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Oz

Histopatoloji organlar, dokular ve hiicreler iizerinde olusan degisikliklerin mikroskop iizerinde incelenmesidir. Incelenmesi gereken
dokular, mikro kesiciler tarafindan incelenmeye uygun kalinlikta kesilmektedir. Kesilen dokulara bazi boyama teknikleri
uygulanmaktadir. Hematoksilin-Eozin(H&E) yontemi, en yaygin kullamlan boyama teknigidir. Hematoksilin, hiicre ¢ekirdeklerini
mavi tonlarina, eozin ise sitozplazmalari pembe tonlarina boyamaktadir. Boyanan kesitler, uzman tarafindan degerlendirilmektedir.
Histopatoloji goriintiileri kanser hastaliginin tespiti ve kanser durumunun derecelendirilmesi i¢in olduk¢a dnemli rol oynamaktadir. Bu
goriintiilerdeki ¢ekirdeklerin daha kolay ve basarili analiz edilmesi i¢in literatiirde birgok ¢aligma bulunmaktadir. Bu ¢aligmalar son
zamanlarda derin 6grenmenin semantik segmentasyon alanina odaklanmis ve ilgili yontemlerle umut verici sonuglar elde edilmistir.
Her ne kadar c¢ekirdek segmentasyon alaninda derin 6grenme yontemleriyle cesitli ¢alismalar gerceklestirilmis olsa da ilgili derin
O0grenme mimarilerinin birbiriyle kargilagtirmali analizini gerceklestiren kapsamli bir c¢aligma literatiirde bulunmamaktadir. Bu
calismada popiiler derin 6grenme yontemlerinden olan U-Net, SegNet, FCN ve DeepLabV3+ olmak iizere dort farkli mimari,
¢ekirdek segmentasyonuna uygulanip ve gerekli analizler yapilarak en fazla faydayr saglayan mimariyi ortaya c¢ikartmak
amaglanmistir. Calismada uygulanan genel g¢ekirdek segmentasyonu metodolojisi ii¢ asamadan olugmaktadir: 1) Goriintii verileri
egitilmeden 6nce CLAHE algoritmasi ile 6n islemden gegirilip daha kaliteli gorintiiler elde edilmeye calisilmistir; 2) CLAHE
algoritmasi ile 6n iglemden gegirilen goriintii verileri kullanilarak ilgili derin 6grenme mimarisi ile egitilmistir; 3) Egitilen model test
goriintiileri tizerinde global dogruluk ve ortalama IOU gibi kriterler kullanilarak gegerleme islemi gergeklestirilmigtir. Deneysel
caligmalar i¢in igerisinde birden fazla organin histopatoloji goriintillerini bulunduran MoNuSeg veri seti kullanilmigtir.
Gergeklestirilen deneysel calismalar sonucunda, DeepLabV3+ mimarisi diger mimarilere oranla ¢ok daha kisa siirede islemini
tamamlamis ve diger mimarilerden gozle goriiliir 6l¢iilde daha iyi performans elde etmistir.

Anahtar Kelimeler: Cekirdek segmentasyon, DeepLabV3+, U-Net, SegNet, FCN, histopatoloji goriintiiler.

