lﬁrh"ik Histopatolojik Goriintii
Seviyesi -
5.
4,
3.
Tablo 3. TSG Siiniin farkl ¢oziiniirliik seviyeleri kullanilarak olugturulan 3 veri seti sonuglart
Model Omurga Coziiniirlik | mAP
Seviyesi
Faster RCNN | InceptionV2 5 0,028
4 0,146
3 0,290
Tablo 4. TSG 'niin 3. seviyesinin farkli boyutlarda elde edilen gériintii ornekleri
Coziiniirlik Goriintii Boyutu Histopatolojik Goriintii Maske
Seviyesi
3. 256x256
3. 512x512
3. 1024x1024
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Tablo 5. Goriintii boyutlarina gorve degerlendirme sonuglari

Gorilintii Boyutu

mAP@0.50 10U

256x256

0,401

512x512

0,354

1024x1024

0,184

4. Deneysel Sonuglar

Kullanilan nesne tespit ve boliitleme algoritmalariin
sonuglar, HMS&MIT yontem sonuglartyla kiyaslanmustir.
Faster RCNN ve Mask RCNN algoritmalart TSG’lerinin 3.
seviye 256x256 boyutlu veri setinde en yiiksek basarim elde
etmistir. Slayt tabanli ve lezyon tabanli degerlendirmeler i¢in bu
egitilmis mimariler kullanilmistir. TSG’den 256x256 boyutlu
pencere gezdirilerek elde edilen goriintiiler mimarilere verilerek
mimarilerden timor tahmin cikislar1 elde edilmistir Timor
tahmin ¢ikislar1 birlestirilerek tiim slayttin 3. seviye timor
olasilik haritas1 elde edilmistir

Sonraki asamada HMS&MIT yonteminin gelistirdigi teknik
kullanilarak mimarilerin  sonuglart  kiyaslanmigtir.  Olasilik
haritalar1 TSG’niin 7. Seviyesine indirgenmis ve kiyaslama
yapilmistir. Yontemin degerlendirme teknigi Bolim 2.3 detayh
anlatilmigtir.

Kisith olanaklardan dolay1 egitim seti i¢in 15 Tiimor ve 15
Normal TSG, test seti i¢in 18 TSG kullanilmistir. Tablo 6’de
slayt tabanli degerlendirme sonuglart verilmistir. Slayt tabanli
degerlendirme de Mask RCNN sonucu HMS&MIT sonucuna
¢ok yakin bir deger elde edildigi gézlenmistir. Tablo 7°de lezyon
tabanli degerlendirme sonuglart verilmistir. Lezyon tabanli
degerlendirme sonuglar1 incelendiginde genel olarak biitiin
algoritmalarin  basarisiz  sonuclar  verdigi  gdzlenmistir.
Algoritmalarin degerlendirmesinde kullanilan TSG sayisinin az
olmasi bagarim oranini etkilemektedir.

Bir bagka analiz de algoritmalarin bir TSG i¢in harcadiklari
ortalama yiiriitme siiresi hesaplanmistir. Tablo 8’de hesaplanma
stiresi verilmigtir. TSG’niin 0. seviye ¢alisan HMS&MIT
yontemi bir TSG i¢in en uzun siireyi harcamaktadir.

Tablo 6. Slayt Tabanli degerlendirme sonu¢lar

Metotlar Slayt Tabanlt Degerlendirme-AUC
HMS & MIT 0,589
Faster RCNN-3.seviye 256x256 0,535
Mask RCNN-3.seviye 256x256 0,571

Tablo 7. Lezyon Tabanli degerlendirme sonuglart

Metotlar Lezyon Tabanli Degerlendirme (FROC)
HMS & MIT 0,033
Faster RCNN-3.seviye 256x256 0,042
Mask RCNN-3.seviye 256x256 0,063

Tablo 8. Bir tane TSG maskesi iiretmek icin harcanan ortalama stire

Metotlar Siire (Saat)
HMS & MIT 6.39
Faster RCNN-3.seviye 256x256 0.54
Mask RCNN-3.seviye 256x256 2.79

HMS&MIT gelistirdigi  yontem, 0. seviyede alinan
goriintiiler i¢in timdr olma olasiligina gore tek bir ¢ikis degeri
uretmektedir. Olusan timor olasilik haritast TSG’nilin 7.
seviyesine denk gelmektedir. Tiimor olasilik haritasi kullanilarak
3. seviyede tiimor sinir ¢izimini ile Mask RCNN timdr siir
¢izim sonucu karsilagtirildiginda Mask RCNN daha basarili
sonug verdigi Sekil 4’te goriintiilenmektedir.