Nucleus Segmentation with Deep Learning Approaches on
Histopathology Images

Abstract

Histopathology is the examination of changes on organs, tissues and cells on a microscope. Tissues to be examined are cut by micro-
cutters in a suitable thickness for examination. Some painting techniques are applied to the cut tissues. The Hematoxylin-Eosin
(H&E) method is the most commonly used staining technique. Hematoxylin stains cell nuclei in shades of blue, and eosin stains
cytosplasms in shades of pink. Stained sections are evaluated by the expert. Histopathology images play an important role in detecting
cancer disease and grading cancer status. There exist many studies in the literature to analyze nucleus in these images more easily and
successfully. These studies have recently focused on the semantic segmentation area of deep learning and promising results have been
obtained using the corresponding methods. Although various works have been conducted with deep learning methods in the field of
nucleus segmentation, there is no comprehensive work in the literature that makes comparative analysis of related deep learning
architectures. This study aims to apply four different well-known deep learning architectures, which are U-Net, SegNet, FCN, and
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DeepLabV3+, to nuclei segmentation and determine the most suitable one for this process. The general nucleus segmentation
methodology applied in the study consists of three stages; 1) Before training the image data, it is pre-processed with the CLAHE
algorithm to obtain better quality images; 2) The pre-processed image data using the CLAHE algorithm is trained with the relevant
deep learning architecture; 3) The trained model is verified on test images using criteria such as global accuracy and average loU. For
experimental analysis, MoNuSeg data set containing histopathology images of more than one organ is used. According to the results,
DeepLabV3+ architecture completes its operation in a much shorter time than other architectures and achieves a noticeably better
performance than the rest of the architectures.

Keywords: Nucleus segmentation, DeepLabV3+, U-Net, SegNet, FCN, histopathology images.

1. Giris

Goriintii temel olarak ¢esitli tonlardaki piksellerin biraraya geldigi bir yapidir ve teknolojik sistemler tarafindan kullamilabilmesi
icin cesitli iglemlerden gecirilmesi gerekmektedir. Bu islemlerden en ¢ok kullanilanlardan birisi de segmentasyon islemidir.
Segmentasyon, bir goriintiideki her bir pikselin mevcut smif etiketlerinden birine siniflandirma islemidir. Temel olarak iki ¢esit
segmentasyon vardir (Garcia-Garcia vd., 2017): 1) Birey (Instance) Segmentasyon: Bir nesneye ait herbir bireyin farkli bir siif
etiketine atanmasi islemdir. Ornegin, bir goriintiide yer alan ii¢ kdpege iic farkli etiket atanir; 2) Semantik Segmentasyon: Belirli bir
nesneye ait bireylere ait piksel aymi sinif etiketine atanir. Ornegin, bir goriintiide yer alan ii¢ kopege aym simf etiketi atanir. Bu
calismada semantik segmentasyon iizerine yogunlasilacaktir.

Semantik segmentasyonun uygulama alanlarindan birisi de hematoksilen ve eozin (H&E) boyali histopatoloji goriintiilerdir.
Histopatoloji goriintiilerde bazi zorluklarla karsilagilmaktadir. Bunlardan birincisi goriintiilerin farkli cihazlarda taranmasi ve farkli
boya markalariin kullanilmasindan kaynaklanan renk dagilim farkliliklaridir. Bir digeri ise gekirdeklerin tespiti ve segmentasyon
islemidir. Cekirdeklerin tespiti ve segmentasyonu, hastaliklarin tanimlanmasi ve derecelendirilmesi igin kullanilacak hiicresel
morfoloji 6zelliklerini ve dokular1 ¢ikartmak igin &nemli rol oynamaktadir. Cekirdekler, kanser derecelendirilmesinde ve hiicre
sayiminda Onemli bir parametredir. Ancak ¢ekirdeklerin boyutlarmin g¢esitlilik gostermesi, i¢ ige gegmesi, farkli renklerde
tanimlanmasi ve iyi boyanmamis olmasi tespit ve segmentasyon islemini olduk¢a zorlastirmaktadir. Cekirdek tespit ve segmentasyon
isleminde watershed (Zhang vd., 2010), morphology (Park vd., 1998), thresholding (Tobias ve Seara, 2002), k-means (Ray ve Turi,
1999) ve active contour models (ACMs) (Derraz vd., 2004) gibi bilinen klasik yontemler uygulanmistir. Ancak ilgili klasik yontemler
ile istenen bagartya tam anlamiyla ulasilamamugtir.

flgili klasik yontemlerin yetersiz kalmasi sebebiyle son zamanlarda semantik segmentasyon alaninda da basarryla uygulanmaya
baslanan derin 6grenme yontemleri ¢ekirdek tespit ve segmentasyon isleminde arastirmacilar tarafindan kullanilmaya baslanmistir.
Ronneberger ve arkadaslar1 (Ronneberger vd., 2015), yaptiklar1 ¢alismada biyolojik mikroskopi goriintiilerini boliimlere ayirmak igin
derin 6grenme mimarilerinden olan U-Net'i 6nerdi. Moeskops ve arkadaglar1 (Moeskops vd., 2016), yaptiklari calismada MR beyin
goriintillerinde altt dokuyu, MR g6giis goriintiilerinde pektoral kasi ve kardiyak BTA'da koroner arterleri igeren c¢oklu goriinti
segmentasyonu igin tek bir CNN mimarisinin kullamilmasini 6nermistir. Jia ve arkadaslar1 (Jia vd., 2017), yaptiklar1 ¢aligmada
histopatoloji goriintiilerinde, goriintiiden goriintitye segmentasyonu i¢cin FCN tabanli bir yaklagim onermistir. Zhou ve arkadaglar
(Zhou vd., 2018), ¢oklu organ tespiti i¢in Onerilen bir segmentasyon tekniginin performans analizini yapmigtir. Roth ve arkadaglari
(Roth vd., 2018), yaptiklar1 ¢alismada 3 boyutlu FCN mimarilerini her ¢oklu organ gériintiisiinde arterleri, portal venleri, karacigeri,
dalagi, mideyi, safra kesesini ve pankreas: tanimlamak i¢in karin bilgisayarli tomografisini otomatik olarak segmentlere ayirmakta
kullanmigtir. Wang ve arkadaglar1 (Wang vd., 2018), yaptiklart ¢alismada egitim i¢in iki organ ek agiklamasi kullanarak fetal
MR(Manyetik Rezonans) goriintiilerinde birden fazla organin 2D segmentasyonunu onermektedir. Her ne kadar derin 6grenme
yontemleriyle ¢ekirdek segmentasyonu alaninda literatiirde cesitli caligmalar yapilmis olsa da ilgili yontemlerin kapsamli
karsilagtirmali analizini gergeklestiren bir ¢aligma heniiz bulunmamaktadir.

Bu ¢alismanin amaci, mevcut bilinen derin 6grenme mimarilerini kullanarak bir ¢ekirdek segmentasyon metolojisi olusturmak ve
ilgili mimarilerin ¢esitli kriterler tizerinden karsilastirmali analizini gerceklestirmektir. Bu amaci gergeklestirmek igin gelistirilen
metodoloji ii¢ asamadan olugmaktadir. Ilk asamada goriintiilerin CLAHE algoritmas1 (Reza, 2004) ile 6n islemden gegirilerek
istenmeyen giiriiltiilerden armndirilmasi hedeflenmistir. Ikinci asamada &n islemden gegrilen goriintiilerin semantik segmentasyon
alaninda basariyla uygulanan U-NET (Ronneberger vd., 2015), SegNet (Badrinarayanan vd., 2017), FCN (Shelhamer vd., 2017) ve
DeepLabV3+ (Chen, Papandreou, vd., 2018) mimarileri ile egitilmesi hedeflenmistir. Son agamada egitilen modellerin test goriintii
verileri tizerinde bazi1 degerlendirme kriterleri ile analizi ger¢eklestirilmistir.