Sekil 4’te birinci siitunda referans gorlintiisi, timorli
alanlar yesil renktedir. ikinci siitun HMS&MIT yontem sonucu
ve l¢iincii stitun Mask RCNN sonucunu verilmektedir. Kirmizi
alanlar mimarilerin timdr tahmin sonuglaridir.
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Sekil 4- Birinci siitunda referans goriintiist, tiimorlii alanlar
yesil renktedir. Ikinci siitunda HMS&MIT yéntem sonucu ve
tictincti siitunda Mask RCNN sonucu verilmektedir (Kirmizi
alanlar mimarilerin tiimor tahmin sonu¢laridir).

5. Sonuglar

CAMELYON16 veri seti kullanilarak TSG’lerinde timor
tespit calismalarinda, 2017 yilinda basarili olan HMS&MIT ile
goriintii tespit mimarilerinde Faster RCNN ve goriintii tespit ve
boliitleme yapan Mask RCNN derin 6grenme algoritmalari
kullanilarak karsilastirma yapilmugtir.

Yapilan ¢aligmada, Faster RCNN TSG’lerinin farkli goriintii
seviyelerinde (3., 4. ve 5. ¢oziniirliik seviyeler) sabit boyutlu
(256x256) goriintiilerden olusturulan veri seti kullanilarak timor
tespit basarimi degerlendirilmistir. Goriintiilerin boyutlarinin
biiylikliigii nedeniyle sadece diisiik ¢oziiniirliikteki li¢ seviye
sonuglar1  karsilagtirilmistir.  Kargilagtirmada 3.  seviyeden
olusturulan veri seti tiimor tespitinde 4. ve 5. ¢oziiniirlik seviye
veri setlerine gore daha basarili sonuglar vermistir. Mimarinin
yiiksek ¢ozlniirliige sahip goriintillerde doku farkliliklart daha
iyi bir sekilde analiz edildigi tespit edilmistir.

Mask RCNN, anlamsal boliitleme ve nesne tespiti yapan
derin Ogrenme algoritmasi ise TSG’niin 3. ¢Oziinirlik
seviyesinden alman farkli boyut (256x256, 512x512 ve
1024x1024) goriintiiler ile olusturulan veri setleri kullanilarak
basarimi degerlendirilmistir. 256x256 boyutlu veri seti sonuglari
512x512 ve 1024x1024 boyutlu sonuglara gore basarili oldugu
tespit edilmistir.

Son olarak mimarilerin sonuglarimin  karsilagtirilmasi
yapilmistir. Faster RCNN ve Mask RCNN TGS’nin 3. seviye
256x256 boyutlu goriintiilerden olusturulan veri setinde en
basarili sonucu elde ettikleri i¢in karsilagtirmada bu egitilmis
modeller kullanilmigti. HMS&MIT, Faster RCNN ve Mask
RCNN yontemleri 18 tane TSG uygulanmis slayt tabanli
degerlendirmede 0. seviyede (en yiiksek ¢oziiniirlik seviyesi)
calisan HMS&MIT  basaritli  olmustur.  Slayt tabanli
degerlendirmede Mask RCNN 3. seviyede (diisiikk ¢oziiniirliik
seviyesi) caligmis olmasma ragmen HMS&MIT yontemine
yakin bir sonu¢ elde edilmistir HMS&MIT yontemi basarili
olmasmma ragmen bir TSG’nlin ortalama islenme siireleri
karsilastirildiginda en hantal yontem oldugu gozlenmistir.
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Medikal goriintii islemlerinde gelistirilen yontemin dogru analiz
yapmas1t O6nemli bir unsurdur. Ayni zamanda yontemin hizli
sonu¢ vermesi de istenen bir durumdur.

Mask RCNN ile elde edilen tiimdr sinir ¢izimi basaril
sonuclar vermektedir. Gelecek ¢alismalarda daha iist ¢oziintirliik
seviyelerinden olusturulan veri setleri kullanilarak mimarilerin
(Mask RCNN, Faster RCNN) basarilar1 test edilebilir. Daha hizli
ve dogru sonuglar elde edilebilir.
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