2. Materyal ve Metot

2.1. Veri Seti

Kumar ve arkadaslar1 (Kumar vd., 2017), 2017°de birgok hastaneden topladiklar1 ve yedi farkli doku tiiriinden olusan bir veri seti
yayimladi. Bu veri seti, 40 kez biyiitiillmiis H&E boyali doku goriintiilerinde 21.000’in iizerinde elle agiklanmig cekirdek
icermektedir. 18 farkli hastaneden, hastanin ve hastaligin durumuna goére ozellikleri eklenerek toplanan bu veri seti, agiklamal
¢ekirdek veri setlerinin en bityiik 6rneklerinden biridir. Veri seti iki par¢aya ayrilmigtir:

1) Egitim Seti: Birgok egitim setinde ise hastalardan birden fazla alt gbriintii ¢ikarilmis ve bu da ¢esitliligi azalmistir. Diger
egitim setlerinden farkli olarak bu egitim setinde her hastanin sadece tek bir 1000 x 1000 piksellik goriintiisii ve toplamda 30
goriintii bulunmaktadir. Bu da gesitliligin artmasina saglamistir. Cekirdeklerin agiklamalar1t XML dosyalari ile belirtilerek iist

e-1SSN: 2148-2683 96



European Journal of Science and Technology

iiste binen ¢ekirdeklerin kolayca fark edilebilmesi amaglanmistir. Bu sayede ¢ekirdek olan ve ¢ekirdek olmayan bolgelerin
ayrilmasi kolaylastirilmistir.

2) Test Seti: Her bir goriintiiniin 1000 x 1000 piksel oldugu bu sette toplam 14 gériintii bulunmaktadir. 7 farkli doku tiiriinden
olusan bu set, her biri elle agiklanan 7.223 ¢ekirdekten olusmaktadir. Egitim setinden farkli olarak, akciger ve beyin doku
ornekleri bulundurmaktadir.

Ilgili veri setine ait bilgiler organlar iizerinden Tablo 1°de sunulmus olup, bu veri seti ile ilgili yapilan ¢alisma ve analizlere (Kumar
vd., 2020) ten erisilebilir.

Tablo 1. Veri setindeki egitim ve test verilerinin dagilimi

Veri kiimeleri Cekirdek Doku Tiirleri

Toplam | Toplam | Meme | Karaciger | Bobrek | Prostat | Mesane | Kolon | Mide | Akciger | Beyin
Egitim Kiimesi 21.623 30 6 6 6 6 2 2 2 - -
Test Kiimesi 7.223 14 2 - 3 2 2 1 - 2 2
Toplam 28.846 44 8 6 9 8 4 3 2 2 2

2.2. Semantik Segmentasyon Yontemleri

Semantik segmentasyon, bir goriintiideki her pikseli bir sinif etiketine eslestirme siirecini ifade eder. Bu sinf etiketleri, araba,
¢igcek, mobilya vb. herhangi bir nesneye veya olguya ait olabilir. Semantik segmentasyonu piksel diizeyinde goriintii siniflandirmasi
olarak da ifade edebiliriz. Ornegin, ¢ok sayida agacin bulundugu bir gériintiide, segmentasyon tiim agaclar1 aga¢ nesnesi olarak
etiketliyecektir. BOoylece bir bolgedeki aga¢ veya yesillik alan yogunlugunu tespit etmek miimkiin olacaktir. Baglica uygulama
alanlarindan bazilar1 otonom araglar, insan-bilgisayar etkilesimi, roboti uygulamalar ve medikal resim analizidir. Ornegin, kendi
kendine giden arabalarda ve robotikte semantik segmentasyon c¢ok onemlidir ¢iinkii modellerin ¢aligtiklar1 ortamdaki baglami
anlamas1 6nemlidir.

Bu calismada kullanilan baglica semantik segmentasyon yontemleri alt boliimlerde ele alinmistir.
2.2.1. U-Net

U-Net giinlimiizde biyomedikal goriintii segmentasyonunda en popiiler ve basarili derin 6grenme modellerinden biridir. Evrigimli
sinir aglarindan tiiretilmistir. Kodlama ve kod ¢6zme béliimlerinden olusur. Kodlama kismi, VGG (Simonyan ve Zisserman, 2015)
tarz1 evrigimli sinir agindan olusur. Her bir katmanin 0.1 sizint1 faktorii olan diizeltilmis dogrusal birimleri (ReLU) kullanip ve ortaya
¢ikan goriintiiniin ¢oziinilirligiini ikiye katlayip maksimum havuzlama isleminin tekrarlayarak uygulanmasindan olusur. Maksimum
havuzlama adiminda doniigtiirmelerle 6zellik kanali ikiye katlanir. Kod ¢6zme kismindaysa, 6zellik kanalini yukari evrisimin
tekrarlanarak uygulanmasindan olusur. Bu adimda 6zellik kanalinin sayisi yartya iner. 0.1 oraninda sizint1 yapan RelLu’larla, karsilik
gelen ¢oziiniirliik ve iki evrisimli birlestirilir (Livne vd., 2019). ilgini mimari Sekil 1°de sunulmustur.
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Sekil 1. U-net Mimari Yapist (Ronneberger vd., 2015)

2.2.2. SegNet

SegNet, piksel agisindan semantik segmentasyon i¢in performansi yiiksek olan modellerden biridir. SegNetin kodlayici kismu
topolojik olarak VGG16’nin evrigimli katmanlariyla aymdir (Simonyan ve Zisserman, 2015). SegNet, her kodlayiciya karsilik kod
¢oziiciiye sahip bir kod ¢o6ziicii agdir. Son kod ¢6ziicii, her piksel i¢in birbirinden bagimsiz olarak siniflandirma iiretir. Bunun igin
soft-max simiflandiricisim kullanir (Badrinarayanan vd., 2017). ilgini mimari Sekil 2°de sunulmustur.
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Sekil 2. SegNet Mimari Yapus: (Badrinarayanan vd., 2017)

2.2.3. DeepLabV3+

fIk hali 2015 yilinda Google aracihigiyla Chen ve arkadaslari (Chen et al., 2015) tarafindan yaymnlanan mimari siirekli
gelistirilmektedir. DeepLab, evrisimden 6nce 6zellikleri yeniden 6rneklemeye yarayan Bogluklu uzamsal piramit havuzlamasi (Atrous
spatial pyramid pooling) araciliiyla nesneleri birden ¢ok dlgekte segmentlere ayirir. Bu, farkli 6lgekleri hesaba katmaya yardimci
olur ve dogrulugu arttirir. Ardindan, 6zellik haritalarin1 kademeleri olarak azaltan ve daha yiiksek anlamsal bilgileri yakalayan bir
kodlayici modiilii ile uzamsal bilgileri kurtaran bir kod ¢6ziicii eklenmistir. Bununla genisletilen DeepLabV3, son hali olan
DeepLabV3+ halini almigtir (Chen, Zhu, vd., 2018). DeepLabV3+ mimarisinin genel semasi Sekil 3’te sunulmustur.
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Sekil 3. DeebLapV3+ Mimari Yapisi (Chen, Zhu, vd., 2018)

2.24. FCN

Bir evrisimli agdaki her veri, h*w*d boyutunda ii¢ boyutlu diziden olusmaktadir. Bahsedilen h ve w, uzaysal boyutlar olan
yiikseklik ve genisliktir, d ise 6zellik veya kanal boyutudur. ilk katmanda, piksel boyutlar1 h ve w olan, renk kanali d olan goriintii
vardir. 3 farkli bi¢imde kullanilabilmektedir.

FCN-32: Doniistiiriilmiis bir evrisim katmani araciligtyla dogrudan conv7 kismina gegerek segmentasyon haritasini liretir.

FCN-16: pool4 ile conv7’den 2x yukari Orneklenmis tahmini toplar. Ardindan doniistiirilmiis bir evrisim katmaniyla
segmentasyon haritasi {iretir.

FCN-8: pool4 ile 2x yukar1 6rneklenmis conv7’yi toplayip, yukari drnekleme yapar. Bu 6rneklemeyle pool3’ii toplar. Ortaya
¢ikan Ozellik haritalarina donustiiriilmiis evrisim katmam uyguladiktan sonra segmentasyon haritasini elde eder. Digerlerine gore
performansi daha yiiksektir (Shelhamer vd., 2017). Tlgini mimari Sekil 4’de sunulmustur.

forward/inference

backward/learning

Sekil 4. FCN Mimari Yapisi (Shelhamer vd., 2017)
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2.3. Cekirdek Segmentasyon Metodolojisi

Cekirdek segmentasyonu i¢in uygulanan metodoloji 6n isleme, egitim ve degerlendirme olmak iizere ¢ 6n asamadan
olugmaktadir. Ilgili agamalar sirasiyla alt boliimlerde ele alinmugtir.

2.3.1. On Isleme

On isleme teknikleri, veri setinde bulunan goriintiiler arasindaki istenmeyen farkliliklar1 ortadan kaldirmak veya veriyi farkli
tekniklerle ¢ogaltmak icin uygulanir. Renk ve yogunluk normallestirme, bu teknikler arasinda olduk¢a popiilerdir. Bu teknikle veri
setindeki istenmeyen renk farkliliklar1 azaltilmaktadir. Bu teknikler arasinda, kanal bazinda ortalama c¢ikarma, varyans
normalizasyonu (birim varyans) ve piksel degeri aralif1 standardizasyonu gibi gesitli teknikler bulunmaktadir. Bunlarla beraber
kontrast artirma-histogram esitleme teknikleri de kullanilmaktadir. Bu ¢alisgmada da yaygin olarak kullanilan CLAHE (Reza, 2004)
tercih edilmistir.

CF-N

< X - = e BN . A
Orijinal goriintii Clahe uygulanan goriintii

A58 g - =
; > € 3
L3 '0?7

Sekil 5. CLAHE uygulamasi ornekleri

Histogram esitleme (HE), goriintiiniin kontrastin1 artirmak i¢in kullanilan yaygin bir yontemdir. HE, yiiksek hiza sahip olsa da
genellikle agir1 artirma ve yerel bilgi kaybina sebep olmaktadir. Uyarlanabilir histogram esitleme (AHE) ise goriintiiniin farkli
boliimlerine karsilik gelen birkag histogrami hesaplayarak yerel kontrasti gelistirebilmektedir. Bununla beraber, uzun hesaplama siiresi
ve giiriiltii biiyiimesi gibi dezavantajlar1 vardi. CLAHE, AHE’ nin limitleri siirlandirilmis modelidir. CLAHE, 6nceden verilen
degerde histogrami kirpmasi sayesinde biiyiimeyi dnler. Kirpilan degeri asan kismi atmayip, histogram {izerinde esit olarak dagitmak
avantaj saglar. Sekil 5°te gosterilen ornekte, CLAHE uygulandiktan sonra kontrast artirilmig ve egitilmeden once anlasilmasi
kolaylastirilmistir.

2.3.2. Derin Ogrenme

Bu asamada, CLAHE algoritmasi ile 6n islemden gegirilen goriintii setlerinden egitim seti semantik segmentasyonda kullanilan
ilgili derin 6grenme mimarileri ile egitilmistir. Egitim agamasinda egitim ag1 secenekleri icin momentumlu stokastik gradyan inisi
(sgdm) kullanilmistir. Segeneklerde, ilk 6grenme oramt (initialLearningRate) 0,05” olarak, en fazla tur (maxEpochs) ‘100’ olarak,
O6grenme orami planlamasi (LearnRateSchedule) ‘piecewise’ olarak, karistirma (Shuffle) ‘every-epoch’ olarak, gradyan esigi
(GradientThreshold) ‘0,05” olarak, grafik ¢izici (Plots) ‘training-progress’ olarak, ayrinti sikligi (MerboseFrequency) ‘20’ olarak,
MiniBatchSize degeriyse ‘1’ olarak tercih edilmistir. Bunlarin disindaki segeneklerin varsayilan degerleri tercih edilmistir. Unet
mimarisinde kodlayici derinligi (EncoderDepth) degeri ‘3 olarak tercih edilmistir. SegNet mimarisinde kodlayici derinligi
(EncoderDepth) degeri ‘4’ tercih edilmistir. DeepLabV3+ mimarisinde ag olarak ‘RESNET18’ tercih edilmistir. FCN mimarisinde
model tipi olarak ‘8s’ kullanilmigtir. Siniflandirma ‘gekirdekler’ ve ‘arkaplan’ olarak iki sinif seklinde yapilmustir.

2.3.3. Degerlendirme

Bu asamada egitilen ilgili mimarinin test goriintii seti tizerinde gegerleme islemi yapilmaktadir. Performans degerlendirmesi igin
caligmada bes farkli degerlendirme kriteri kullanilmstir:

1) Genel dogruluk orani, smiftan bagimsiz olarak, siniflandirilan piksellerin toplam piksel sayisina oranin1 vermektedir.

2) Ortalama dogruluk orani, temel gergege (ground truth) gére dogru simflandirilan piksellerin o siniftaki toplam piksel
sayisina oranim gostermektedir. Temel gercek, veri kaynagi, etiket tanimlari, isaretli ek etiket agiklamalar1 hakkinda bilgi
igeren bir nesnedir. Dogruluk orani, piksellerin siniflara ne kadar iyi tamimlandigini gérmek i¢in kullanilmaktadir. Ortalama
dogruluk, genel dogruluk oranina benzemektedir fakat yaniltict da olabilmektedir. Bu yiizden IoU (Intersection over union)
ile birlikte kullanilmasi tavsiye edilmektedir. Dogruluk orani formiilii Es. 1°de sunulmustur.

Dotruluk 0 _ Dogru Pozitif Sayist 1)
ogTuiuk Urant = Dogru Pozitif Sayist + Yanlis Negatif Sayist

3) Intersection over union (loU), Jaccard benzerlik katsayisi olarak da bilinen, en yaygin 6l¢iim birimlerinden biridir. Dogru
simiflandirilan piksellerin o smiftaki toplam temel ger¢ek ve tahmin edilen piksel sayisina oranidir. Ortalama IoU ise tim
smiflarin ortalama IoU degeridir. Ortalama loU oram formiilii Es. 2°de sunulmustur.
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Dogru Pozitif Sayist
IoU

= 2
(Dogru Pozitif Sayist + Yanlis Pozitif Sayist + Yanlis Negatif Sayist) @

4)  Agwlikl IoU orani, her simifin Ortalama IoU degerinin, o siniftaki piksel sayisina gére agirliklandirilmasiyla olusmaktadir.

5) BF (Boundary F1) skoru, her bir sinifin tahmin edilen sinirinin temel gergek sinirina ne kadar yakin oldugunu gosterir.
Ortalama BF skoruysa, sinifin tiim gériintiiler izerindeki ortalama BF skorudur. BF Skoru formiilii Es. 3’te sunulmustur.

Dogru Pozitif Sayist
BF Skoru = T (3)
Dogru Pozitif Sayist + 3 (Yanlis Pozitif Sayist + Yanlis Negatif Sayist)

3. Arastirma Sonuclari ve Tartisma

Deneysel ¢aligmalar Intel Core i7-9750H 2.6 GHz 6 ¢ekirdek islemci, 16 GB bellek, 240 GB SSD depolama, Nvidia GeForce
GTX 1650 grafik kartindan olusan bilgisayarda ve MATLAB platformu iizerinde gerceklestirilmistir. Herbir derin 6grenme mimari
icin ilgili metodoloji toplam 10 defa kosulmus ve ilgili sonuglar ortalamalar1 alinarak genel dogruluk, ortalama dogruluk, agirlikli
IoU, BF skor ve caligma siiresi cinsinden Tablo 2’de sunulmustur. lgili derin 6grenme mimarilerine ait elde edilen gérsel sonuglar ise
Sekil 6’da sunulmustur. Sekil 6’da 14 adet test goriintiisliniin icerisinden 7 adet goriintii kullanilmigtir. Bu goriintiiler 1000x1000
piksel boyutta olduklart i¢in kiigiik boyutlara dlgeklendirildiklerinde detaylar gdzden kagmasini engellemek amaciyla goriintiiler
400x400 piksel boyutunda (x,y) koordinatlarina gore (0,0) noktalarindan kirpilmistir. Bunun ardindan gortntiiler 3cm olana dek
Olgeklendirilmis ve Sekil 6°da sunulmustur.

Tablo 2’ye gore, SegNet diger mimarilerden daha diisiikk bir performans sergilemis ve ortalama IoU olarak %70’lerin altinda
kalmigstir. U-Net ise, SegNet mimarisine gore biraz daha iyi bir performans sergilese de ¢alisma siiresi olarak ¢ok diger mimarilerden
¢ok geride kalmistir. FCN mimarisi U-Net ve SegNet mimarilerine gore daha iyi degerler elde etmis ve ¢aligsma siiresi bakimindan da
kabul edilebilir seviyede islemini tamamlamistir. Ancak DeepLabV3+ hem degerlendirme kriterleri hem de ¢alisma siiresi bakimidan
diger mimarilerden ¢ok iyi performans gostermistir. Ilgili mimariler arasinda genel bir siralama yapilacak olursa DeepLabV3+, FCN,
U-Net ve SegNet seklinde oldugu goriilecektir. Ayrica Sekil 6’daki gorsel sonuglar degerlendirildiginde de DeepLabV3+ mimarisi
SegNet ve U-Net mimarilerinden daha iyi ¢ekirdek segmentasyonu yaptigi goriilmektedir. Bazi ¢ekirdeklerin tespit edilmesinde
SegNet ve U-Net mimarileri daha iyi performans gosterse de DeepLabV3+ buldugu hiicreleri arkaplandan ayirmakta ve doldurmakta
daha basarilidir.

Tablo 2. Derin 6grenme mimari sonuglari

Mimariler Sﬁljfslitl(?k.) Df;:ﬁ:lk gzt;flr:z Ortlilsma Agirhikh loU BF Skoru
U-Net 275 0,8735 0,8758 0,7129 0,7940 0,8822
FCN 140 0,8956 0,8635 0,7406 0,8223 0,9063
SegNet 116 0,8644 0,8599 0,6955 0,7811 0,8652
DeepLabV3+ 40 0,9155 0,8742 0,7764 0,8509 0,9358
4. Sonug

Bu calismada histopatoloji goriintiilerde ¢ekirdek segmentasyonu islemini gerceklestiren bir metodoloji dnerilmistir. Ilgili
metodoloji icin dort farkli derin 6grenme mimarisi kullanilmis ve bu mimarilerin birbirleri ile karsilastirmali analizi yapilmustir. Tlgili
sonuglar neticesinde %93.58 BF skoru ve %77.64 ortalama IoU degerleriyle dort mimari arasinda en bagarili olan DeepLabV3+
olmugtur. Bununla birlikte ayn1 parametrelerle yapilan egitimde DeepLabV3+ mimarisi ile diger mimariler arasindaki egitim
stiresinde de ¢ok biiyiik fark ortaya ¢ikmistir. Her ne kadar literatiirdeki ¢aligmalarda biyomedikal goriintiilerde U-Net mimarisinin iyi
sonuglar elde ettigi one siiriilmiis olsa da bu ¢aligmada goriilecegi lizere DeepLabV3+ mimarisi U-Net mimarisine alternatif olarak
kullanilabilmesi miimkiindiir. Bundan sonraki ¢aligmalarimizda DeepLabV3+ mimarisi lizerine bazi gelistirmeler yapmaya calisarak
¢ekirdek segmentasyon performansini arttirilmasi diistiniilmektedir.
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